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Capitolul 1. 1

Capitolul 1. Introducere

Una dintre metodele cele mai importante de prelucrare a semnalelor utilizate in telefonia
numerica este compresia de date. Acest domeniu de prelucrare a semnalelor are o dinamica accentuata.
In prezent se utilizeaza doua categorii mari de tehnici de compresie: cele cu pierdere de informatie si
cele fara pierdere de informatie. In cazul semnalelor vocale, cele care se vehiculeazi in telefonia
numerica, avand in vedere redundanta lor sporitd, se preferd utilizarea tehnicilor de compresie cu
pierdere de informatie. Dintre acestea trebuiesc amintite cele bazate pe predictie (asa cum sunt cele
folosite in standardul GSM), cele bazate pe transformari ortogonale, precum si cele bazate pe codarea
in subbenzi.

Indiferent la care dintre aceste tehnici de compresie ne referim trebuie remarcat ca ea se
bazeazd pe aplicarea unei succesiuni de metode de baza de prelucrare a semnalelor cum ar fi:
esantionarea, cuantizarea sau codarea.

Pentru a fi eficiente, metodele de compresie, trebuie sa exploateze specificul datelor ce urmeaza a
fi comprimate. Particularitatile semnalului de vorbire sunt exploatate in standardele de compresie a
vorbirii in vigoare cum ar fi de exemplu standardul GSM.

Semnalul de vorbire este un semnal foarte complex, care posedd numeroase caracteristici. In
scopul compresiei este util s se sublinieze cd acesta nu este un semnal stationar dar ca el poate fi
considerat ca local stationar pe durate de ordinul a cétorva zeci de milisecunde. Frecvent, semnalul de
vorbire este impartit in segmente de 20 ms. Fiecare astfel de segment poate fi privit ca si un semnal
stationar. Compresia semnalului de vorbire este favorizatd de existenta unui model de producere a
vorbirii simplu si eficace. Este vorba despre un model autoregresiv care presupune cd semnalul de
vorbire se obtine prin filtrarea unui zgomot alb sau a unui tren de impulsuri Dirac folosind un filtru
care nu are decat poli. Acest model se preteazd la compresie prin predictie linard si std la baza
standardului GSM. Existd si un model de perceptie a vorbirii, numit psiho-acustic. Cunoasterea sa
poate fi exploatata pentru cresterea factorului de compresie.

In scopul prelucririi semnalelor de vorbire este utild o clasificare a acestora. In functie de
aplicatie, se vorbeste despre semnal de vorbire in banda telefonica, respectiv despre semnal de vorbire
de banda largi. in cazul semnalului de vorbire in banda telefonici, semnalul in timp continuu
achizitionat se filtreaza 1n banda [300, 3300] Hz si apoi se esantioneaza cu frecventa de 8 kHz. Din
aceastd categorie face parte semnalul care este transmis in reteaua telefonicad publicd. Exista
numeroase normalizari §i recomandari referitoare la semnalul de vorbire in banda telefonica.

Reteaua telefonica publica

Dupa 1972 norma internationald G.711 precizeazd pentru semnalul de vorbire o cuantizare
(codare) PCM (Pulse Code Modulation), corespunzatoare unui debit de 64 kbit/s (este vorba despre o
cuantizare uniformd pe 8 biti). Dupd 1984 norma G.721 a definit o cuantizare cu modulatia
impulsurilor in cod, diferentiald, adaptivd, ADPCM (Adaptive Differential Pulse Code Modulation).
Nu se mai cuantizeaza direct semnalul de vorbire esantionat ci diferenta dintre acesta si o varianta a sa
obtinutd printr-o predictic bazatd pe filtrare adaptivd. Debitul corespunzitor acestei metode de
compresie este de 32 kbit/s.

Un codor bazat pe tehnici de modelare si de cuantizare vectoriale a fost selectionat de ITU in
anul 1991. Acesta corespunde unui debit de 16 kbit/s. Performantele sale sunt specificate de norma
(G.728. Metoda care sta la baza constructiei acestui codor se numeste LD-CELP (Low Delay Code
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Excited Linear Prediction Coding). Este vorba despre o codare bazata pe predictia liniard prezentand o
intarziere mica de reconstructie, proprietate foarte importanta pentru o legétura telefonica.

Dupa 1994 s-a simtit nevoia introducerii unui codor care sd aiba un debit de 8 kbit/s. La acesta
se lucreaza in cadrul mai multor echipe de cercetare in prezent.

Comunicatii mobile

Natura canalului de transmisiuni, legatura radio, cere economisirea la maximum a benzii
semnalului transmis pentru a fi posibil un numir cat mai mare de utilizatori. in 1989 a fost introdusa
norma europeand GSM (Groupe Special Mobile). Aceastd norma foloseste tehnicile de acces multiplu
prin divizare in timp, TDMA (Time Division Multiple Access) si codarea sursei, RPE-LTP (Regular
Pulse Excitation-Long Term Prediction) facand posibil un debit de 13 kbit/s. Reteaua de comunicatii
bazatd pe standardul GSM are o capacitate de 3 ori mai mare decét reteaua analogicd. Dupad 1994 a

fost introdus standardul 5 GSM care permite constructia unei retele cu o capacitate de 10 ori mai

mare decat capacitatea unei retele analogice corespunzatoare.

Se preconizeaza introducerea in viitor a unui sistem de comunicatii mobile de generatia a 3-a,
bazat pe tehnici de acces multiplu prin divizarea codurilor CDMA (Code Division Multiple Access)
care sda permitd debite variabile. De exemplu, societatea americand Qualcomm a realizat codorul
QCELP, care selectioneaza dinamic din 20 in 20 de ms un anumit debit dintre valorile posibile: 8, 4, 2,
si 1 kbit/s (ceea ce corespunde la un debit mediu de 4 kbit/s).

in cazul semnalului de banda larga se face o prefiltrare in banda [50, 7000] Hz urmati de o
esantionare care foloseste frecventa de 16 kHz. Acest tip de semnal de vorbire se foloseste in
aplicatiile care cer o calitate superioard a semnalului reconstruit.

Exista doud metode de compresie a acestor semnale:

B CELP,
B codarea in subbenzi (aseméandtoare celei folosite la compresia muzicii).

OBSERVATIE. Toate debitele amintite mai sus se refera la codarea sursei. in calculul
debitului efectiv al sistemului de compresie trebuie sa se tina cont si de operatia de codare a canalului.
De aceea debitele reale necesare sunt mai mari decat cele amintite mai sus.

Pentru a realiza o compresie de calitate este necesar sé se Indeplineascé doud deziderate: sa se
obtind un factor de compresie cit mai mare si semnalul reconstruit iIn urma decompresiei sa aiba
distorsiuni cat mai mici. Din pacate aceste doud deziderate sunt antagonice, cu cat unul dintre ele este
mai deplin satisfacut cu atat celalalt este satisfacut in mai micd masura.

Metodele de compresie bazate pe predictie liniard au fost elaborate in urma cu peste doudzeci de
ani. Intre timp teoria prelucrarii semnalelor a evaluat foarte mult. De aceea scopul acestei teze este de
acestor metode la compresia semnalului de vorbire. Printre aceste metode, un loc aparte il ocupa cele
bazate pe utilizarea teoriei functiilor "wavelet". Desi de datd mai recentd, aceastd teorie poate fi
utilizata cu succes In compresia semnalelor. Cea mai bund dovada este ca foarte recent a fost elaborat
un nou standard de compresie a imaginilor statice, numit JPEG 2000, bazat pe utilizarea functiilor
"wavelet".

Aceasta teorie a fost utilizata si pentru realizarea unor programe mai performante de cautare in
bazele de date continand amprente ale FBI-ului. Timpul de cdutare a unei anumite amprente a fost
redus, datoritd compresiei imaginii acesteia, de la cateva ore la cateva minute.
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Teoria functiilor "wavelet" se utilizeazd si la compresia semnalelor biomedicale, ca de
exemplu electrocardiogramele. In prezent se lucreazi si la elaborarea unor noi metode de
compresie a semnalelor audio bazate pe utilizarea acestei teorii.

latd de ce scopul acestei teze este de a prezenta un studiu al posibilitatilor de utilizare a teoriei
functiilor "wavelet" la compresia semnalului de vorbire. In continuare se descrie schema unui
sistem de compresie.

De obicei la compresie se utilizeaza transforméri ortogonale, deoarece acestea sunt
neredundante. Rolul transformarii ortogonale este de a decorela semnalul care trebuie comprimat.
In urma aplicarii transformarii ortogonale se obtin numeroase esantioane de valoare foarte mica.
Acestea pot fi neglijate fard a fi afectat preea mult continutul informational al semnalului de
prelucrat. In urma efectuarii acestei operatii se obtine un nou semnal care este cuantizat.
Urmatoarea operatie este una de codare (compresie fara pierderi) care contribuie si ea la cresterea
fatorului de compresie. Semnalul de la iesirea codorului reprezintid varianta comprimatid a
semnalului de prelucrat.

Structura acestei lucriri este bazati pe schema de compresie descrisd mai sus. In capitolul 2 se
prezintd cateva transformari ortogonale, insistindu-se asupra transformarilor "wavelet" discrete.
Se evidentiazd efectul de decorelare al acestor transformari.

in capitolul 3 se studiazi sistemele de rejectie a esantioanelor, din domeniul transformatei, mai
mici decat un anumit prag. Se prezinta o strategie de initializare a valorii acestui prag, precum si o
metoda adaptiva de alegere a valorii pragului.

in capitolul 4 se face o prezentare a metodelor de cuantizare, care pot fi folosite in aplicatiile
de compresie, urmarindu-se obtinerea unui echilibru intre factorul de compresie, pe care-1 pot
produce aceste metode si volumul de calcul necesar.

Capitolul 5 este dedicat simulérii unor metode de compresie a semnalului de vorbire, precum
si analizei rezultatelor acestor simuldri.

In capitolul 6 se prezinta concluziile acestei teze, iar in capitolul 7 principalele contributii ale
autorului.



Capitolul 2. Transformari ortogonale

2. 1. Cateva transformari ortogonale utilizabile la compresia de date

Dupa cum s-a ardtat si in introducere, schema unui sistem de compresie bazat pe utilizarea
unei transformari ortogonale este cea prezentata in figura 2.1.1.
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Figura 2.1.1. Schema unui sistem de compresie bazat pe utilizarea unei transformari ortogonale.

S-au utilizat urmatoarele prescurtari:

TO - sistem de calcul al transformarii ortogonale;

DP - detector de prag (este sistemul care rejecteazd esantioanele de valoare micd, toate
esantioanele inferioare unui prag sunt anulate);

Cu - Sistem de cuantizare;

Co - Sistem de codare;

D - Sistem de decodare, inversul sistemului Co;

TOI - Sistem de calcul al transformarii ortogonale inverse celei calculate de TO.

Principalele semnale din aceastd figurd sunt: semnalul de prelucrat x[»n], semnalul obtinut in urma
compresiei v[n] si semnalul reconstruit, obtinut prin efectuarea operatiei de decompresie, x[n].
Esantioanele semnalului x{n] sunt corelate. Asta inseamnd cd de informatia continutd in
esantionul curent sunt responsabile §i esantioanele vecine si reciproc. De aceea prin Inlaturarea
esantionului curent este afectatd nu numai informatia continutd in el ci §i informatia continuta in
esantioanele vecine. Rolul transformdrii ortogonale este de a decorela semnalul. In urma aplicarii
transformarii ortogonale se obtine un nou semnal. Dependenta continutului de informatie al
esantionului curent al acestui nou semnal, j[xn], de informatia continutd in esantioanele vecine este
mai slaba. De aceea prin inldturarea esantionului curent informatia continutd in esantioanele vecine
este mai putin afectatd decat in cazul semnalului x[#]. Inliturarea esantionului curent conduce la o

pierdere de informatie cu atat mai mica cu cat valoarea sa este mai mica. Un exemplu este prezentat in
figura 2.1.2.
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Figura 2.1.2. Un exemplu de semnal x[n] (sus) si y[n] (jos). Transformarea ortogonala folosita este
modulul transformarii Fourier discreta.

Analizand aceastd figurd se constatd cd prin aplicarea transformarii Fourier discretd toatad
informatia s-a grupat in sase esantioane de valoare semnificativd. Anuldnd orice grup de esantioane
dintre cele cu indicele cuprins intre 60 si 190, continutul informational al semnalului j[#] nu se

modifica. Evident nu se poate spune acelasi lucru pentru semnalul x[#], toate esantioanele cu indicele

cuprins intre 60 si 190 avand o contributie importanta la forma acestuia.

Dupa cum s-a aratat in [1], in paragraful 3.1.1. sau in [2] sau in [4], transformarea care realizeaza
decorelarea maxima a unui semnal este transformarea Karhunen-Loeve. Din pécate nu exista algoritmi
rapizi pentru calculul acestei transformari deoarece acesta presupune inversarea unei matrici. Exista
cazuri de semnale cand aceasta matrice este singulard. De aceea in practica se utilizeaza transformari
suboptimale, ca de exemple transformarea cosinus discretd sau transformarea "wavelet" discreta, asa
cum s-a aratat in paragraful 3.2. din [1]. Desi aceste doua transformari converg asimptotic la
transformarea Karhunen-Loeve totusi aplicarea transformdrii "wavelet" discretd la compresie are
anumite avantaje. Aceste avantaje vor fi evidentiate in aceastd lucrare. Vor fi analizate, de asemenea,
si alte transformari discrete, bazate pe teoria functiilor "wavelet", ca de exemplu, transformarea cu
pachete de functii "wavelet" discretd, TPWD, sau transformarea cu pachete cosinusoidale discreta,
TPC. Se va demonstra cd si aceste transformari converg asimptotic la transformarea Karhunen-Loeve.
Pentru aceasta este insd necesar sa se prezinte cateva aspecte ale teoriei functiilor "wavelet". O astfel
de prezentare este ficuti in capitolul 2 din [5]. In continuare se vor prezenta, fari demonstratii,
principalele rezultate obtinute n ultima referinta bibliografica citata.

2.1.1. Legatura dintre teoria functiilor ""wavelet" si codarea in subbenzi

O introducere detaliatd in teoria functiilor "wavelet", in limba romana, evidentidnd aspectele
matematice semnificative ale acesteia poate fi gisitd in [4] sau in [6]. In continuare nu vor fi
prezentate decét aspectele interesante ale acestei teorii din punctul de vedere al compresiei de date.
Pentru inceput se analizeaza functionarea unui codor in doud subbenzi, celuld de baza a structurilor de
prelucrare multirating , care se folosesc la compresia semnalelor audio, conform standardului MPEG.
Se considera sistemul din figura 2.1.1.1.b).
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x[n] el u[n] 1 g[n]
2 =
o [n] o [211] d
o] v[n] 12 [n]
a) b)

Figura 2.1.1.1. a) Simbol pentru un decimator; b) schema unui codor cu doua subbenzi.

Pentru inceput se considera cazul cel mai simplu, in care cele doui filtre folosite sunt
ideale. Raspunsurile in frecventa ale filtrelor numerice cu raspunsurile la impuls h[n] si g[n] din figura
2.1.1.1. sunt prezentate in figura 2.1.1.2.

Q) |G
| i | | - s |
I : I :
............... : I I ! .
-T _q7/2 n/2 T Q

Figura 2.1.1.2. Raspunsurile in frecventa ale filtrelor din figura 2.1.1.1.

Pentru a analiza codorul in subbenzi se calculeaza transformatele z ale semnalelor s[n] si d[n].
In acest scop se constata ca:

U(@2)=X(2)H(z) ; V(2)=X(2)G(2)

Conform definitiei transformatei z:

S(z)= 3 s[n]z” " = 5 u[2n]z"

U@)=Sunlz" =% u[2n]z 2" + S u[2n+ 172720

n

U(-2) = S u[2n]z>" = ¥ u[2n +1]z~ "D

n

si se observa ca putem scrie:

%[U(z) +U(-2)] = S ul2n]z72" = 3 u[2n](z®) ™" =S(z?)
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Revenind la expresia lui S(z) :

ID@HUH '
S W’ 5 U772
e AR
sau :

Siaana

In mod analog se demonstreaza ca :

D(Z)%%(%; %@

Pentru a calcula spectrele semnalelor s[n] si d[n] se foloseste substitutia:

[

0o | —

I:II:I+I:IZI
>

DDEEI
N

N | —

Dl%g:l

DDIEEI
N

N | —

H55SE

O

z=¢el®

in relatiile (2.1.1.2) si (2.1.1.3), obtindndu-se :

Fie, de exemplu, spectrul X(Q), cel trasat in figura 2.1.1.3.

2.1.1.1)

(2.1.1.2)

(2.1.1.3)
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X(€)

L TI:!IZ T Zil't I Q2

Figura 2.1.1.3. Un exemplu de spectru de semnal de intrare.

Spectrele semnalelor s[n] si d[n] sunt prezentate in figurile 2.1.1.4 si 2.1.1.5.

0 (I

Sl

Figura 2.1.1.5. Spectrul semnalului d[n].

Se constata ca spectrul S(Q) este asemenea cu spectrul X(Q) in banda [ - 702 , 102 ].
Se constatd cd portiunea din spectrul D(Q) in banda [ -2, -1t] O [ 1T, 27T | este asemenea cu
spectrul X(Q) inbanda [ - 71, 1t] - [ -T02, 102 ].
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x[n]

hfn) [ 2 %[ﬂ~hm-%¢z;f—m mm+a¢z-ﬂiﬂa

gn] g[n] g[n] g[n]
) W ) )
L2 12 L2] )2

b ) bam  dmb Y [a

Figura 2.1.1.6. Structura arborescenta de codare in subbenzi.

Se poate deci afirma cd semnalul x[n] a fost codat in doud subbenzi, componentele sale de
joasd frecventd regisindu-se n semnalul s[n] iar componentele sale de Tnaltd frecventd, in semnalul
d[n]. Sistemul de codare in subbenzi din figura 2.1.1.1 poate fi privit si ca un sistem de proiectie. Daca

secventa x[n] reprezintd coeficientii dezvoltarii unui semnal x(t ) intr-o baza a unui spatiu Hilbert V|,
atunci secventele S[n] sid [n] reprezintd coeficientii dezvoltarilor semnalelor S(t ) si d(t), proiectiile
semnalului x(t) pe doud subspatii Hilbert inchise ale lui V{,, V_; si W_;, in bazele acestor subspatii.
Spatiile V), si V'_; reprezinta elementele unei analize multirezolutie.

Pentru a creste numéarul de subbenzi se poate utiliza o structura arborescenti asa cum se
vede in figura 2.1.1.6. Acest sistem poate fi utilizat, pentru calculul transformarii "wavelet" discreta.
Se calculeaza transformatele z ale semnalelor s¢[n] si di[n], k ==1+M. Se observa
( conform figurii 2.1.1.1) ca:

si[n]=s[n] ; dj[n]=d[n]

si astfel se poate scrie :

Oopgt 1 1 1
o H 0. 8.150.00
ood od o [l 0
OQgt 1 1 1
W CLCR LR
oo oo o o 0o %
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S, ()
/\A\/\

I |
| |
t | } :
ST -7 T 1T 9

Figura 2.1.1.7. Spectrul semnalului s,[n].

D, (Q)
1/5
= .

Figura 2.1.1.8. Spectrul semnalului d,[n].

Continuand exemplul considerat anterior, spectrele semnalelor s;[n] si dy[n] iau formele din
figurile 2.1.1.7 i 2.1.1.8.

Se constatd cd spectrul S,(Q) este asemenea cu spectrul X(Q) din banda [ -T74 , T4 ] si cd
spectrul D,(Q) este asemenea cu spectrul X(Q) din banda [- W2, 02 | - [ -TV4 , 04 ].

T i T T4 T n Q

Figura 2.1.1.9. Corespondenta dintre spectrul X(Q) si spectrele Si(Q), D(Q), k = 1+2.

Procedand similar se constatd ca spectrul Sy(Q) este asemenea cu spectrul X(Q) din banda
[-v2M, 7v2M ] si cd spectrul Dy(Q) este asemenea cu spectrul X(Q) din banda
[-wve™Y, we™Y) - -2, w2M .

Cu alte cuvinte fasii din spectrul X(Q) au fost puse in corespondentd cu semnalele sy[n] si
di[n]. Aceastd corespondentd este evidentiata in figura 2.1.1. 9.
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Se constatd ca folosind sistemul din figura 2.1.1.6, banda spectrului semnalului x[n] este
divizatd in octave. Se poate deci afirma ca sistemul cu structurd arborescentd din figura 2.1.1.6 este
intr-adevar un codor in subbenzi. In continuare se analizeaza operatia de decodare.

Se pune problema refacerii semnalului x[n] pornind de la semnalele s[n] si d[n]. Se considera
in acest scop sistemul din figura 2.1.1.10 b).

irea il n u[n]
cfnll 2 5] LT b |

yin]

d[n u.[n
ﬁnk=({%} mepar 12 [ gl
0  ;n=impar

a) b)

Figura 2.1.1.10. a) Interpolator si definitia semnalului dela iesirea sa; b) sistem de decodare corespunzator celui
din figura 2.1.1.1.

Se calculeaza transformata z a semnalului b[n] (figura 2.1.1.10 a).) pe baza transformatei z a
semnalului a[n] :

a(z)=Y afn]z™"

B@z)=3PBnjz" =Y B[2n]z " + S B[2n + 11273 =
n n n
-5 afnlz " =als?)
n
astfel incat se pot scrie transformatele z pentru celelalte semnale ce apar in sistemul de codare:

Ui(2)=S(z%) ; U,(z)=D(z?);

sau, tinand seama de relatiile (2.1.1.2) i (2.1.1.3) :

Y0) = H) B X HG) + X TH-7)] +

(2.1.1.4)
+G(2) %[X(z) [G(z) + X(-2) [G(~2)]
Pe baza acestei relatii se determina spectrul semnalului y[n] :
Y(Q) = HQ) - [X(Q) H(Q) +X(Q +m) H(Q + 1) +
2 (2.1.1.5)

+G(Q) %[X(Q) [G(Q) +X(Q+ 10 [G(Q + )
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Daca se folosesc filtrele cu raspunsurile in frecventd cu caracteristicile de modul din figura
2.1.1.2 atunci sunt valabile relatiile :

H(Q)H(Q+1) =G(Q)[G(Q+m) =0
H2(Q)+G*(Q) =1
Pe baza acestor relatii, (2.1.1.5) devine :
1 1
Y(Q) = X(@) H*(Q)+ SX@ G*(Q) = 2.1.1.6)

= % (X(Q) EﬁHZ(Q) + G2(Q)] = % (X(Q)

sm[ﬂc:!_ T2 1=/ 2h[n] SM—I[H]

i Spi-2[n]
. ?7—'_ T2 H 2h[n
dM[J._TzeZg[n] i = []M__% T2 i+ 2h[n]
A

alel {75 et
i [+
T2 = 2gn]

d[n] |

Figura 2.1.1.11. Schema unui decodor pentru semnale codate In M subbenzi.

Deci, cu exceptia unei constante multiplicative (egald cu 1/2), semnalele x[n] si y[n] sunt
identice. Se spune ca sistemul de decodare din figura 2.1.1.11 este cu reconstructie perfectd. De aceea
sistemul din figura 2.1.1.11 poate fi utilizat pentru reconstructia perfectd a semnalului prelucrat de
sistemul din figura 2.1.1.6, in ipoteza cd se folosesc filtrele ideale cu raspunsurile in frecventa din
figura 2.1.1.2. Sistemul din figura 2.1.1.11 permite calculul transformarii "wavelet" discreta inversa.

OBSERVATII

O1. O analiza similard poate fi facutd si pentru cazul in care interpolarea si decimarea nu se fac
folosind constanta 2 ci o alta, de exemplu, M, MON. In acest caz nu se va mai obtine o descompunere
in octave a benzii B a semnalului u[n] ci in subbenzi a caror latime va descreste cu puteri ale lui M.
02. Pentru structurile care utilizeazad arbori simetrici se poate face o analizd similard. Aceasta
corespunde notiunii de pachete de functii "wavelet", introdusa in [7].

03. Principala limitare a sistemelor de codare si decodare in subbenzi cu structurd arborescenta
prezentate pana acum este ca filtrele cu raspunsurile in frecventa din figura 2.1.1.2 nu sunt realizabile.

In continuare se vor determina clase de filtre realizabile care permit codarea in
subbenzi, cu structura arborescenta si cu reconstructie perfecta.
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2.1.1.1. Codarea subbanda cu reconstructie perfecta folosind sisteme cu
structura arborescenta cu filtre realizabile

Se considera 1n continuare ca h[n] si g[n] sunt filtre realizabile. Un sistem, echivalent celui din
figura 2.1.1.10, destinat reconstructiei perfecte, este prezentat in figura 2.1.1.12.

dn] 12 |5 bl }—
_|_
S L em 2

x[n - d]

Figura 2.1.1.12. Sistemul de reconstructie corespunzator unui codor in doud subbenzi.

Conform acestei figuri rezultd ca semnalul de la iesirea decodorului este o variantd intarziata
cu d a semnalului de la intrare.

Trebuiesc determinate raspunsurile la impuls h,[n] si g.[n] precum si conditiile pe care
trebuie sa le indeplineasca raspunsurile la impuls h[n] si g[n] pentru ca la iesirea sistemului din
figura 2.1.1.12 si se poati obtine semnalul x[n-d]. In acest scop se rescrie relatia (2.1.1.4):

2™ X(2) = H, (2) %[X(z) (H(z) + X(-2) (H(-2) | + 2.1.1.7)
+G, () B [X@) ) + X(-) [T(-2)]
sau, regrupand in membrul drept :
274 X(2) = X(2) %[Hr(z) [(H(z) + G(2) [G, (2) | +
#X(2) 5 [H,() M) + G2 T, ()]
Aceastd ecuatie este satisficuta si de solutiile sistemului de ecuatii :
H, (z2) H(z) + G(z) [G,(z) = 229

H(-z)H,(z) + G(-2) [G,(z) =0

In continuare se rezolvi acest sistem, considerdndu-se cunoscute transformatele z notate cu H(z) si
G(z). Determinantul sistemului este :
H(z) G(2)
A= = H(z) [G(—z) — H(-2) [G(z)
H(-2) G(-2)
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Determinantii corespunzatori celor doud necunoscute sunt de forma:

2774 G(2) 4
AH, = =2z " [G(-2)
0 G(-2)
Deci solutiile sunt date de relatiile urmatoare :
2027 [G(-
H,(z) = (=2) 2.1.1.8)
H(z) [G(-z) — H(-z) [G(z)
-2 H(-
G,(2)= (2) (2.1.1.9)

H(2) [G(-2) - H(-2) [G(2)
Evident, o conditie care trebuie impusa filtrelor din structura codorului este ca ecuatia :
H(z) LG(-z) - H(-2) [G(z) = 0 (2.1.1.10)
sd nu aiba nici o radacina diferitd de radacinile ecuatiei :
274 =0
De aceea o conditie potrivita pentru filtrele cu raspunsurile la impuls h[n] si g[n] ar fi :
H(z) [G(~2) - H(-7) [G(z) = 227¢ (2.1.111)
In acest caz relatiile (2.1.1.8) si (2.1.1.9) devin :
H,(z)=G(-2) (2.1.1.12)
G,(z)=-H(-2) (2.1.1.13)

Deci raspunsurile in frecventd ale filtrelor de reconstructie depind de raspunsurile in frecventd ale
filtrelor din structura codorului conform relatiilor :

H, (Q)=GQ+m) (2.1.1.14)
G,(Q)=-H(Q+m (2.1.1.15)

iar raspunsurile 1n frecventa ale filtrelor din structura codorului satisfac :
H(Q) [G(Q+ 1) - H(Q+ 1) [G(Q) =2 [& 71 (2.1.1.16)

Hi(z) si G/(z) sunt functiile de transfer ale filtrelor introduse de Esteban si Galand, [8], sub numele de
"Quadrature Mirror Filters", QMF.
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OBSERVATIE : Relatia corespunzatoare lui (2.1.1.11) in domeniul timp este:
S h[k]Cg[n ~k]O(-1)" = (~=1)"} =2 B[n ~d] (2.1.1.17)
k

Pentru valori pare ale lui n aceasta relatie devine :
dn-d]=0
rezultand astfel necesitatea ca d sa fie un numar natural impar.

S-a demonstrat agsadar cd In urma folosirii filtrelor QMF se poate realiza o reconstructie
perfectd pentru o codare in doud subbenzi, dacd filtrele de reconstructie indeplinesc conditiile
(2.1.1.12) si (2.1.1.13) 1ar filtrele de sintezd (cele cu raspunsurile la impuls h[n] si g[n]) indeplinesc
conditia (2.1.1.11) 1n care valoarea lui d trebuie sd fie impara. Relatia (2.1.1.16) este generald. Ea nu
furnizeaza informatii despre modul in care se proiecteaza filtrele de sintezd. Smith si Barnwell au
determinat o clasd de filtre de sinteza, [9]. Este vorba despre clasa filtrelor "conjugate quadratur

filters", CQF. Ei au propus urmatoarea legaturd intre raspunsurile in frecventa ale filtrelor de sinteza,
presupuse ca fiind cu raspunsuri la impuls reale :

G(Q) = —e 4 mHY%Q +m) (2.1.1.18)
Folosind aceasta conditie membrul drept al relatiei (2.1.1.16) devine, pentru d impar :
|H(Q)|2 +[HQ+ T[)|2 —5 (2.1.1.19)
In acest caz rispunsurile in frecventi ale filtrelor de reconstructie devin:
H, (Q) =" HYQ) (2.1.1.20)
G, (Q)=-HQ+m (2.1.1.21)
COMENTARII

1. Fie :

h'[n]=(-1)"h[n]
Se constatd ca :
h'[n] « H(Q+T1)

Relatia corespunzatoare relatiei (2.1.1.19) in domeniul timp este, conform relatiei Wiener - Hincin:
R[]+ Ry [n] = 2 n] (2.1.1.22)

De aceea se poate afirma cd, din punctul de vedere al proiectérii filtrelor din structura codorului,
respectiv a decodorului, relatia (2.1.1.19) este mai avantajoasa decat relatia (2.1.1.16).
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2. Cunoscandu-se avantajele de implementare ale filtrelor RFI in comparatie cu filtrele RII, in
continuare se vor presupune ca fiind de tip RFI atat filtrele de sinteza cat si cele de analiza. Daca filtrul
cu raspuns la impuls h[n] este cauzal atunci transformata sa Fourier in timp discret este :

L-1 .
H(Q)= S h[n]@ 7"
=0

n

iar transformata sa z este :

L-1
H(z)= ¥ h[n]z™
n=0

unde L reprezintd lungimea raspunsului la impuls pentru filtrul considerat.
De aceea, admitand ca h[n] sunt numere reale :

HY(Q) = Lz_lh[n] [gifn
n=0
si:
L-1 .
HYQ+m= Y (-1)" h[n] &!°"
n=0

Conform relatiei (2.1.1.18) rezulta ca raspunsul in frecventa al celuilalt filtru de sinteza va fi:

G(Q) = —eI DLZ_I(—I)“ (h[n] @®" = —Lf(—l)n [h[n] (&I~
n=0 n=0

Pentru ca acest raspuns In frecventd sd corespunda unui filtru cauzal este necesar ca pentru orice n
cuprins intre O si L-1 (inclusiv capetele) sa fie indeplinitd conditia:

n—-d<0

si deci intarzierea d trebuie sa satisfaca conditia:
d>L-1 (2.1.1.22)

Daca se respectd aceastd conditie atunci cele doud filtre de sintezd sunt ambele cauzale. Rezulta ca
valoarea minima a lui d este:

(2.1.1.23)
dmin =L
Pentru a putea reconstrui cu Intdrziere minima este deci necesar sa se foloseasca filtre de sinteza de
lungime impara.
Pe baza relatiilor (2.1.1.20) si (2.1.1.21) se constata ca daca este respectatd conditia (2.1.1.23)
atunci si filtrele de reconstructie sunt cauzale.
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3. Toate cele patru filtre (cu rdspunsurile in frecventd H(Q), G(Q), Hi(Q) si Gi(Q)) au aceeasi lungime.
Cu modificari minore schema poate functiona cu filtre de analiza de o anumitd lungime si cu filtre de
sinteza de alta lungime [10], [11].

2.1.1.1.1. Metode de proiectare a filtrelor CQF

Se face notatia :

F(z) = H(z) H(z")

sau :

F(Q)=H(Q)MHYQ)= |H(Q)|2 (2.1.1.25)

Conditia (2.1.1.20) devine :

F(Q)+F(Q+T)=2 (2.1.1.26)

Se proiecteaza sistemul cu raspuns in frecventa F(Q) pe baza relatiei (2.1.1.26). Apoi se deduce H(Q)
pe baza relatiei (2.1.1.25) si in final se deduc G(Q), H/(Q) si G(Q).

In [9] sunt prezentate mai multe exemple de rispunsuri in frecventd H(Q) obtinute pe baza
metodei de proiectare descrise. Clasa acestor filtre poate fi restrdnsd daca se impun conditii
suplimentare. De exemplu se poate impune:

- conditia de faza liniard (simetria raspunsului la impuls),

- conditia de lungime minima a raspunsului la impuls,

- conditia ca expresiile esantioanelor raspunsului la impuls sa fie cat mai simple.

Toate aceste conditii sunt foarte importante atunci cand se pune problema codarii in mai multe
subbenzi deoarece favorizeaza stabilitatea numerica a algoritmilor care implementeaza sistemele din
figurile 2.1.1.11 si 2.1.1.16. Aceastd stabilitate este asiguratd daca filtrele indeplinesc o anumita
conditie de regularitate [12], [13]. Conditia de regularitate este partea care leaga teoria sistemelor de
codare subbanda de teoria functiilor "wavelet".

2.1.2 Legatura dintre sistemele de codare in subbenzi si teoria seriilor de
functii "wavelet"

Teoria seriilor de functii "wavelet" dezvoltatd in [12], [13], [14] are ca scop constructia unor
noi baze Riesz ale spatiului L*(R). Se porneste de la definitia analizei multirezolutie.

DEFINITIA 1. Se numeste analizd multirezolutie a spatiului L*(R), multimea de subspatii
Hilbert inchise {V,}mpz care satisfac proprietatile :
1) ...Vm+1DVmDVm_1...mDZ

ii. Uv,=L*R), NV, ={¢
mZ mOZ
ii). Of (x) OV, f(2x) 0V,

iv). OOV, astfel incat multimea { Gma(x) } = { 2™ ®(2™x - n) }nz sd formeze o bazi Riesz a lui
Vi pentru orice m.
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Sunt prezentate numeroase exemple de analizd multirezolutie in [15] si [16]. Functia ¢(x) se
numeste functie de scalare. Numeroase exemple de functii de scalare se gasesc in lucrarile deja citate.
Conform [8] orice baza Riesz poate fi transformata intr-o baza ortonormala.

Se va considera in continuare c¢d multimea {$(x-k) }xqz este o baza ortonormala a spatiului V.
In majoritatea lucrarilor deja citate este demonstratd urmatoarea teorema.

TEOREMA 1. [n ipoteza cd {¢(x-k)}wz este o bazd ortonormald a spatiului Vi, multimea
{ @ i(X) }roz este 0 bazd ortonormald a spatiului V,,.

In continuare se determina proiectiile unei functii f(x) din V, pe spatiile V), ..., Vi, adici
functiile fi(x), ..., fu(x) :

fi(x) = % (), 61,0 O, , (%)

Aceste functii reprezinta aproximarile de diferite rezolutii ale functiei f(x). In anumite aplicatii nu este
necesara rezolutia maxima pentru a prelucra aceasta functie. De exemplu in cazul compresiei este
uneori suficientd informatia continutd intr-una dintre aproximadrile de rezolutie mai scézutd.
Cocficientii acestei dezvoltari in serie Fourier generalizatd se noteaza cu s,[n] si sunt dati de:

s1[n] = 0(x), 9, , )= H(x), % h'[2n — k] [[x — k]O=

= h[2n - k] [f(x),p[x — k]
k

Folosind notatia :
C3(x), §(x ~ k)0 s [k]
se obtine :

s;[n]= ¥ so[k] (h[2n — K] 2.1.2.1)
k

relatie care exprima legitura intre coeficientii proiectiilor functiei f(x) pe primele doud elemente ale
analizei multirezolutie. Coeficientii dezvoltarii proiectiei pe V., se noteaza cu s;[n] si sunt dati de :

$5[n] = 0(x),0,,, = [ fx) B, (x)dx

Dar, revenind la definitia 1, pentru m = 2, avem :

2 L §
0rn (=2 202 72x-n)=2 22 2627'2"x)-n)=
nl
=2 2 I])l,n(z_lx)

sau:
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1 1

220, w=2 2 FhT2n-KBE u-k
k
sau:
byp(w)= % h'[2n = K] [ ()
Procedand analog se poate demonstra ca pentru orice m pozitiv este valabila relatia :

Omn() =S h 20 =K, () (2.122)
k

Se mai poate scrie:

salin) = 00 Ey 20 —k]ﬁbl,k(x)g dx =

= % h[2n = K] (x), ¢y (x)U

adica:

s,[n]= 3 s, [k] (h[2n — K] (2.1.2.3)
k

Se poate demonstra prin recurenta ca :

S[n]= 3 8t [k]Th[2n — k] (2.1.2.4)
k

pentru orice m pozitiv.
Analizand membrul drept al ultimei realtii se constata ca:

Sm[n] = Sm-1 [p] Dh[p]| p=2n (2125)

Cu alte cuvinte coeficientii dezvoltarilor proiectiilor semnalului fy(t) pe doud subspatii succesive Vi,
si Vi, adica sy, q[n] si su[n] se pot determina prin filtrare cu filtrul cu raspuns la impuls h[n] si prin
decimare.
Facand notatia :
so[n]=x[n]
rezultd ca secventele sy,[n] , m=1+M pot fi obtinute folosind sistemul din figura 2.1.1.11. Aceasta este

legatura dintre sistemele de codare in subbenzi si teoria seriilor de functii "wavelet" care
reprezinta subiectul acestui paragraf.
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OBSERVATII.

O1. Se calculeaza transformata Fourier, notatd cu F, a variantelor translatate si scalate ale functiilor de
scalare:

F{o1 () =610 (@) = FEZ_; E|)(2_1x —n)g(m) - 2_% D_}oq)(z‘l X - n)@‘j‘*’xdx

~ A . TP | .
Facand schimbarea de variabild 2" x - n = u se obtine :

L | 1 | |
o, () =272 0f0(u) 20 Dau =22 Cp(u) 325 020 =

! w . 1 ,
=22 721 Or¢(u) @72 du =22 72" $(20)

Deci :
B1n (00) =2 7 [H(200)
sau:
V20Qw) = Ez h'2n - k] - 1eXk-2m) Ezv(w)
k
adica :

5209 - E% T (0" [k - 2n] g0tk E}b(w)
k

unde am facut notatia :

hY[m]=h[-m]
Se face schimbarea de variabilad k-2n=p :
1 > th[k ~2n] giek=2n) _ 1 By th[p] rEy
\/5 k \/E p

In continuare, daca facem notatia :

my ()= Lz > h [k — 2n] - ik-20)
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se poate scrie:
$(20) = m (@) [H(w)

Se observa cd my(w) are semnificatia de transformata Fourier in timp discret a secventei h""[p], de
variabila .
In ultima relatie se face schimbarea de variabild 2 w=u si avem :

sau.
(2w) = my (03 g 2 HEH
2 0 [

Procedand iterativ se poate demonstra ca :
d w
$(0) = [mo B> H3(0)
p=1 (2% [

Dar functia de scalare reprezinta de obicei raspunsul la impuls al unui filtru trece jos. De aceea :

o(0) =1, my(0)=1, Yh'p]=1
p
si ultima relatie devine :

- [moHLH
d(w) Il;llmompD

In consecint, in ipoteza ¢ produsul din membrul drept converge, rezultd ci ultima relatie poate fi
folositd pentru constructia unei functii de scalare. Convergenta produsului din membrul drept este
asigurata de satisfacerea conditiei de regularitate amintita anterior.

Deci mecanismul de constructie al unei functii de scalare este urmatorul:
a). Se alege un raspuns la impuls de filtru trece jos h[n].
b). Se construieste secventa h""[n].
¢). Se calculeaza my(w).
d). Se calculeaza ¢(w).
Acest mecanism de constructie este remarcabil prin faptul ci foloseste metode de prelucrare in
timp discret pentru constructia unui semnal in timp continuu.

In legatura cu analiza multirezolutie introdusi prin definitia 1 se poate defini complementul
ortogonal al lui Vi, in Vg, Wiy :

Vi =V, UW

Sirul de subspatii {Wn}moz astfel definite reprezintd o descompunere ortogonald a spatiului Hilbert al
semnalelor de energie finitd L*(R), [12].
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DEFINITIA 2 : Sirul de subspatii Hilbert inchise {Wy}mnz este o descompunere ortogonald a lui
L*(R) daci sunt indeplinite conditiile:
). m#zp => W,,00W,
ii). UV, =L*(R)
mZ
conform [17].
in legiturd cu descompunerile ortogonale ale lui L*(R) se poate demonstra urmitoarea
teorema.
TEOREMA 2. In W, existi o functie ()(x) astfel incat :
1) multimea {Y(x-n)},nz sa fie o baza ortonormala a Iui Wy;
i) multimea {Yp,.(X)= 2™ P(2™x-n)} oz s3 fie 0 bazd ortonormald a lui W,, pentru orice m
din Z.
Functia generatoare a acestor baze se numeste "wavelets mother", iar elementele acestor baze se
numesc functii "wavelet".

OBSERVATII :

OL1. Pot fi demonstrate si relatiile :

> e T -Hfom 4 =m-
%hD[Zn—k] []h[2m—k] =E{m—r]

care sunt utile pentru descrierea comportarii in domeniul timp a filtrelor cu raspunsurile 1n frecventa
H(Q) si G(Q).

02. Se determind caracterizarea in domeniul frecventd a functiilor "wavelet". In acest scop se
calculeaza transformatele Fourier ale celor doi membri ai relatiei lor de definitie:

= H
F{Q(x-n)}= zgu[zn—k]E%z Etl)(Zx—k)E
k

sau :
1

e (W)= 3 gH2n - k22 TF{p(2x -k}
k
unde, facand schimbarea de variabild 2x-k=u, se obtine :
F{o2x-K)}= [ d(2x k) Tdx =

u+k w
e S0 du 1 ik
- fome 2 £-le @@%’@
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si revenind la relatia anterioara:
i A 1 W
e 1" (W) = %—@[[2n—k] [k E@H
<2 *H'mo

de unde rezulta relatia pentru transformata Fourier a lui Y(x):

>

]
0

1 —i P k-
(W) =5y =& [2n - k], 2H)EIDDZ

V2
Cu notatia:

ultima relatie devine:

Tinand seama de expresia transformatei Fourier a functiei de scalare expresia transformatei
Fourier a functiei "wavelets mother" devine:

Lp((;o) = mlégéﬁ mo%g
=2

Aceasta relatie permite constructia unei undisoare mama pornind de la un anumit raspuns de tipul h[n].
02. Functia de scalare se construieste cu ajutorul filtrului cu raspunsul la impuls h[n] iar undisoara
mama cu ajutorul filtrului cu raspunsul la impuls g[n].

In continuare se stabileste legitura intre proiectiile unui semnal f(x) din V, pe subspatii

succesive Vi1, Wi In acest scop se calculeaz produsul scalar W, , (x),d(x =D Se poate scrie:
Py, (x) = ggu[zn ~K] [ (%)
sau:
1.0 () 00c-D0= D g 120 =K1 Doy (). 00, ()= & {20 -1

Vom putea scrie astfel :
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P, (x)= Y g {2n-1]Mx-1)

1
Si:

e (x) =3 & (), ¥y, (O, (%)

Aplicand teorema proiectiei (Riesz), obtinem :
(81 (x), Wy, ()0= H(x), @y, (L= D%' So[K1Lh(x — k), Py, ()=
= 3 50(k) TPy, (%), §(x ~ k)Y = 3 5[k] (g[2n ~ k]
k k

Deci coeficientii dezvoltarii semnalului e,(x) (care reprezintd eroarea cu care semnalul fj(x)
aproximeaza semnalul fy(x)) in baza {Y(x)}nrz sunt 3 so[k][&[2n —Kk]. Insd pentru acesti
k

coeficienti am facut notatia d;[n] in figura 2.1.1.11, deci:

di[n] =73 so[k]C&[2n - k]
k

Procedand prin recurentd se poate demonstra ca:

dp[n] =3 sy [k]0g[2n —k] = [ (x), Wy n (OO
k

Cu alte cuvinte coeficientii dezvoltarii proiectiei semnalului f(x) din V, pe subspatiul W,,, se pot
determina prin filtrare cu un filtru cu raspunsul la impuls g[n] si prin decimare pornind de la proiectia
sa pe spatiul V1. Se constata ca pentru m=1,M, secventele d,[n] pot fi obtinute folosind sistemul din
figura 2.1.1.11. Cu alte cuvinte, folosind acest sistem, poate fi determinatd aproximarea de rezolutie M
a unui semnal precum si eroarea produsa de aceasta aproximare.

OBSERVATII :
O1.In lucrarea sa, [12], Ingrid Daubechies determini toate raspunsurile la impuls de filtre FIR,
h[n] si g[n] care satisfac o anumita conditie de regularitate. Alte conditii de regularitate sunt prezentate
in [18]... [22]. Aceste raspunsuri la impuls sunt tabelate si sunt clasificate dupd lungimea lor. De
exemplu filtrul DAU2 este unul cu lungimea raspunsului la impuls egald cu 4. Dezavantajul major al
acestor filtre este ca nu au caracteristici de faza liniare. Cu cét lungimea filtrelor creste, cu atat erorile
de rotunjire ale coeficientilor sunt mai insemnate.
02. Daci se abandoneazi ipoteza de ortonormalitate a multimii {¢(x-n) },oz, considerandu-se ca
aceasta este doar o baza Riesz, atunci teoria prezentata 1n acest paragraf poate fi generalizata. Aceasta
generalizare a fost facutd in [22] obtinandu-se clasa undisoarelor biortogonale cu suport compact.
Filtrele corespunzatoare sunt tot de tip FIR dar de aceastd datd filtrele de reconstructie au lungime
diferita de filtrele de sinteza. Ele pot fi filtre cu faza liniard. Numeroase exemple de raspunsuri la
impuls de filtre din acesta clasa sunt prezentate in lucrarile citate.
03. Avantajul pentru compresie al abordarii bazate pe utilizarea undisoarelor ortonormale asupra celei
bazate pe undisoare biortogonale este prezentat in continuare.

Folosind notatiile utilizate pana aici, putem scrie:
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M
fo() =)+ 3 enk)

m=1
Astfel:
2 M M
| 000 [ =00+ 3 en0 i+ 3 entl

M M M
= My} (0+ 3 en() O3 en()fy )+ Y ey ()0

m=1 m=1 m=1

M M M M
= Oy (x), fy (OO Ty (x), 3 e (O By (x), ¥ e (O + Dkz e (), ¥ en () =
m=] m=1 =1 m=1

v 2
2

m=

2 M
=|fm(x)] +2Re E]‘M(x), Zlem(x)ﬂé+

em (X)
1

In aceasti relatie, deoarece avem:
fy®le,(x), Om=1+M

va rezulta si:

fM(x)Dgem(x) , Um=1+M

m=1
‘ 2
M M

iar in ceea ce priveste norma lui fo(x) putem scrie:
M M
=D e (x), Y e;(x)= 5 [&y (x), Y ey (x)=
k=1 i=1 k=1 i=l

2
Ifo ol =l 0~ +

M
> e (%)
=

apoi, folosind proprietati ale produsului scalar:

2

M
> ex(x)
=
M M M ?
=35 B0 | e
=li=i k=1

Revenind, se poate spune ca am demonstrat ca:

ool "=l "+ 3 | o]

Pe baza relatiei lui Parseval se poate scrie relatia in timp discret echivalenta relatiei anterioare.

Aceasta este:

[sutod | =] sutod |+ 3 [ avtnr |
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Ultimele doud relatii pot fi privite ca forme ale principiului conservarii energiei, specific
pentru transforméari ortogonale. Aceste relatii nu sunt valabile in cazul functiilor "wavelet"
biortogonale. De aceea se poate afirma ca este de preferat sa se utilizeze undisoarele ortogonale atunci
cand sunt necesare aproximari de eroare medie patraticd minima. Se poate afirma si cé transformarile
discrete bazate pe functii "wavelet" biortogonale nu sunt ortogonale. De aceea ele sunt redundante.
Iata un motiv serios ca astfel de transformari sa nu fie folosite la compresia de date.

04. Teoria expusd poate fi generalizatd si pentru codoare in subbenzi cu structurd arborescenta
simetrica. Aceasta generalizare este facutd in [23].

0S5. Teoria expusa poate fi generalizatd si pentru codoare in subbenzi care utilizeazd decimatoare si
interpolatoare cu constante M, diferite de 2, [24].

06. O altd directie de dezvoltare a codoarelor in subbenzi este cea bazatd pe utilizarea filtrelor de
analiza si sinteza RII, [25], sau a celor variabile in timp [26].

2.1.3. Transformarea "wavelet" discreta TUD

In paragraful anterior s-a stabilit legatura dintre seriile de functii "wavelet" si tehnica codarii
in subbenzi. Cu ajutorul sistemului din figura 2.1.1.11 poate fi introdusd notiunea de transformare
"wavelet" discreta. Acest sistem transforma secventa x[n] in secventele sy[n] si di[n], d;[n]....,du[n].
Fie y[n] secventa obtinuta prin concatenarea acestor secvente :

Y[H]Z{SM[I’I] » dl[n] 5 cee dM[n]}

Operatia :
X[n] — y[n]

poartd numele de transformare "wavelet" discretd DWT sau transformare undisoara discreta ( TUD ).
Operatia:

y[n] - x[n]

care poate fi implementatd de sistemul din figura 2.1.1.16 poartd numele de transformare "wavelet"
discreta inversd IDWT sau transformare undisoara discretd inversa (TUDI).

Se poate demonstra c¢i TUD este liniard si ortogonald. In continuare se prezintd, pe un
exemplu, algoritmul lui Mallat de calcul al TUD, [27]. Fie X vectorul secventei de intrare:

(3,(8]0
_Bol7In
O: 0
%O[HE

X:SO

Se considera ca lungimea filtrelor h[n] si g[n] este 4. Primul pas al algoritmului este descris de relatia:

unde matricea M este datd de relatia:
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0 h[0] h[1] h[2] h[3] 0 0
3] h[2] -h[1] h[0] 0 0

h[0] h[1] h[2] h[3]
~h[3] h[2] -h[1] h[0]
0 h[0] h[1] h[2] h[3
0 -h[3] h[2] -h[1] h[O
0 0 0 h[0] h[l
0 0 0 —h[3] h[2

0 00
O
0 00
O
0 00
O
0 00

I 0 Y
=

O h{2] h(3]
U
orh(1] h[0]

Se constata ca se obtine:

Y\ =[s,[41d,[4]s,[3] d,[3]s,[2]d,[2]s,[1]d;[1]]

Prin permutari rezulta:

1\r

(Y1) =[s1[4]s,[3]s1[2]s1[1]d,[4]d;[3]d,[2] d;[1]]

care este un vector obtinut prin concatenarea secventelor s;[n] si d;[n]. Separand aceste secvente se
obtin vectorii:

(1) = s, 415,31y 2081 [17]
() = 41,314,200, 01]

Fie M, matricea obtinuta prin restrangerea matricii My la sfertul sdu din stanga sus :
O h[0] h[1] h[2] h[3]O
U U
C-h[3] h[2] —h[1] h[0]O
M, =0 U
O 0 0 h[0] h[1]O
U U
5 0 0 -h[3] h2]3

Cel de-al doilea pas al algoritmului este descris de relatia:

Y, =M,X|
si rezultatul este:

Y, =[s,[2]d,[2]s,[1]d,[1]]

In mod analog rezulta prin permutari:
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1 T
(1) = 51275011 da 21, 17]

unde daca separm secventele s;[n] si dz[n] obtinem:

(L) =tsar21somm si (x3) =[dar21d5017]

Acum, cu ajutorul vectorilor X,', X, si X, se construieste vectorul Y:
T _ Oyt [T [x2 T( 2 )T O
Y = gxz) (Xz) X1l g

Aceasta relatie reprezinta rezultatul aplicarii transformarii "wavelet" discrete vectorului X. Analizand
numarul de operatii efectuate se constatd ca pentru primul pas al algoritmului au fost necesare 32 de
inmultiri §i c@ pentru al doilea pas al algoritmului au fost necesare 16 inmultiri, in total 48. Daca
vectorul X ar fi avut N elemente atunci s-ar fi efectuat un numar de inmultiri de ordinul 4N [28]. Daca
s-ar fi folosit filtre de lungime L atunci acest numar ar fi fost LN. Pentru N suficient de mare se
constatd cd numarul de inmultiri necesare este inferior lui Nlog,N, adicd transformarea "wavelet"
discreta poate fi efectuatd mai rapid decat FFT a aceleiasi secvente. Acesta este motivul pentru care
aceasta transformare se mai numeste si transformarea "wavelet" rapida.

Pentru calculul transformarii inverse trebuie aplicate operatiile descrise anterior in ordine
inversd. Bineinteles 1n locul matricilor My, M}, ... trebuiesc folosite matricile M,", M,", etc.

Ca orice transformare, care se aplicd unei secvente de duratd finitd, si acestd transformare
prezinta erori la capetele intervalului de timp considerat. Pentru primele esantioane ale secventei x[n],
filtrele h[n] si g[n] inca nu sunt in regim permanent iar, la terminarea secventei x[n], filtrele folosite nu
sunt incad relaxate. Pentru diminuarea acestor erori, sunt prezentate diferite metode in [29]. Daca se
doreste realizarea unei TUD pe blocuri atunci, pentru diminuarea erorilor provocate de problemele de
la marginile blocurilor, se poate aplica una din metodele denumite "overlap and add" sau "overlap and
save" [30].

Transformarea TUD este caracterizatd de cativa parametri. Unul dintre acestia este expresia
raspunsului la impuls h[n], (adica a functiei de scalare si respectiv a functiei "wavelets mother"). Con-
form [29], acesta trebuie corelat cu forma semnalului x[n]. In cazul in care semnalul x[n] variazi rapid
este preferabil sa se utilizeze un filtru cu réspuns la impuls mai scurt. Existd aplicatii in care este
necesar ca raspunsul la impuls h[n] sa se modifice pe parcursul calculului transformatei TUD [31].
Una dintre preocuparile cele mai interesante ale autorului acestei teze a fost cea mai buna
alegere a raspunsului la impuls h[n], pe baza semnalului de prelucrat, pentru maximizarea
factorului de compresie, la o distorsiune de reconstructie impusi. Aceastd tehnica este
prezentati in [43].

Un alt parametru al transformirii este numarul siu de iteratii M. In exemplul dat pentru
descrierea algoritmului de calcul al transformarii s-a folosit pentru M valoarea sa maxima posibila. Nu
este insa necesar ca lungimea secventei sy[n] din structura vectorului Y sa fie minima (adica 2). Exista
aplicatii In care lungimea secventei sy[n] din structura vectorului Y este mai mare.

In sfarsit, un ultim parametru al TUD este lungimea secventei de intrare, N. Aceasta trebuie si
fie o putere a lui 2. Pentru o alegere convenabild este posibil sd avem nevoie de o transformare pe
blocuri [32].

Pe langa utilizarea sa la compresie, transformarea "wavelet" discretd mai are si alte aplicatii.
Cateva dintre acestea sunt prezentate in: [33]... [39].
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2.1.4. Pachete de functii "wavelet"

in continuare se prezinti o generalizare a notiunii de analizi multirezolutie care contribuie la
dezvoltarea teoriei functiilor "wavelet". Este vorba de notiunea de pachet de functii "wavelet". Aceasta
conduce la o noud transformare "wavelet" discretd, transformarea cu pachete de functii "wavelet"
discretd (TPWD), care generalizeaza TUD.

Parametrii unei TUD sunt numarul de iteratii si undisoara mama utilizate. Alegerea acestor
parametri in acord cu aplicatia considerata este decisivd pentru gisirea celei mai bune rezolvari a
problemei respective. Utilizarea TPWD ajutd la rezolvarea acestei probleme de alegere.

O generalizare simpld dar foarte utild a notiunilor de functie "wavelet" respectiv de analiza
multirezolutie apare in cazul pachetelor de functii "wavelet". Pentru a introduce aceastd notiune este
utila folosirea urmatoarei notatii:

m, (w)=m¢ (w) m{™(w), e=0,1

Observatia fundamentala care sta la baza constructiei pachetelor de functii "wavelet" este agsa numitul
artificiu de Tmpartire. Se presupune ca multimea de functii {f (T - k} Kz €ste o bazd ortonormald a

| QY el |
L ogoH —kHi fly=La'H -kH oz
FTG ks o=k

unde F{f e} (00)2 m, BE)BF{f} BE)B constituie de asemenea o bazd ortonormald a spatiului S,
020 020

spatiului Hilbert S. Atunci functiile fy (T)=

e el 0,

O analiza multirezolutie clasica este obtinutd impartind spatiile V,,, folosind artificiul descris
mai sus 1n spatiile V.1 §1 Wy, -1 si apoi facénd la fel, intr-un mod recursiv, pentru spatiul Vy, ;.

Pachetele de functii "wavelet" sunt functiile elemente ale bazelor ortonormale care se obtin
dacd se foloseste artificiul de Tmpartire §i pentru spatiile Wy, cu alte cuvinte daca se utilizeaza un
sistem de codare In subbenzi cu structurd simetrica. Pornind de la spatiul V,,, se obtin, dupa aplicarea
de L ori a artificiului de impartire, functiile (elemente ale unor baze ortonormale):

(m-L)

L _ L -L
LI"el,,..eL;m,k (T)_2 2 wel,...eL (2m T—k)
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V3

o o NI

vz_ o Wz_ -+

Mg NI mg NI
™o _// \:’“1 Mo _// \_‘“1 ™o _// \\_mlmu _// \.‘“1

Figura 2.1.4.1 Schema pentru generarea pachetelor de functii "wavelet".

cu:
L - 1 -L
PR . HE= [T m, e o)
1=1
Astfel, dupa L impartiri, se obtin 2l functii de baza si translatatele lor cu intregi multipli de

ol—m ¢a si elemente ale bazei ortonormale a spatiului V,,. Legatura dintre pachetele de functii
"wavelet" si functiile de scara respectiv functiile "wavelet" corespunzatoare este:

OO=W5 (D) si YO=Yly (D

De fapt nu este necesar s se impartd fiecare subspatiu pentru fiecare valoare a lui m. In figura
2.1.4.1. se prezintd o modalitate de impartire a spatiului V3 corespunzatoare schemei care genereaza
pachete de functii "wavelet". In figurad sunt notate cu * spatiile care apartin unei analize multirezolutie:

V3:VODW2 DW]DWO

Cu ° s-au notat spatiile care pot participa la constructia unui pachet de functii "wavelet". Baza
ortonormald a lui V,, corespunzatoare pachetului de functii "wavelet" ales 1n acest exemplu este

{L|J1) (4T - k), l|J121 (ZT - k), L|Ji” 0.0 (T - k) W0 (T - k)}kDZ' Un alt pachet de functii "wavelet" poate

fi construit daca se aleg functiile notate cu + in figura 2.1.4.1. Acestui nou pachet de functii "wavelet"
ii corespunde urmatoarea baza ortonormala a lui Vs,

wl(r-1), 0, Lr-1), w3 o (=), w3 1 (-,

Transformarile "wavelet"discrete directa si inversd, corespunzatoare primului exemplu de
pachet de functii "wavelet" dat mai sus sunt prezentate in figura 2.1.4.2.
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(%) ol ()

mgl—4 2
a[n] p[n]
3
@ m, —+ 2 1
my—42 ™y —+ 2/— Blnl
|:]l[n] mp + 2
- pln]
Transformarea directa my + 2 3

a[n]
2 —_—
b H
p[n] —
I— 2 m
+
" — a[n]
pn] _ e
i i NN
P2
1 W, —
Ié[i — Transformarea inversa
b w

Figura 2.1.4.2. Transformarile "wavelet" discrete, directd si inversa corespunzatoare
primului exemplu de pachet de functii "wavelet".

Principalul avantaj al pachetelor de functii "wavelet" este cd avem mult mai multa liberate n
alegerea bazei in care sa descompunem semnalul pe care dorim sé-1 analizim. Avand la dispozitie un
numir mai mare de subbenzi, se poate imbunatati localizarea frecventiali a componentelor
semnalului de analizat. Existd criterii de alegere a bazei in acord cu semnalul de analizat.
M. Wikerhauser a propus un astfel de criteriu. Procedura introdusa de el se numeste "alegerea celei
mai bune baze". O prezentare exhaustiva a acestui concept este facuta in [7]. Teoria pachetelor de
functii "wavelet" este prezentata si in [40].

2.1.4.1. Alegerea celei mai bune baze

Poate fi aleasd In consecintd o submultime cu caracteristici de bazd, adaptatd la un semnal
particular sau la o problema particulard. Cand existd posibilitatea alegerii unei baze pentru
reprezentarea unui anumit semnal atunci poate fi cautatd cea mai buna baza din punctul de vedere al
unui anumit criteriu. In acest mod se obtine baza adaptati la semnalul considerat. Fie B o multime
numarabild de baze ale spatiului Hilbert separabil X. Se prezintd o listd de proprietéti utile pentru
multimea B.

- Calculul rapid al produselor scalare cu elementele bazelor din B,
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- Localizarea temporald buna a elementelor bazelor din B,

- Localizarea frecventiald buna a elementelor bazelor din B,

- Independenta, astfel incat sd nu existe multe elemente ale unei baze care s se potriveasca cu
0 anumita portiune din semnalul de analizat.

Pentru a alege cea mai buna baza este necesar sa se aprecieze in ce masura fiecare baza din B
are proprietdtile enuntate mai sus.

Inainte de a putea defini o reprezentare optima, este necesar si se poatd aprecia care este costul
memorarii unei anumite reprezentari. Vom numi acest cost, cost de informatie. Fiind datd secventa

ulk] se poate defini o functionala de cost de informatie corespunzitoare secventei u[k] prin:
M@=y ud| ol | 2 )=
koz U O

unde [ este o functie reala definita pe [0, ).
Pentru orice element XxUX se defineste u[k]=<bk, X> , unde by este cel de al k-lea

element al bazei B din B. Costul de informatie al reprezentarii lui x in baza B este M ( <b k> X> ) S-

a definit in acest mod functionala My pe B :

M, :B - R, B_>M§<bk,x>§

S-a obtinut in acest mod costul de informatie M al lui x in baza B. Cea mai bund baza din B pentru

semnalul X, in raport cu costul de informatie M, este acea baza B pentru care M H < by, X > H

O

are valoarea minima. In continuare se prezinta citeva exemple de functionale de cost de informatie.
Exemplul 1. Numarul de esantioane peste un anumit prag.

Se fixeazd un prag £ si se numiri elementele din secventa u[n] a caror valoare obtinuti
depiaseste pragul.

W |, |w|2£
u(W)=%
El

, |wl<e
Exemplul 2. Concentrarea in spatiul 17, 0 <p <2.
P
pw)=| w |
M- |,
u)=( u
=] u |

Exemplul 3. Entropia.
Entropia secventei u[n] este definita cu relatia:

1
Ew) =Y pk) Jog ——
(u) %p() ng(k)
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unde:

2
‘ u[k] ‘ 1
p(k)=—2; plog—=0 daca p=0

RO

Functionala:

w-3| ofd | Eﬂog‘ aT
ulk

este o functionald de cost de informatie.

Exemplul 4. Logaritmul energiei.

M(u) = % log‘ u[k] ‘ 2
k=1

Multimea B poate fi numitd "bibliotecd" de baze. Daca biblioteca de baze este un arbore de
"Indltime" finitd L (existd L nivele de descompunere), atunci cea mai bund baza pentru un semnal x
poate fi determinatd prin calculul costului de informatie in fiecare "nod" al arborelui si prin
compararea nodului "copil" cu nodul "parinte", incepand de jos.

in acest mod fiecare nod este examinat de doua ori, odati considerandu-se ci este un nod "copil" si a
doua oara considerandu-se ca este nod "parinte". Acest algoritm de cautare este exemplificat in figurile
urmitoare. In figura 2.1.4.3 au fost plasate numere in interiorul nodurilor arborelui pentru a specifica
costurile de informatie. Se marcheaza cu asterisc toate nodurile de pe nivelul de jos. Costul lor total de
informatie este egal cu 36. Se incearcd reducere acestei valori. Ori de cate ori un nod "périnte" are un
cost de informatie inferior costului total de informatie al nodurilor sale "copii", acest nod "parinte" se
marcheazd cu un asterisc. Daca nodul "périnte" are un cost de informatie superior celui al nodurilor

(mg 4]~ \‘(ml 1)

20
AN AN
11 12 13 14
VAR \%” Mg Nt D) N 1
1= 2% 3* 5+ 6* T g

Figura 2.1.4.3. Initializarea algoritmului de cautare a celei mai bune baze.

"copii" care-i corespund, atunci acest nod "parinte" nu se marcheaza cu asterisc ci i se aloca costul
total de informatie al nodurilor "copii" care 1i corespund.
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in figura 2.1.4.4 aceste costuri de informatie transferate sunt prezentate intre paranteze. Rezultatul
cautarii celei mai bune baze este prezentat in figura 2.1.4.5. Se constatd ca a avut loc o reducere a
costului de informatie de la valoarea 50 la valoarea 32.

50 (32)

(mg J,V\(ml 1)
20 (10) 22
AN ZaNCT

11 3) 12 (7) 13 (11) 14 *

Sy A Y A
1* 3

2* 4* 5* 6* ?’* 8*

Figura 2.1.4.4 Primul pas al algoritmului de cautare a celei mai bune baze.

(mg ‘L_j/\‘(m 1)
(mg ¢)./\[m1 1) I (mg V\(ml 1)
(o0 477 N DO NG Mg ) Nort ) N 1

* *

Figura 2.1.4.5 Rezultatul algoritmului de cautare a celei mai bune baze.

Trebuie remarcat ca aceasta metoda de cautare se referd doar la bazele generate de o anumita functie
"wavelets mother". Dar pentru o anumitad aplicatie si pentru un anumit semnal, existind mai multe
functii "wavelets mother" care s-ar putea folosi, existd si o cea mai buna functie "wavelets mother".
Pentru aplicatiile de compresie aceastd functie optima poate fi determinata folosind metoda propusa de
autorul acestei teze in [43].

2.1.4.2. Pachete de functii "wavelet" de tip Malvar

O descompunere in forme de undd Malvar a semnalului x(T) asociata partitiei intervalului

[0, T]:
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o.1)-o1,
cu:

Iy =[ag, ap]
este descrisd de relatia:

X(1) = chm,k Wi, (D)

unde:
l-I-’m,k(-[):vvm(-[) @m,k(-[)
si:
2 L 1
e (0= os " B+ Lr-a,)
’ . |0 20
I, m
cu:
b, (1), TD[am—r,am+r]
wm(T)ZE 1, TD[am+r,am+1—r]
B)mﬂ (2am+1 _T)’ 1'-D[amﬂ —Lamy +I‘]
unde:

b, (T)=sin %EJrsin BEM%
#E 2

Aceste functii au fost introduse de Malvar, [21], [41], din dorinta de a diminua distorsiunile
date de problemele de margine, care apar la compresia imaginilor, cdnd se foloseste, pe blocuri,
transformarea DCT, ca si transformare ortogonala.

Fie Uy, un sir de operatori definiti pe L? [am -r,a, t r] , care transformad semnalul x(T) in
sirul de functii:

m’am

o )}_[bm(T)x(T)+bm(2am—T)x(2am—T), 10(a +1]
=L b —1)x@-b, M xla, ~1), 10fa, -ra ]

Se poate scrie:

Um{X(T)} = %dm,k I])m,k(-[)

unde:

O (D=X1, (D& (D)

Meyer, a fost primul care a demonstrat cd aceste functii sunt elemente ale unui pachet de
functii "wavelet", [42]. El le-a numit functii "wavelet" de tip Malvar.

Cu X; (T) s-a notat functia caracteristica a intervalului I, iar Um{X(T)} reprezintd produsul

segmentarii semnalului X(T) corespunzitor intervalului I,. In continuare se considera ca semnalul

X(T) este definit pe [0, T] . Acest interval suferd urmatoarea impartire:
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13 =[0.1]

1L =[0,T/2]; 1} =[T/2,7]
11'=[o0,T/4]; 182 =[1/4,T/2)
11 =[1/2,31/4]; 112 =[31/4,7]

Wikerhauser a demonstrat cd functiile "wavelet" de tip Malvar, obtinute prin folosirea partitiei
descrisa 1n ultima relatie se constituie Intr-un pachet de functii "wavelet". El a numit pachetele de acest
tip cosinusoidale, sau pachete de functii trigonometrice locale. Cautand cea mai buna baza in acest

pachet, folosind, de exemplu, criteriul de minimizare a entropiei, se obtine multimea {Um{X(T)}} 0L -

Fiecare element al acestei multimi reprezintd un segment, corespunzitor unui anumit interval al
partitiei descrisd de ultima relatie, al semnalului X(T) . Fiecare astfel de segment reprezinta un semnal

cvasistationar. Oricare dintre aceste semnale poate fi ulterior supus compresiei.

Pachetele cosinusoidale rezolva o deficientd cronicd a pachetelor de functii "wavelet", si anume
localizarea in timp. Orice pachet de functii "wavelet" corespunde unei anumite banci de filtre de
analiza, care realizeazd o anumita codare in subbenzi. Pe tot parcursul calculului TPWD, aceste filtre
riman neschimbate. In consecinta, TPWD nu realizeazi nici o localizare in timp a acestei banci de
filtre. In cazul TPC, in fiecare interval L, se lucreazi cu o altd functie "wavelets mother", deci cu o
alta banca de filtre de analiza, facandu-se o localizare temporala a acestor banci.

2.2. Utilizarea transformarilor ortogonale prezentate la compresia de date

In acest paragraf vom presupune ci se utilizeazi o transformare ortogonald de tip "wavelet"
(transformarea "wavelet" discretd, transformarea cu pachete de functii "wavelet" discretd, sau
transformarea cu pachete cosinusoidale discretd). Pentru Inceput se justificd de ce a fost facuta aceasta
alegere. In acest scop se demonstreazi ci aceste transformdri converg asimptotic la transformarea
Karhunen-Loeve. in consecinta ele realizeaza o decorelare importanta a semnalului de prelucrat.

2.2.1. Analiza statistica a TUD

Prima transformare care va fi studiatd este TUD. Fie semnalul aleator stationar X(T).
Proiectiile acestui semnal pe descompunerea ortogonald a lui L? (R), {WnJ mOz » generata de
functia "wavelets mother" (T) sunt semnale ale caror descompuneri in bazele {L|,lm H(T)}n[lz au
coeficientii dm[n]:

dpn[n] = (X(0), Y 0 (D)

Se calculeaza autocorelatiile semnalelor d [n] :

o, b =400 01} Hrc0. 0 0) (360 0 0)

[l
—E{ [ xO W O ) W () ) -
:E{ fsz(T)&*(u)WIJ;,k(T)WPmJ(u)dudT}:
=[x E{X(T)D‘*(u) }EIJ;,k(T)EIJm,l(U) du dt
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Deoarece semnalul x(T) este stationar:

Efx(0 X @f=r,, (T-u)

in consecinta:
I'dm [k’ 1] :I R2 Iyx (T - U.) El-’*m,k(-[) El-’m,l(u) dudt=

[ eWUinic® [ g W1 (W) G T=u) du = [ o (e (0 O, (0) T, (D) d

sau pe baza relatiei lui Parseval:

rg,, [k, 1]:%1 IRF{ 0 0, (0 J@TF] W, J0)do

Admitand ca se lucreaza cu functii "wavelet" reale, ultima relatie devine:

lol=5- foF { @ JOF { w0} ® { 00 oo

Dar:
F { Wi, 1 (D) }(w)=2_1; w2 [F{ " }(2_m()
Deci:
T4, [k,1] = %T IRF{ Iy (T) }(Q))m_l; w2 ™
F{ W }(Z_mw) DZ_% piw2 "k [F*{ v }(Z_mw) o
adica:

2
dw

w bl ur (o o) e og f g oy

Integrala din membrul drept se poate descompune intr-o serie de integrale calculate pe intervale de

lungime 27T (2™ .

rg [k, 1]=21—n p_im EI:I:; F i@ }@nmeior" (l'k)E‘] F{of2md 2dco

Cu schimbarea de variabila:
v=2"w
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ultima relatie devine:
ry [k,l]z%_[ 5 (2p}1)n F { e (T) }(211%) o] (l—k)v[.] F { y }(v) ‘ v

p=—o (2p-1)m

Cu schimbarea de variabila:

wW=v-2pTl

rezulta:
rdm[k,l]=%T 5 f F { £ (T) }( 2™ (w + 2pT) )@‘jw(l‘k)[‘r { qJI w+2pn) 2dw

p=-o® -
sau:

rdm[k,l :%T f % F { I (T) }(2m(w+2pn))@_jw(l_k)¢ﬂ7 { U] }(W+2pT[) ‘ 2dw

S ope—co
2.2.1.1)

Daca semnalul aleator x(T) este un zgomot alb de valoare medie nula si dispersie unitara atunci:

F{ra@ | 2™(w+2om) =1, (@)wOR

In acest caz, relatia (2.2.1.1) devine:

O (% B F { L|J}(W+2pT[)‘ v MNaw @212
o S

In continuare se calculeaza suma din membrul drept al acestei relatii. In acest scop se porneste de
la proprietatea de ortogonalitate a multimii {Y(x-K) }xrz :

Lp(x), W(x — k)= k]
Pe baza relatiei lui Parseval se obtine :
1 .
25 U@, e ™K b ()0 31K]
adica :

2
& dew= 2T K]

00

|

—00

Flu} o

sau :
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2

@p+D)T .
& dew= 2mHk]

2 |

p (2p-Dm

Flo} o

Daca se face schimbarea de variabild w-2pTeu se obtine :

n 2
%-[ [ S|F { llJ} (u+2pm) | @%du=2Jk] (2.2.1.3)
- p

Membrul stang al ultimei relatii reprezinta cel de-al k-lea coeficient al descompunerii in serie Fourier a
unei functii periodice de perioadd 21t Relatia (2.2.1.3.) aratd cd aceastd functie are doar un singur
coeficient Fourier nenul si anume acela cu indicele 0 (adicd componenta continud). Rezulta ca functia
considerata este constantd. Avand in vedere ca pentru k=0 relatia (2.2.1.3) devine :

]’T g F{LlJ}( w+2pT[) du =2m
I p=—ow

rezultd ca valoarea acestei constante este 1 . S-a demonstrat in acest mod ca :

2
=1

00

2

p=—o

F{w}( we2em)

Relatia (2.1.1.2) devine:

L .
ry. [k, 1] — %-[ [ eTIv (1-k) dw

-

In consecinta:
rg [k.1] =3[k~

Cu alte cuvinte, dacd X(T) este un zgomot alb atunci toate semnalele d,, [n] sunt zgomote albe in

timp discret. Deci prin aplicarea transformatei wavelet discretd unui semnal in timp discret de tip
zgomot alb se obtin tot semnale in timp discret de tip zgomot alb. Evident esantioanele acestor
semnale sunt necorelate.

Se trece la limita pentru m tinzand la — o, in cei doi membri ai relatiei (2.1.1.1). Se obtine:

2
dw

w lod= = { s} @005 | r e} wezm)

p=—0

sau:
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r =%TF { @ }(o)m}T eV qw= F {1 } 0)Blk-1] 2.2.1.4)

-t

Deci semnalul d_oo[n] este un zgomot alb 1n timp discret. Esantioanele sale sunt in consecinta

necorelate. Se poate asadar afirma ca transformarea "wavelet" discretd converge asimptotic la
transformarea Karhunen-Loeve. Demonstratia de mai sus a fost reprodusd din [4]. O analizd
asemandatoare pentru pachete de functii "wavelet" este prezentatd in [44]. latd de ce este recomandata
utilizarea transformarii "wavelet" discretd la compresia datelor. In figura 2.2.1.1. se ilustreazi
rezultatul obtinut. In partea de sus a acestei imagini se prezinti densitatea spectrald de putere a unui
zgomot colorat. Acesta a fost generat filtrand un zgomot alb cu ajutorul unui mediator numeric
alunecitor avand o fereastrd de analizi de lungime 20. In partea de jos a aceleiasi figuri a fost
reprezentatd densitatea spectrald de putere a semnalului obtinut prin aplicarea TUD acestui zgomot
colorat. Se constata ca in urma aplicarii TUD s-a obtinut un zgomot alb.

Figura 2.2.1.1. Evidentierea efectului de albire a TUD.

In [39] se demonstreaza cd oricare ar fi semnalul care trebuie compresat existi o anumiti
functie "wavelet" care poate conduce la realizarea unei compresii superioare celei care s-ar putea
obtine folosind transformarea cosinus discretd. Este vorba de obtinerea unui factor de compresie
superior la erori de aproximare egale. In [29] este prezentati o metodd de compresie cu pierdere de
informatie controlata. Aceastd metoda are urmatorii pasi:

1. Se calculeazi y[n] , TUD a semnalului care trebuie prelucrat, x[7] .

2. Se realizeaza compresia propriuzisa prin inldturarea acelor esantioane ale semnalului
obtinut la pasul anterior care sunt mai mici decat un prag impus. Se obtine semnalul )A/[n] .

3. Se calculeazi TUD inversa obtinandu-se semnalul x[7] .
Pragul de la pasul 2 se impune intr-un mod adaptiv. El se alege in asa fel incat eroarea medie patratica
de aproximare a semnalului x[n] prin semnalul X[n] si nu depdseascid un procent din energia
semnalului x[#] .

Sunt valabile relatiile:

E, = Nz_lxz[k] = Nz_lyz[lﬂ (2.2.1.5)
k=0 =

E; =Mz_1>22[k]=Mz_192[k] (2.2.1.6)
K=0 =

deoarece orice transformare ortogonala conserva energia, [45].
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De asemenea se poate scrie:
. By[n], dacaly[n]|>P
L R u
0 , inrest
Fie §/[n] secventa obtinutd prin ordonarea descrescatoare a esantioanelor semnalului §1[n] . Eroarea

medie patratica de aproximare a semnalului X[n] prin semnalul ﬁ[n] este proportionald cu:
N-1
— ~2
€= z oY [k]
k=M

Valoarea lui M se obtine prin rezolvarea ecuatiei:

max €=—2=
MOZ 100

In continuare se prezinti un exemplu de aplicare a acestei metode. In figura 2.2.1.2, este
prezentat un exemplu de semnal de compresat, X[n] (in partea de sus) si corespunzitor X|n| (in

partea de jos). Este indicat numarul de esantioane din care a fost reconstruit semnalul )A([n] Se

constatd ca s-a obtinut o valoare mare a factorului de compresie. Semnalul X[n] are 512 esantioane.

10

Feconstructie din 32 de esantioane.

Figura 2.2.1.2. Compresia unui semnal dreptunghiular. Factorul de compresie este de 8.

Recent a fost construit un nou dictionar timp-frecventd de baze ortonormale asemanator
dictionarelor de pachete de functii "wavelet", [46]. Elementele sale se genereaza cu ajutorul unor
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transformdri Karhunen-Loeve localizate. $i 1n acest dictionar elementele necesare pentru
descompunerea unui anumit semnal pot fi gasite folosind algoritmul de cautare al celei mai bune baze
deja prezentat. In [91] se demonstreaza superioritatea TUD asupra transformarii Karhunen-Loeve la
compresia semnalelor care pot fi modelate prin procese aleatoare ne-Gaussiene.

O formula analoagd relatiei (2.2.1.1) poate fi demonstratd si in cazul semnalelor s.,[n],
m=1+M. Aceasta este :

2

R [k=1] o > F { rxx} ( 2™(Q +2pm) )[1] F { ¢} ( Q+2pT) (2.2.1.7)
p

Demonstratia este identica cu cea pentru relatia (2.2.1.1).
In continuare se calculeaza mediile si dispersiile semnalelor aleatoare s,,[m] si dm[n], m=1+M.
Astfel pentru semnalul d,,[n] :

E{dpln] }=E { ZO , Wuk® O}=E { [ x(O) Wy, 0dt }

sau, aplicand din nou teorema lui Fubini :

E{ dp[k] }=[ E { x(t) } g, (hdt= [ M, Oy (Hdt

unde cu M, s-a notat media semnalului aleator x(t).
Ultima relatie se mai poate scrie :

E { dplk] }=M, F Jyh H0)
Dar :

m

F { me,k} @)=22 5" F { g} (2m0)
si, revenind :

m

E{ d,[k] }=M, 22 F { q;} (0) (22.1.8)

Dar :

Flo} ©-mox{ 6} ©=-m0

S-a demonstrat in capitolul anterior ca:

HQ +|G@Q)* =2 (2.2.1.9)



2.2.1. Analiza statistica a TUD 43

unde:
h, « HQ) st g, « G(Q)
Utilizand si relatiile:
hY [n] - v2my(Q)
O
g [n] - V2 m(Q)

vom putea scrie :

V2m,(Q) = HY(Q)
V2m,(Q) = GHQ)

Relatia (2.2.1.9) se va scrie, pentru Q=0 :

|m0(0)|2 n |m1(0)|2 ~1 (2.2.1.10)
Dar:
m(0)=1
si pe baza relatiei (2.2.1.10) vom obtine :
[my @[ =0 5 FgpI=0 @211
p
si deci:
Fup)=0
In final, relatia (2.2.1.8) se scrie:
E{d [k]}=0 , m=1+M (2.2.1.12)

S-a demonstrat ca toate semnalele aleatoare d,[n] sunt de medie nuld indiferent de m. Acest
lucru era de asteptat avand in vedere ca acesti coeficienti sunt obtinuti prin folosirea filtrelor cu
raspunsurile la impuls g[n] (care sunt filtre trece sus).

in continuare se calculeazi dispersiile acestor semnale. Avand in vedere ci media lor este
nuld, se obtine :

E { dplk] } =Ry [0]
sau, pe baza relatiei (2.2.1.1):
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E { d2[k] }:%1 [ F { rxx} ( 2™u )E‘] F { q;} (u) 2du (2.2.1.13)

R

Aceasta este relatia care exprima dispersiile semnalelor d,[n] pe baza densitatii spectrale de putere a
semnalului aleator x(t).

OBSERVATII
O1. Dispersiile semnalelor aleatoare d,,[n] pot fi minimizate prin alegerea judicioasa a functiei Y(t) (in

acord cu densitatea spectrala de putere a semnalului aleator).
02. Daca x(t) este un zgomot alb de medie nula si dispersie o” atunci:

Flrud (0 =0?

si:
g2 @2p+hm 2 g2 T 2

E { d[k] }=—— i F{ljJ}(u) du=—0f ¥ F{L|J}(u+2pr[) du =02
2T Y pin 2 2 5

Deci in cazul in care x(t) este un zgomot alb de medie nula si dispersie 0” atunci semnalele aleatoare
du[n] sunt tot de tip zgomot alb in timp discret de medie nuli si dispersie 0.
03. Pentru m - - relatia (2.1.1.13) devine :

E { d2,[k] }=F { rxx} 0) (2.2.1.14)

Aceasta relatie descrie comportarea asimptotica a dispersiilor semnalelor aleatoare dy,[n].

In continuare se determind momentele de ordinul I si II ale semnalelor aleatoare sy[n]:

[ O
E{soma}-e{ oo . op0F -E 0 [XOBR0 d
adica :

E {sulkl }=[ E { x(t) } ¢y (®) dt=[ M, Dy, (1) dt

unde cu M, s-a notat media semnalului aleator x(t).
Ultima relatie se mai poate pune sub forma :

E { snlkl } =M, (F 04, @*(O)

Deoarece se poate scrie:
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F { ¢m,k} (m)zzga‘mmkm { ¢} (2"w)

vom avea :
E { sy[k] }=M, 22 [F { ¢} 0)=M, 22 (2.2.1.15)

Deci media semnalelor s,,[k] descreste cu cresterea lui m in valori absolute (conform conventiei facute
in capitolul anterior m ia valori negative).
Dispersiile acestor semnale sunt :

E { splk] }=R, [0]-E* { s,[k] }

Valoarea autocorelatiei in origine este:

2
Rsm[O]Z%TR[F{rxx}(Z_mu)‘F{(b}(u) du
si obtinem :
E { skl }:%1 | F { rxx} (27™u) ‘ F { ¢} (u) 2du_2m M, 2 (21116
R

Daca semnalul x(t) este de medie nuld atunci:

2

E { s2[k] }= du (2.1.1.17)

prind cmodr{e}w

s
2m R

OBSERVATII :

O1. Dispersiile semnalelor aleatoare sy,[n] pot fi minimizate prin alegerea judicioasd a functiei de
scalare ¢(t) (in acord cu densitatea spectrald de putere F{rxx}( (.) ).
02. Dacd x(t) este un zgomot alb de medie nuli si dispersie 0 atunci:

Flr} (09) = 07

si:
2 @pH)m 2 2 2
Efsnlki=o-F | |F{#w| du=2-7175 ‘ F{o} w+ropm | qu=0?
2T 5 pym 215

Deci in cazul in care x(t) este un zgomot alb de medie nula si dispersie 0” atunci semnalele aleatoare
sm[n] sunt tot de tip zgomot alb in timp discret de medie nuld si dispersie 0°.
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03. Pentru m - -0 relatia (2.2.1.17) devine:

E{sp[k]} = Fr,,} (0)

Aceasta relatie descrie comportarea asimptotica a dispersiilor semnalelor aleatoare sy,[n].
04. Conditia:

Eix@®}=0

previne divergenta sirurilor E {s,[k]} si E{s, [k]} cAnd m - -oo.
05. Daca x(t) este un semnal aleator si stationar de medie nuld atunci secventele sn[n] si dm[n]
converg asimptotic (pentru m —-) la semnale aleatoare de tip zgomot alb de medie nula si dispersie
Flrod 9

Pe langa proprietatea de albire TUD are si proprietatea de Gaussianizare. Chiar daca semnalul
a carui TUD se calculeaza are o densitate de probabilitate ne-Gaussiand, densitatile de probabilitate ale
semnalelor s si d sunt Gaussiene. Aceastd proprietate este ilustrata in figura 2.2.1.3. In partea de sus a
acestei figuri este reprezentati densitatea de probabilitate a unui semnal distribuit uniform. In partea de
jos a figurii este reprezentatd densitatea de probabilitate a semnalului obtinut in urma calcularii TUD a
semnalului distribuit uniform. Se constatd ca semnalele s si d, din componenta tranformarii calculate
sunt distribuite Gaussian.

Figura 3.1.1.3. Efectul de Gaussianizare al TUD.
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2.2.2. Analiza statistica a TPWD

Spre deosebire de analiza statisticad facutd in paragraful anterior, care s-a bazat pe proprietatile
matematice specifice teoriei functiilor "wavelet", analiza statistica din acest paragraf se bazeazd pe
teoria coddrii in subbenzi. Se considera pentru inceput celulele de baza ale unui sistem de codare in
subbenzi, reprezentate in figura 2.2.2.1.

Sm—-1 Sm Sm-1 dm
—> b —»y2 —» —> g —> g2 —>

Figura 2.2.2.1. Cele doua celule de baza pentru constructia unui codor in subbenzi. Cu ajutorul filtrului h se
genereaza coeficienti de tip s iar cu ajutorul filtrului g coeficienti de tip d.

Relatiile intrare-iesire pentru cele doua sisteme sunt:

s, [n] kz s, fon-4. o [) kz bk s,fon-k (222.1)

Se calculeaza autocorelatiile statistice ale semnalelor de la iesire, considerdnd semnalele de intrare
stationare (proprietate demostratd in paragraful anterior). Pentru sistemul reprezentat in stanga in
figura 2.2.2.1.:

(2.2.2.1)

anlk-=¢ {5, ol] J5 B B 5 soabropl®d 05 s, {21-d ok d g

p=—c q=—

3 nblold i { s, f2e-d 5, 123 }
p.q=—c
Dar valoarea medie din membrul drept reprezintd tocmai autocorelatia statisticd a semnalului de la

intrare, motiv pentru care ultima relatic se mai scrie:
b= 3 dd e 26-0-6-0)] @222

O relatie similara poate fi scrisd pentru sistemul din dreapta figurii 2.2.2.1.:
atmlk=1]= p é_mg[d A5t ] 20c-)-6-q) | (2223)

sau tinand seama de relatia anterioara:
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atmlk =1] =

5 efp] la] o p i o] Qrm_z[ 22(k=1)=2(p; ~q,)~ by ~ ) ] (2.2.2.4)

P1.p2-q1,92="%

Dupa cum s-a aratat in capitolul anterior calculul TPWD se bazeaza pe o schema de forma:

3/ gV

S

Ay g* h* g*

ss sd ds dd

Figura 2.2.2.2. Schema de calcul a TPWD. Primele doua iteratii.

Dupa modelul relatiei (2.2.2.4) se poate scrie expresia autocorelatiei statistice a semnalului obtinut
dupa efectuarea a "a" filtrari trece sus si a "b" filtrari trece jos:

(dd...d), (s5..5)p ik -1 = % =-w§ E klil:l ( opi] d a)] )Dh(Pa)Eﬂl(% )E]
0 o] 27122 ~a1) =20 ~a) (oo —aa) |}

(2.2.2.5)

S-a obtinut dependenta autocorelatiei statistice a semnalului obtinut dupa efectuarea a "a" filtrari trece
sus si a "b" filtrdri trece jos de autocorelatia statistica a semnalului obtinut dupa efectuarea a "b-1"
filtrari trece sus. Dar aceastd autocorelatie statisticd a fost calculatd in paragraful anterior, T, [k-1] -
De aceea se pot utiliza rezultatele analizei asimptotice deja facute pentru a face analiza asimptotica a
TPWD. Pentru TPWD implicata in relatia (2.2.2.5) numarul de iteratii este: —m =a+b. Acest
numir tinde la infinit daca b tinde la infinit. in continuare se calculeazi limita membrului stang al
relatiei (2.2.2.5) cand b tinde la infinit. Aceasta limitd va depinde de limita autocorelatiei statistice din

membrul drept. Dar aceasta poate fi calculata pe baza analizei asimptotice efectuate in paragraful
anterior. Se poate scrie:

tim | 207 (-1)-2* 0y~ 1) =200, ~0,)~po -0 |-
Frod 0 3 [ 2*(k-) ~2(py ) == ps ~a) { pa —a0) ]

sau, tindnd seama de stationaritatea semnalului aleator cu functia de autocorelatie statistica

sToo [k - l] si de proprietatile impulsului unitar:
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2
bhn(}o(clol...d)a(ss...s)b r[k_l] =( > Eﬂl( g[Pk] EH{PoJ )E ) Fro (9 [5[1(_1]
- P1:P2sePasPa =70 L

(2.2.2.6)

Deci semnalul (dd...d)a (ss...s) b obtinut in urma a a filtrari trece sus si a b filtrari trece jos devine

un zgomot alb In timp discret cand b tinde la infinit. lata de ce se poate afirma cda TPWD se comporta
asimptotic la fel ca si TUD convergand la transformarea Karhunen-Loeve. Si analiza asimptotica a

semnalelor de formele: (dd...d) b(ss...s) a (SS...S) b(dd...d) a sau (Sdsd...sd) b(dsds...ds) a
conduce la aceleasi rezultate.

in continuare se calculeazi media si dispersia semnalului aleator (dd...d) a (SS...S) b.
Media este datd de relatia:

(dd.d) o(ss.s) o M = E é gg [p/] E%tdd...d) a-1(ss..s) b[ 2n-p, ] @ gz

1=—%®

(2.2.2.7)
:(dd...d) a—l(SS...S) b MU Z g[p]] =0

p1=—%®

deoarece suma coeficientilor raspunsului la impuls al filtrului trece sus g este nula.
Deci media semnalului aleator considerat este nula.
In continuare se determina dispersia sa:

(dd...d) a (ss..s) b o* ~(dd...d) a (ss..5) b rlo] =

(o]

- > 11 el ) o)) o ) (o ) D

P1,91,P2>925--->Pa>9a Po-da =~ ®
[ syp r[— 2%(p; —q;)—.—2(p, —q,)- (g ‘%)] }=
= E Eﬁ:l( g[pk] ) h(pa)E2go%_l +

P1-P25--5 PaPa="%

(o]

+ 5 M (efpy] cg[qk]m(pa)m(qa)g:

P1,A1.P1Ed1,P25025P2 22 s Pada Pa EQaPa Qo sPo £ =00 (K71

srb—l[ ~2*(p; ~q;) == 2(pa ~ 94 )~ (Pa ) ]

sau:
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2
(dd...d) a(ss...s) b 07 =04 ( > %ﬂ:l(g[pk])ﬂl(pa )E +

P15P25:-5PaPa ="®

+ > o1 (o] o)) e )

P1-41 ’pl;tql »P2,92,P2 ¢q2 >+-sPas>qasPa ¢qapcx »da>Pa ¢qa =T =
a
Pon| 2 a0)= =20, ~0)- e ~00) )

unde s-a notat cu P coeficientul de autocorelatie:

(2.2.2.8)

sPb-1 (x) = Sl‘b_—;(X)

sOb-1
Formulele (2.2.2.7) si (2.2.2.8) sunt foarte importante deoarece pot fi utilizate, asa dupa cum s-a aratat
in [1], pentru cuantizarea optimald (neuniformd) a semnalului care a suferit transformarea wavelet.
Avantajul lor asupra formulelor stabilite in paragraful anterior (pentru cazul particular al TUD) rezida
in forma lor recurenta. Asimptotic:

(4d..d) ass..5) « M =0
si:
2 < - ’
.= 3 B AERDmE) B
P1sP25--5PasPa ="®
formuld care da dispersia zgomotului alb la care converge sirul dispersiilor coeficientilor TPWD
atunci cand numdrul de iteratii al acesteia tinde la infinit. In consecinti daca numarul de iteratii al
TPWD este suficient de mare atunci la fiecare noud iteratie a acesteia se obtin niste coeficienti care
reprezinti esantioanele unui zgomot alb de medie nuli si dispersie data de ultima relatie. In consecinta
cuantizarea optimala a acestor coeficienti poate fi realizatd folosind aceastd valoare pentru dispersia
lor.
in figura 2.2.2.3. se ilustreazi proprietatea de albire a TPWD. In partea de sus este prezentatd
densitatea spectrald de putere a semnalului de intrare. Acesta este un zgomot colorat, obtinut prin
filtrarea trece banda a unui zgomot alb. In partea de jos se prezinta densitatea spectrald de putere a
semnalului obtinut in urma calculului TPWD a semnalului a carui densitate spectrald de putere este
prezentata in partea de sus.

o L L L L L L L
io000 1500 2000 2500 3oo0 3soo +000 iS00 so0on0

Figura 2.2.2.3. Efectul de albire al TPWD.
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Se constatda ca densitatea spectrald din partea de jos are o anvelopd mult mai asemandtoare cu o
constanta, asa cum aratad densitatea spectrala de putere a unui zgomot alb.

2.2.3. Analiza statistica a TPC

Transformarea cu pachete cosinusoidale, TPC, este o combinatie intre transformarea cosinus
discreta (TCD) si teoria pachetelor de functii "wavelet". In cazul acestei transformari se relizeaza o
segmentare a suportului semnalului de analizat (considerat de duratd N) in blocuri de lungime

dependentd de numirul de ordine al iteratiei. La a m-a iteratie aceste blocuri au lungimea 2~ N.
Semnalul continut in fiecare dintre aceste blocuri este transformat folosind DCT. Procedura de
segmentare si de calcul a DCT este ilustratd in figura 2.2.3.1.

| |
/ \ | Iteratia 1

|
/\ /\

| 1y Cr1 |

Figura 2.2.3.1. Procedura de calcul a TPC.

Rezultatul TPC consta din alegerea unui numar total de N coeficienti, din unul sau mai multe blocuri
de coeficienti specifice uneia sau mai multor iteratii. Aceasta alegere se face prin "cautarea celei mai
bune baze". De exemplu un rezultat posibil pentru TPC, prezentatd in figura 2.2.3.1. este secventa de

coeficienti {Cbc 21,022} . Un alt rezultat posibil este secventa {CO} . Analiza asimptoticd a TPC se

bazeaza pe faptul cd atunci cand N tinde la infinit DCT converge la transformarea Karhunen-Loeve,
[46]. Dar dacd N tinde la infinit atunci numarul de esantioane al fiecarei secvente de coeficienti DCT
corespunzatoare unui anumit segment $i unei anumite iteratii tinde la infinit si deci coeficentii DCT ai
secventei corespunzatoare converg la transformarea Karhunen-Loeve. Deoarece fiecare secventd de
coeficienti din cadrul rezultatului aplicarii TPC converge asimptotic la transformarea Karhunen-Loeve
se poate afirma ca TPC converge asimptotic la transformarea Karhunen-Loeve. Efectul de albire al
TPC este ilustrat in figura 2.2.3.2. In partea de sus a acestei figuri este prezentati densitatea spectrala
de putere a unui zgomot colorat, obtinut prin filtrarea cu un mediator numeric alunecdtor a unui
zgomot alb. In partea de jos a figurii este prezentata densitatea spectrald de putere a semnalului obtinut
in urma calculului TPC a semnalului cu densitatea spectrala de putere din partea de sus a figurii. Se
constatd ca anvelopa densitdtii spectrale de putere din partea de jos a figurii aproximeaza bine o
constanta. De aceea se poate afirma ca semnalul a carui densitate spectrald de putere este reprezentata
in partea de jos a figurii este o buni aproximare pentru un zgomot alb. In consecinti a fost pusa in
evidenta proprietatea de albire a TPC. Facand o analizd comparativa a figurilor 2.2.1.1., 2.2.2.3 si
2.2.3.2. se constata cd, din punct de vedere al vitezei de convergenta a transformarii "wavelet" spre un
zgomot alb, cel mai bine se comporta TPC, urmatd de TUD. Cea mai lentd convergenta o are TPWD.
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Figura 2.2.3.2. Efectul de albire al TPC.

Deci oricare dintre cele trei transformari bazate pe teoria functiilor "wavelet", TUD, TPWD
sau TPC, poate fi utilizata drept transformare ortogonald, intr-o schema de compresie de date,
deoarece oricare dintre acestea converge asimptotic la transformarea Karhunen-Loeve. Tinand seama
de criteriul vitezei de convergentd, cea mai potrivita pare a fi TPC. Aceastd transformare are si
avantajul localizirii temporale a filtrelor de analiza, in intervalele I,. In plus ea este si cea mai
adecvata pentru prelucrarea semnalelor de vorbire, tinand seama de modelul sinusoidal al acestora.
Aceasta afirmatie se justifica in continuare.

2.3. Alegerea celei mai bune functii de tipul "wavelets mother"

Unul dintre parametrii unei transformari "wavelet" ortogonald discreta este functia "wavelets

mother" folositd. Celalalt parametru este numarul de iteratii. Dupa cum s-a vazut in cazul TUD si
TPWD acest numir este bine si fie cAt mai mare posibil (pentru a se atinge regimul asimptotic). in
cazul TPC numarul de iteratii poate fi ales si pe baza altor considerente.
In cazul aplicatiilor de compresie alegerea functiei "wavelets mother" trebuie facutd in functie de
natura semnalului de prelucrat, in asa fel incét sa se maximizeze factorul de compresie la un nivel de
distorsiuni de reconstructie impus. Maximizarea factorului de compresie se realizeazd prin
minimizarea numarului de coeficienti de valoare superioara unui anumit prag. Valoarea pragului
depinde de nivelul de distorsiuni acceptat la reconstructie. Cu cat numarul de coeficienti superiori
pragului este mai mic cu atadt numarul de biti necesar pentru descrierea variantei compresate a
semnalului este mai mic si deci factorul de compresie obtinut este mai mare. Pentru alegeri diferite ale
functiei "wavelets mother" se obtin numere diferite de coeficienti superiori pragului. Aceastd afirmatie
poate fi ilustratd folosind metoda de compresie descrisa in paragraful 2.2.1. In figura 2.3.1. se prezinti
semnalul care urmeazi sa fie compresat. in figura 2.3.2 se prezinti rezultatul compresiei urmata de
reconstructia semnalului din figura 2.3.1. atunci cand pentru calculul TUD s-a utilizat functia
"wavelets mother" de tip Dau 4 (a se vedea [12]). in figura 2.3.3 se prezinti rezultatul
reconstructiei in urma compresiei pentru cazul utilizérii functiei "wavelets mother" de tip Dau 20.
Comparand figurile 2.3.2. si 2.3.3. se constatd ca desi in ambele experimente puterea distorsiunii nu
depaseste 1% din puterea semnalului din figura 2.3.1. totusi experimentul descris in figura 2.3.2. este
superior din punct de vedere al compresiei, deoarece in cazul sau au fost utilizati doar 7 coeficienti ai
transformarii "wavelet" in timp ce in cazul experimentului ilustrat in figura 2.3.3. au fost utilizati 26 de
coeficienti ai TUD. In consecint ar fi necesara o procedura de selectie a functiei "wavelets mother" in
acord cu forma semnalului de prelucrat in scopul maximizarii factorului de compresie in cazul in care
se utilizeaza TUD. La aceeasi concluzie se ajunge si atunci cand se utilizeazd TPWD.
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Settnalul reconstiiit folosind 7 coeficientd ai TUD.

Figura 2.3.2. Rezultatul operatiilor de compresie si reconstructie cand pentru calculul TUD s-a utilizat functia
"wavelets mother" Dau 4.

Setnnalul reconstidt folosind 26 de coeficient o TUD.

Figura 2.3.3. Rezultatul operatiilor de compresie si reconstructie cand pentru calculul TUD s-a utilizat functia
"wavelets mother" Dau 20.
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O astfel de procedura de selectie este descrisd in [43]. Ea se bazeazd pe segmentarca
semnalului de prelucrat. Acesta este aproximat polinomial, pe segmente, prin dezoltare in serie Taylor.
Gradul fiecarui polinom este fixat in asa fel incat eroarea de aproximare pe segmentul corespunzator
sd nu depaseasca o valoare impusa. Pentru prelucrarea fiecarui segment se alege o functie "wavelets
mother" cu un numir de momente nule egal cu gradul polinomului de aproximare de pe segmentul
respectiv. Primul segment considerat are o lungime egala cu durata semnalului. Daca nu exista nici un
polinom aproximant pentru acest segment (adica daca intreg semnalul nu poate fi aproximat suficient
de bine cu un polinom de grad mai mic sau egal cu numarul maxim de momente nule al unei functii de
tip "wavelets mother" disponibild) atunci segmentul se injumatiteste si se incearcd aproximarea
polinomiald pe fiecare jumatate. Aceastd procedurd se repetd pana cand se realizazd segmentarea
intregului semnal. In functie de gradele polinoamelor aproximante se aleg, pentru fiecare segment,
functiile "wavelets mother" folosite pentru calculul TUD pe acel segment. In acest fel pe fiecare
segment se foloseste o altd banca de filtre pentru calculul TUD. S-a obtinut deci o banca de filtre
variabild in timp, care se adapteaza la semnalul de prelucrat, faicind o anumita localizare temporala a
parametrilor acestuia. In acest mod poate fi ameliorata si deficienta cronica a transformarii cu pachete
de functii "wavelet".

in cazul TPC nu exista diferente majore intre diferitele functii "wavelets mother" care pot fi
utilizate. Singurele diferente provin din deosebirile dintre diferitele ferestre w(¢) care pot fi utilizate.

In continuare se prezinta o modalitate de selectie a celei mai bune functii "wavelets mother"
pentru cazul compresiei semnalului de vorbire.
Fiecare propozitie rostitd este o secventd de tonuri care au diferite intensitati, frecvente si
durate. Fiecare ton este un semnal sinusoidal cu amplitudine, fecventa si durata specifice.
Acesta este modelul sinusoidal al vorbirii. O descriere matematicd pentru acest model este:
Qlt
x(t) = Z(I)Aq cos B, (t) (2.3.1)
q=

[47], unde componentele sunt numite partiale. Fiecare termen al acestei sume este un semnal cu dubla
modulatie. Deci nu este vorba despre semnale stationare. Dar vorbirea este privitd frecvent ca si o
succesiune de semnale stationare. Impartind semnalul de vorbire intr-o succesiune de segmente,
fiecare avand o duratd mai micad de 25 ms, se obtine o secventd de semnale stationare. Pe fiecare
segment modelul vorbirii poate fi de forma:

Q
x,(t)= > Ay coswgt (2.3.2)
q=1

Aceasta descompunere seamana mult cu descompunerea semnalului xs(t) intr-un pachet de

cosinusuri.
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Descompunerea aceluiasi semnal, folosind o baza de functii "wavelet" este de forma:

%)= 3 3 (x,(t) W) Wi () (23.3)

unde Yy (t) sunt undigoarele generate de functia "wavelets mother" l]J(t) Factorul de compresie

obtinut folosind o functie "wavelets mother" specificata este mai mare daca numarul de coeficienti:
dyy = <Xs (t) W, (t)> (2.3.4)

nenuli, al acestei descompuneri, NLIJ, este mai mic. Dar:

(0) (2.3.5)

Xs» "IJk,l

dy = _[Xs(t)EIJZJ(t) dt=r

unde membrul drept reprezintd valoarea intercorelatiei semnalelor Xg (t) si Wy, (t) calculatd in

origine. Aceasta este valoarea maxima a acestei functii. Intercorelatia méasoara gradul de aseméanare al
celor doua semnale. Deci marimea coeficientului dy ;| este mai mare daca semnalele X (t) si Py 1(‘[)

sunt mai asemdnatoare. Folosind relatia (2.3.2) se poate afirma cd functiile "wavelets" cele mai
asemdnatoare cu semnalul Xs(t) sunt elementele unui pachet de cosinusuri. Dar dacd mulfimea

{lpk,l (t)}kDZ iz Sste o bazd ortonormata atunci energia semnalului Xs(t) se poate calcula cu

formula:
2

K L
EX = Z z ‘ dk,l ‘ (236)
k=11=1

Deoarece energia semnalului Xs(t) este o constantd independentd de functia "wavelets mother"

selectionata, se poate afirma ca numérul NUJ este mai mic daca marimea coeficientilor d, ; nenuli

este mai mare. Iata de ce pentru compresia semnalului de vorbire cea mai buna transformare
"wavelet" ortogonala este TPC. Bineinteles aceasta afirmatie este valabila in masura 1n care modelul
sinusoidal al vorbirii este respectat. in continuare se analizeazi modalititile de optimizare a
compresiei vorbirii bazatda pe TPC prin alegerea celei mai bune functionale de cost folosita in
algoritmul de alegere al celei mai bune baze. TPC este o transformare adaptiva. Rezultatul utilizarii
sale intr-o anumita aplicatie poate fi optimizat folosind procedura de cadutare a celei mai bune baze.
Aceasta este o procedurd foarte eficientd, care poate creste mult calitatea unei anumite metode de
prelucrare a semnalelor. Asa dupd cum s-a aratat deja existd mai multe functionale de cost a caror
minimizare poate conduce la gasirea celei mai bune baze. Cea mai utilizatd dintre acestea este

entropia coeficientilor dy ;. Dar minimizarea acestei functionale nu conduce la maximizarea

factorului de compresie. Functionala de cost, a cidrei minimizare conduce la maximizarea

factorului de compresie este cea care conduce la minimizarea numirului de coeficienti, N,

superiori unei anumite valori de prag, t, (care fixeazd puterea distorsiunii care apare la
reconstructie). Intr-adevar, folosind aceasta functionald de cost, pentru alegerea celei mai bune baze
(cel mai bun pachet
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de cosinusuri) se obtine un anumit numar, N, de coeficienti ai TPC nenuli (dintre care un numar de

N

figura 2.1.1, se obtin N coeficienti nenuli. Dar acesta este un numdr minim, deoarece a fost

¢ sunt superiori pragului t). La iesirea detectorului de prag, DP, din schema bloc de compresie,

minimizat prin procedura de alegere a celei mai bune baze. latd de ce utilizarea acestei functionale de
cost conduce la maximizarea factorului de compresie.
Marind valoarea pragului t, numarul N devine mai mic si valoarea factorului de compresie

devine mai mare. Din nefericire valoarea raportului semnal pe zgomot la iesirea sitemului de
reconstructie (a semnalului compresat), 18z, scade cu cresterea lui t. Deci crestrea pragului t trebuie

controlatd pentru a péastra "transparenta" (capacitatea de a pastra imperceptibild simturilor umane)
compresiei. Acesta este motivul pentru care detectorul de prag DP, trebuie sa fie un sistem adaptiv.
Un alt parametru al TPC care poate fi considerat pentru optimizarea compresiei este numarul de
iteratii.

Deci transformarea '"wavelet" recomandati pentru compresia vorbirii este TPC (in
misura in care modelul sinusoidal al vorbirii este valabil). Alegerea unui anumit numaér de iteratii
al acesteia poate fi utilizatd pentru maximizarea factorului de compresie.



Capitolul 3. Detectorul de prag

Unul dintre cele mai importante blocuri din structura sistemului de compresie din figura 2.1.1.
este detectorul de prag. Rolul acestui sistem este de a elimina toti coeficientii din domeniul
transformarii "wavelet" discreta mai mici decat o anumitd valoare. Acesta este de fapt mecanismul
prin care se realizeaza compresia. Si acest bloc are in schema propusa o structura adaptiva.

3.1. Detectia adaptiva de prag

Analizand sistemul din figura 2.1.1 se poate constata ca distorsiunea datoratd compresiei are
valoarea medie patratica:

(3.1.1)

b=k o (bl )’
=

M

Pentru ca TPC si inversa sa TPCI sunt transformari ortogonale ultima relatie devine:

D=E E(y[n]—u[n] ) g (3.1.2)
H B

Valoarea pragului, t, trebuie aleasa astfel incat sa fie satisfacuta conditia:

D<alE, o<l (3.1.3)
unde E, reprezinta energia semnalului de intrare X[n] . Se demonstreaza urmatoarea propozitie:

Propozitia 3.1.1.

O margine superioara a distorsiunii semnalului reconstruit, obtinut dupa compresia adaptiva

bazati pe TPC este N [1°unde N reprezintd numarul de esantioane al semnalului de prelucrat,
iar t valoarea pragului.

Demonstratie.

Eroarea medie patratica de aproximare a semnalului y[n] prin semnalul Z[n] este:

K

g =E Q(y[n]-z[n] )2 §= S viIng] (3.14)
= H

k=1
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unde n reprezintd pozitiile esantioanelor semnalului y[n] care au modulul inferior valorii de prag,
t. Fie K astfel de esantioane. Fie o[n] semnalul obtinut dupad ordonarea in ordine crescétoare a

esantioanelor semnalului y[n] . Eroarea medie patratica devine:
X 2 2
g = Yolkl<k0 (3.1.5)
k=1

Se considera ca blocul Cu din figura 2.1.1 realizeaza o cuantizare uniformd, cu cuanta de valoare t.
Daca se realizeaza o cuantizare neuniforma se obtin rezultate mai bune. Eroarea medie pétratica este:

£, = g( z[n] = u[n] )2 (3.1.6)

n=l

Pentru fiecare esantion al secventei O[k], k =1,K, se introduce un esantion nul in secventa u[n] .

Pentru celelalte esantioane ale semnalului Z[n], diferenta Z[n] —u[n] este inferioara valorii t. De
aceea se poate scrie:

N
g, < Y t*=(N-K)G? 3.1.7)
k=K+1
Pentru ca distorsiunea, definita in relatia (3.1.2) poate fi scrisa in forma:
D=¢g, +¢, (3.1.8)

tinand seama de relatiile (3.1.5) si (3.1.7) se poate afirma ca propozitia a fost demonstrata.

Deci pentru a pastra distorsiunea sub valoarea O [E, este suficient sa se aleagd valoarea de prag:

t= X (3.1.9)

N

Constanta O poate fi exprimata cu ajutorul raportului semnal pe zgomot al semnalelor u[n] si )A([n]

(care au aceeasi energie), ISz . Se poate scrie:

E
15z, =10 [ﬂoglogxz —10 og;, o (3.1.10)

In acest mod a fost stabilita o margine inferioara a raportului semnal pe zgomot, care depinde de 0 :
[3:—10D]0g100 (3111)

Luand semnul egal in penultima relatie se poate obtine o margine inferioara pentru constanta o :
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_B
a,, =10 10 (3.1.12)
Folosind aceasta valoare si relatia (3.1.10) se poate obtine o margine inferioara pentru pragul t:
_B
t, =4/10 10 EIEEX (3.1.13)

Deci alegand pentru prag o valoare t mai mare decat t,, se obtine o vloare a raportului semnal pe
zgomot la iesire superioard lui (3. Din nefericire valoarea exacta a lui sz nu va fi cunoscuta. De
aceea se recomanda un algoritm adaptiv pentru alegerea pragului. Acest algoritm poate utiliza valoarea
t,, pentru initializare. Valoarea de prag este crescutd pornind de la aceasti valoare. La fiecare
iteratie se calculeazii rsz. Dacii aceastd valoare este superioara lui 3 procesul de crestere a
valorii de prag este continuat. Algoritmul ia sfirsit cind pentru prima data valoarea rsz

devine mai mica decat[3.
Detectorul de prag este un sistem neliniar care este descris prin urmétoarea relatie de legatura intrare-
iesire:

e

3o, ‘ y[n] ‘St

(3.1.14)

In continuare se prezinta o analiza statisticd pentru acest sistem.

3.2. Analiza statistica a detectorului de prag

Fie X variabila aleatoare de la intrarea in detectorul de prag si Y variabila aleatoare obtinuta la
iesire. Se va considera ca X este o variabila aleatoare Gaussiand de medie nuld. Se studiazd robustetea
acestui sistem. in acest scop se calculeaza dispersia variabilei aleatoare de la iesire. Daca aceasta este
mai micd decét dispersia variabilei aleatoare de la intrare atunci se poate declara cd sistemul este
robust, [49]. In consecinta intreg sistemul de compresie din figura 2.1.1. ar fi robust. Relatia intrare-
iesire din relatia (3.1.14) are reprezentarea grafica din figura 3.2.1.

Ay
t rd
-t //// );
To ¢
- -t

Figura 3.2.1. Relatia intrare-iesire pentru detectorul de prag.
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Relatia de legatura dintre functiile de repartitie a variabilelor aleatoare X si Y este:

EX (v)  yO(eo,t) (3.1.15)
-t), yO[-t,0
Fy(Y):DX( t) yO[-,0)

g Ex(t) yO[o,t)
E FX (Y)’ y D [ta 00)

Derivand aceasta functie se obtine legdtura dintre densitatile de probabilitate ale semnalelor
de intrare si iesire, prezentata in figura 3.2.2.
Pentru media variabilei aleatoare Y se obtine:

my =0

(3.1.16)
Calculand dispersia lui Y se obtine:
t
2 _ 2 2 3.1.17
Oy =0x —2[y px (vy)dy ( )
0
unde 0% reprezinta dispersia lui X. In consecint:
0y < 0% (3.1.18)

Si deci detectorul de prag este un sistem robust. De aceea si metoda de compresie propusa in aceastd
teza este robustd. Acesta este unul dintre avantajele compresiei bazatd pe functii "wavelet" in
comparatie cu alte metode de compresie.

Figura 3.2.2. Densitatea de probabilitate a variabilei aleatoare Y.



Capitolul 4. Sistemul de cuantizare

Un alt bloc foarte important din structura unui sistem de compresie este sistemul de cunatizare.
Despre operatia de cuantizare s-a scris foarte mult. In [1] s-a ficut o trecere in revista a principalelor
tehnici de cuantizare cunoscute, folosindu-se intensiv lucrarile [50]...[54]. Un rezultat remarcabil,
obtinut 1n [1], il constituie generalizarea teoremei de cuantizare a lui Widrow. Acest rezultat a fost
publicat de catre autorul acestei teze in [55]. Sistemul de cuantizare trebuie proiectat in acord cu
aplicatia pe care o deserveste. Pentru compresia vorbirii este important ca structura sistemului de
cuantizare sd tind seama de particularitatile acestui tip de semnal. Acestea sunt evidentiate de modelul
psiho-acustic al vorbirii. In continuare se face o prezentare succinta a acestui model.

4.1. Proprietatile psiho-acustice ale semnalului de vorbire

Cea mai importanta proprietate psiho-acustica a semnalului de vorbire, din punct de vedere al
compresiei, este datd de fenomenul de mascare.

4.1.1. Fenomenul de mascare

Existd doua tipuri de mascare ale unui sunet de catre un altul. Se vorbeste despre mascarea
frecventiald daca cele doud sunete apar simultan si de mascarea temporala daca cele doud sunete apar
succesiv. In continuare se vor face referiri doar la mascarea frecventiald deoarece e dificil si se tina
seama in structura unui sistem de compresie de mascarea temporala.

Fie o sinusoida de frecventa f; si de amplitudine A ;. Urechea nu va sesiza semnalul sonor
descris de aceasta sinusoida, intr-o ambianta de liniste perfectd, decat daca puterea acestei sinusoide
este mai mare decat pragul de auditie absolut, S, (f ) Aria de auditie, este aria unei suprafete care se

intinde deasupra pragului de auditie intre 20 Hz si 20 kHz respectiv intre 0 si 90 dB.
In continuare se considera cazul in care s-ar fi emis 2 sinusoide, prima, cea care mascheaza

avand frecventa f; si puterea P; iar cea de a doua, cea care este mascata, avand frecventa f, si

puterea P,. Se masoara pentru toate valorile posibile ale frecventei f, din banda audio, puterea P,

mascare. Curbele de mascare ale unei sinusoide de catre o altd sinusoidd nu sunt singurele curbe
psiho-acustice interesante. In cadrul operatiei de cuantizare se va accepta un zgomot de
cuantizare intr-o anumiti banda de frecventa daci acesta nu este audibil. E deci interesant sa se
examineze cazul in care semnalul mascat este un zgomot de bandad ingustd. Mai mult, deoarece un
semnal de vorbire poate fi considerat ca fiind compus dint-un anumit numar de semnale pure
(componente tonale mai numite §i partiale), care pot fi modelate prin sinusoide si dintr-un anumit
numar de semnale care nu sunt pure (componente netonale), care pot fi modelate prin zgomote de
banda ingustd, este necesar sa se analizeze urmatoarele patru cazuri: mascarea unei sinusoide de catre
o sinusoida, mascarea unei sinusoide de citre un zgomot de banda ingustd, mascarea unui zgomot de
banda Ingusta de catre o sinusoida si mascarea unui zgomot de banda ingusta de catre un zgomot de
banda ingustd. Un zgomot de banda ingusta este caracterizat de trei parametri: frecventa centrald,
largimea de banda si puterea. Toate aceste curbe au aceeasi alurd, o forma triunghiulara. Ele depind de

parametrii f; si P;. Toate curbele de mascare au maximul la frecventa f|. Puterea P, la frecventa f
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este putin mai micd decat puterea P;. Diferenta P, (fz =f 1)—P1 se numeste indice de mascare.
Pantele curbelor de mascare sunt mai mari spre frecvente joase decat spre frecvente inalte. Aceste
pante depind de frecventa f; a semnalului mascant. Ele sunt mai mici cand aceasta frecventa este mai

mare.
Daca frecventa se masoara folosind o noua unitate de masurare, numitd Bark si daca puterile
se masoarda in dB se poate demonstra cid aceste curbe de mascare pot fi modelate cu segmente de

dreapta (intr-o anumitd banda de frecventa in jurul lui f;) si ca pantele acestor drepte nu mai depind

de f. Relatia intre o frecventd exprimata in Hz, in intervalul [20, 20000] si o frecventa exprimata in
Barks, in intervalul [1, 24] este:

ok =13 Brctga) 76 [—Iﬂ& 3,5 Erctg%rmaZ (4.1)

500 O H
Curbele de mascare riméan dependente de P;. Panta spre frecvengele inalte este cu atat mai mica cu cat

P, este mai mare. Functia de mascare definitd de modelul psiho-acustic numarul 1 al standardului

MPEG Audio tine seama de influenta puterii P; a semnalului mascant. Functiile de mascare sunt
definite de relatiile urmatoare:

0 17(f, -1, +1)-(0,40P, +6), -3<f, —f, <-1
H 04, +6)f, —1,) ~1<f, ~f, <0
vif, =f,.P)=0 (4.2)
~170{f, -1, ). 0<f, —f, <1
& (f, -, -1)17-0,15P, )-17, 1<f; -f, <8
unde frecventele sunt mésurate in Barks iar P; si v in dB.
Curba de mascare, exprimata in dB are expresia:
Py (£, 11, P ) =Py (£)) +a(fy )+ v{f —£5, P (f))) (4.3)
unde indicele de mascare a(f 1) este dat de:
a,(f,)=-1,525-0,2750F, -4.5 (4.4)
daca sunetul mascant este tonal, sau de:
a (f;)=-1,525-01750, - 0,5 (4.5)

daca sunetul mascant este netonal (zgomot de banda ingusta).
Pe baza curbelor de mascare pot fi eliminate din spectrul semnalului de vorbire componentele mascate.
In acest mod se realizeaza o compresie transparenta a semnalului de vorbire.
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4.1.2. Benzi critice

Cea de a doua caracteristica a modelului psiho-acustic se bazeaza pe ipoteza ci urechea umana
se comportd ca un banc de filtre realizand o partitie neregulatd a axei frecventelor. Banda audibila este
impartitd in 24 de benzi numite BENZI CRITICE.

Fie o sinusoida de frecventa f;. Daca puterea acesteia, Py, verifica:
P, 28, (f) (4.6)

aceasta sinusoida este audibild. Fie o a doua sinusoidd de frecventd vecina si tot de putere P;. Cele
doua sinusoide sunt audibile daca:

2[P, 28, (f,) (4.7)

Fie N sinusoide de frecvente fj,f; +df,... f; +(N—1)df si de putere P;. Multimea acestor
sinusoide este audibila daca:

NP, =S, (f;) (4.8)

Aceasta conditie este satisfacuta daca largimea de banda Af = N [df este mai mica decat un prag,
numit largime de banda critica, in vecinatatea lui f;. Iatd cum pot fi definite benzile critice, subiectul

acestui paragraf. Scara frecventiala, masuratd Tn Barks, corespunde numarului de ordine al fiecarei
benzi critice. In tabelul urmator se prezinta o alegere posibila a benzilor critice.

Nr. ord. | Frecv. Frecv. Larg. D 2) 3) 4)
(1 infer. Sup. banda
@) 3) @)

1 20 100 80 13 1720 2000 280
2 100 200 100 14 2000 2320 320
3 200 300 100 15 2320 2700 380
4 300 400 100 16 2700 3150 450
5 400 510 110 17 3150 3700 550
6 510 630 120 18 3700 4400 700
7 630 770 140 19 4400 5300 900
8 770 920 150 20 5300 6400 1100
9 920 1080 160 21 6400 7700 1300
10 1080 1270 190 22 7700 9500 1800
11 1270 1480 210 23 9500 12000 2500
12 1480 1720 240 24 12000 15500 3500

Tabelul 1. Benzi critice.

In acest tabel benzile critice sunt alese in mod artificial, urechea putand crea o banda critici in jurul
oricarei frecvente. Daca se defineste o noua scara frecventiald asociind la fiecare frecventa centrald din
acest tabel numdrul de ordine al benzii critice corespunzitoare, se regaseste scara frecventelor
masurate Tn Barks definita anterior.



64 4.1.2.1. Pragul de mascare

4.1.2.1. Pragul de mascare

Cu ajutorul modelului precedent se determind in continuare curba de mascare globala si apoi
pragul de mascare provenit din multimea curbelor calculate pornind de la toate componentele spectrale
ale unui semnal de vorbire. Orice zgomot de cuantizare a carui putere este inferioara pragului de
mascare va fi inaudibil. Cuantizarea semnalului de vorbire cu aceastd proprietate va fi
transparenta. Principiul este simplu dar implementarea sa este dificila.

Prima operatie constd in estimarea densitatii spectrale de energie a semnalului de vorbire
X[n], P, (Q) Aceasta poate fi estimatd cu ajutorul reprezentdrilor timp-frecventd sau folosind
metoda bazatd pe spectrul modelului auto-regresiv asociat. Prin esantionarea in frecventd a acestei
functii se obtine functia P, [k] . Aceastd functie se normalizeaza astfel Incat:

ml?x{PX [k} =96dB (4.9)

Pentru a calcula pragul de mascare trebuie adaugate noi ipoteze modelului psiho-acustic al auditiei
vorbirii. Se va presupune ca fiecare componenta a densitatii spectrale de putere P, [k] contribuie

independent la pragul de mascare si ca este suficient sa se adune aceste contributii. Aceasta ipoteza
este rationald in interiorul unei benzi critice dar nimic nu justificd generalizarea sa la intreg spectrul
semnalului de vorbire.

Deoarece modelul de mascare este diferit daca semnalul mascant este tonal sau netonal este

necesar sa se realizeze aceasta distinctie pentru toate componentele P, [k] . Conform modelului psiho-

acustic numarul 1 din standardul MPEG Audio o componenta spectrala este considerata tonala daca
verificd urmatoarele trei conditii:

P, [k]>P,[k-1
P [k]=P [k+] (4.10)
P [k]-P [k+]=7dB

cuj din multimile:

] D{— 2,2} pentru  2<k <63
j0{-3,-2,2,3  pentru 63 <k <127 (4.11)
jo{-6,..,-22,..8 pentru 127 <k <250

Domeniul de variatie din ce in ce mai mare pentru j este datorat faptului ca rezolutia frecventiala a
urechii este mai buna la frecvente joase.

La puterea fiecarei componente P, [k] clasificatd ca si tonald se adund puterea a 2
componente vecine, folosind formula:

Py (k_l) Py (k) Py (k+1)
f
PIEfI:k—eH:MD]g 0 10 +10 10 +10 10 J (4.12)
o NQO 5
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unde N reprezinta numarul de componente ale lui P, [k] iar f, frecventa de esantionare a semnalului

de vorbire.

Pentru componentele clasificate ca si netonale, se aduna, in fiecare banda critica, puterile lor aplicand
o formuld echivalentd celei din relatia (4.12). Toate componentele, tonale sau nu, care au o putere
inferioard pragului de audibilitate absolut pot fi eliminate. Dacd doud componente tonale sunt
distantate cu mai putin de 0,5 Barks atunci cea de putere mai mica poate fi eliminata.

Dupa aceastd prelucrare se obtin N; componente tonale si N, componente netonale, cu N <24 si
N, <24. Scopul acestei reduceri a numarului de componente este limitarea complexitatii prelucrarii
care urmeazd. Pragul de mascare S, (f 2) este calculat adunand contributia la frecventa f, a celor

N componente tonale si a celor N, componente netonale:

Sa(f2) N, P (f2.£,.P) N, P (f2.f1.P)) H
Sm(f,)=100gd0o 1© +S10 10 +510 10 (4.13)
k=1 k=1

unde P, se calculeaza folosind relatia (4.3). Se reaminteste ca in aceastd relatie frecventele sunt

calculate in Barks si cd influenta unui sunet mascant nu se manifesta decat intr-o plaja [f 1 — 3, + 8]

Barks. Aceste frecvente trebuie bineinteles sd fie obtinute In urma unei discretizari. Aceastd
discretizare este descrisa in cadrul standardului MPEG Audio cu relatia urmatoare:

3/ D[O, 3] kHz O iD[O, 48]
0 .
0 f 5[3, 6] kHz O 15[49, 72] (4.14)

0
E/Z D[6, 15,6] kHz O iD[73, 108]

Cu ajutorul pragului de mascare se poate calcula in fiecare banda critica raportul semnal pe masca:

PS
RSM = —% (4.15)

m

unde cu P s-a notat puterea semnalului din banda respectiva iar cu S, pragul de mascare din aceeasi
banda.

4.1.2.2. Utilizarea pragului de mascare la compresia semnalului de vorbire

Raportul semnal pe masca poate fi utilizat pentru cuantizarea semnalului de vorbire. Deoarece
prin cuantizare numdrul de biti alocat fiecdrui esantion al acestui semnal scade, rezulta ca se realizeaza
o compresie. Cuantizarea trebuie realizatd in asa fel incéat puterea zgomotului de cuantizare sd fie in
fiecare banda criticd inferioard pragului de mascare. Dacad se indeplineste aceastd conditie atunci
cuantizarea este transparentd. Presupunand ca in fiecare banda critica a semnalului de vorbire se face
cate o cuantizare entropica, puterea zgomotului de cuantizare este conform [1], relatia (148):
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p =L ph(s)p2v (4.16)

unde h(S) reprezintd entropia diferentiald a semnalului S, de la intrarea in cuantizorul corespunzator

benzii critice considerate, iar b reprezintd numarul de biti folositi pentru descrierea semnalului de la
iesirea din acest cuantizor. Punand conditia ca aceastd putere sa fie inferioara pragului de mascare se
obtine:

1 p2Bs) p-2v o g
12 "
sau:
) 2h(s)
226 5 12 4.17)
Sm
Daca in locul cuantizarii entropice se realizeaza o cuantizare uniforma atunci:
22[5(5) =P,
[2], si relatia (4.17) devine:
1
2%b >E[RSM (4.18)

Ultima relatie (la fel ca si relatia (4.17)) permite alegerea numarului de biti b pentru care cuantizarea
semnalului de vorbire 1n banda critica considerata sa fie transparenta.

4.2. Cuantizarea adaptiva in domeniul TPC

In paragraful destinat studiului detectorului de prag s-a considerat pentru demonstrarea
propozitiei care reprezintd rezultatul central al acelui paragraf ca se utilizeaza o cuantizare uniforma.
Asa cum s-a aratat in [1], se pot obtine rezultate mai bune daca se foloseste o cuantizare neuniforma.
Aceasta se poate baza pe utilizarea modelului psiho-acustic, asa cum s-a aratat in paragraful anterior.
Deficienta principald a unei astfel de metode este faptul ca ea necesitd un volum de calcul important,
determinarea pragului de mascare fiind o operatie laborioasa. in continuare se prezinti o solutie foarte
simpla pentru realizarea unei cuantizdri neuniforme. Secventa obtinutd la iesirea blocului TO din

figura 2.1.1., semnalul y[n], reprezintd, datoritd faptului ca s-a ales ca si transformare ortogonala
TPC, spectrul de amplitudini instantaneu al blocului curent din semnalul de vorbire. De aceea poate fi
realizatd o cuantizare perceptivd, bazatd pe o aproximare a modelului psiho-acustic al semnalului de
vorbire. Suportul semnalului Z[n] , obtinut la iesirea blocului DP, din figura 2.1.1. este Tmpértit in 32

de intervale, pe care sunt definite blocurile de semnal z [n], k =1,32, de aceasi lungime. Acestea

corespund benzilor critice din modelul psiho-acustic al vorbirii. Din fiecare dintre aceste benzi, blocul
DP a eliminat toate componentele spectrale, cu modulul mai mic decat un anumit prag, t.
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Aceasta valoare aproximeaza valoarea pragului de mascare. Dupa cum s-a aratat in paragraful
dedicat detectorului de prag, valoarea t este aleasa in mod adaptiv, folosind un algoritm de maximizare
a raportului semnal pe zgomot pentru semnalul reconstruit. Se realizeaza cuantizarea uniforma a

fiecirui bloc. In acest scop se detecteaza valorile maxime ale semnalelor Z[n] sl Zy [n], Zyp SLZv -
Pentru fiecare bloc este alocat un anumit numar de biti. Aceastd procedura este bazatd pe valorile

Z\v - Pentru valoarea zy; sunt alocati 6 biti (26 nivele de cuantizare). Pentru valorile zyy,; se aloca:

Ve =0 2 2¢ [ (4.19)
1] Zm N

nivele de cuantizare, unde [[ ]] simbolizeazd functia parte Intreagd. Astfel un numar de

b, = [[10g2 (yk + 1)]] biti sunt alocati pentru fiecare esantion al blocului cu indicele k. Cuantizarea
acestui bloc este relizatd folosind transformarea:

7 [n] un

(1
u[n] = % (4.20)

[ Ziy +0.01 '€

in acest mod se realizeazi o normalizare de nivel in fiecare bloc. Denormalizarea corespunzitoare va
trebui sa fie realizatd in faza de reconstructie Tnainte de calculul TPCI. Aceasta operatie va fi realizata
de blocul notat cu D in figura 2.1.1. Marele avantaj al procedurii de cuantizare propusa este datorat

proprietatii de decorelare a TPC. Datoritd acestei proprietdti numeroase valori Zy), sunt nule. Si
valorile corespunzatoare Y) si by sunt nule. De aceea numarul total de biti alocat esantioanelor
semnalului u[n] , Ny, este foarte mic in comparatie cu numarul de biti pe care a fost reprezentat
semnalul X[n]. Aceasta procedura de cuantizare are §i un mic dezavantaj. Pentru transmiterea sau
memorarea fiecarui bloc al semnalului u[n] , uk[n], trebuie adaugate la "coordonatele" fiecarui
esantion cateva valori suplimentare, valorile zy), . Folosind aceste valori si relatia (3.46) numerele Y

pot fi calculate in faza de reconstructie. Cu ajutorul parametrilor z;y; si Yy pot fi realizate "operatiile
inverse" operatiilor descrise de relatia (4.2). Deoarece numarul de biti cerut pentru reprezentarea
valorilor z;); este foarte mic in comparatie cu N factorul de compresie global nu este afectat de

necesitatea adaugdrii valorilor suplimentare pentru fiecare bloc uy [n] . Valoarea factorului de
compresie realizat de sistemul din figura 2.1.1. poate fi calculata folosind relatia:

fc = ﬂ 4.3)
N, +N, +B

unde s-a presupus ca fiecare esantion al semnalului de intrare este codat pe 16 biti, Np reprezinta

numarul de biti necesar pentru codarea pozitiilor esantioanelor semnalului u[n] si B reprezinta

numarul de biti cerut pentru codarea parametrilor. Numerele N_si B pot fi calculate folosind relatiile:
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32
N, = 5 N(k) b, (4.4)
k=1

unde N(k) reprezintd numarul de esantioane nenule ale blocului cu indicele k si:

32
k=1

Numarul Np se calculeaza cu relatia:

32
N, = kz_lN(k)[Zﬁk (4.6)

unde () reprezinta numarul de biti necesar pentru reprezentarea pozitiei fiecarui esantion de valoare
nenuld din blocul cu indicele k. Deoarece in fiecare bloc exista un numar maxim de 32 de astfel de
pozitii valorile {} sunt mai mici decat 5. De aceea o margine superioara pentru Np este:

32
505 N(k)=320N, 4.7)
k=1

4.3. Celelalte blocuri ale sistemului de compresie

Utilizarea codorului Co din figura 2.1.1 conduce la cresterea factorului de compresie fara a
afecta nivelul distorsiunii de reconstructie, deoarece acest sistem realizeaza o compresie fara pierderi.
Implementarea acestui bloc face apel la una dintre tehnicile clasice de codare ca de exemplu codarea
Huffman sau codarea aritmetica, [52], [56]. Utilizarea unor astfel de blocuri pentru compresia
semnalelor audio este experimentatd in [57]. Rezultate experimentale precum si concluzii referitoare la
utilizarea unor astfel de blocuri In scheme de compresie sunt prezentate n aceeasi lucrare.

Semnalul V[n] de la iesirea codorului reprezintd rezultatul procedurii de compresie. Este
semnalul care se memoreaza sau se transmite. Celelalte doud blocuri din cadrul sistemului din figura
2.1.1. sunt utilizate in faza de reconstructie. Blocul D realizeazd decodarea semnalului V[n]. La

iesirea sa se obtin semnalele u [n] si secventa zyy\f, k = l,@ Folosind relatia (3.46) se calculeaza

valorile Y . Apoi se realizeazd denormalizarea:

__ugln]
wilnl =2 o7 B (48)

Prin concatenarea coponentelor w k[n] se obtine semnalul w [n] Ultimul bloc din figura 2.1.1.

calculeaza TPCI. Rezultatul este semnalul )Z[n] Acesta reprezintd rezultatul procedurii de

reconstructie. Folosind acest semnal poate fi calculata distorsiunea D. Toate operatiile descrise deja
sunt repetate, pentru diferite valori ale pragului, t, in scopul maximizarii valorii factorului de

compresie global f,, cu constrangerea ca 15z, si fie mai mare decat [3.



Capitolul 5. Simulari ale metodei de compresie

in acest capitol se vor prezenta cdteva experimente in care se implementeaza sistemul de
compresie a vorbirii, propus in capitolul 2, in diferite variante. Complexitatea sistemului creste de la
experiment la experiment. Pentru toate experimentele este comprimat acelasi semnal de vorbire, o
propozitie in limba engleza; "Huston we have a problem". Fisierul sursad este in format "wave". La
crearea sa a fost folositd o frecventd de esantionare de aproximativ 44 KHz, fiecare esantion fiind
codat pe 16 biti. Graficul acestui semnal este prezentat in figura 5.1.

-0.2

-0.1

-0.68

-0.2

Figura 5.1. Forma de unda a semnalului de prelucrat.

Semnalul este Tmpartit in blocuri de cate 1024 de esantioane (durata fiecarui bloc astfel obtinut
fiind inferioara valorii de 25 ms). Aceste simulari au fost efectuate in Matlab folosind "toolbox"-ul
Wavelab. Acesta este prezentat in [58]. Pentru fiecare experiment se prezintd programul folosit,
rezultatele obtinute si se fac comentarii.

5.1. Primul experiment

Acesta este cel mai simplu experiment. Sistemul de compresie a vorbirii nu este adaptiv. Se
utilizeaza TCP cu o singura iteratie (identica cu DCT). Se utilizeaza o valoare de prag pentru blocul

DP egala cu t . Se efectueaza o cuantizare uniforma pe 6 biti. Nu se utilizeaza blocurile Co si D.

Efectul utilizarii acestora este doar estimat. In continuare se prezintd programul care implementeaza
primul experiment.
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Programul 1.
Sirul de instructiuni

1

[s,fs,wmode,fidx]=readwav('problem.wav','y',-1,-

1);
x=5(1025:2048);

i=x.*x; Pi=sum(i);
[n,D]=dyadlength(x);
cp=cpanalysis(x,0,'Sine");

t=0.1.*sqrt(Pi./1024);

eps=t; stree=calcstattree(cp,'N(eps)',eps);
[btree,vtree]=bestbasis(stree,0);
Coef=fpt_cp(btree,x,0,'Sine");
y=hardthresh(coeft);

Ampl=max(abs(y));
N=nnz(y);
b=round(y./ampl.*64);

Nc=N.*16;

yf=ampl.*b./64; z=ipt_cp(btree,yf,0,'Sine");
e=-x+z'; o=e.*e; Po=sum(o);
rsb=10.*log10((Pi)/(Po));
fc=(1024.%16)./(Nc);

Figure(1);

Subplot(121); plot(x); title('s de intr');
Subplot(122); plot(z); title('s. rec');
Figure(2); plot(abs(y)); title('spectru’);
Figure(3); a=1/512:1/512:1;
w=rsb.*a./a;

Subplot(121); plot(a,v); title('fc'); subplot(122);
plot(w); title('/RSZ0";

save rez z -ascii

v=fc.*a./a;

Comentariu
Achizitia semnalului de vorbire

Segmentarea semnalului de vorbire (Primul
segment)

Calculul puterii semnalului de intrare

Analiza cu pachete cosinusoidale

Deoarece se utilizeaza o singura iteratie TPC este
identica cu DCT

Initializarea pragului

Alegerea celei mai bune baze

Calculul transformarii cu pachete cosinusoidale
Compararea cu pragul

Cuantizarea scalard uniforma a coeficientilor
ramasi

Determinarea coeficientului de valoare maxima
Determinarea numarului de coeficienti nenuli
Cuantizarea propriuzisa

Determinarea nr. de biti folositi pentru cuantizare
Se folosesc 6 biti pentru codarea valorii
esantionului curent §i 10 pentru codarea pozitiei
sale

Calculul transformarii inverse

Calculul raportului semnal pe zgomot la iesire

Calculul factorului de compresie pe segment
Reprezentari grafice

Semnalul de intrare

Semnalul reconstruit

Analiza spectrala a segmentului

Factorul de compresie si raportul semnal pe
zgomot

Salvarea segmentului reconstruit

In urma rularii acestui program pentru cel de al doilea segment s-au obtinut rezultatele prezentate in

figurile urmatoare.
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Figura 5.1.1.Semnalele de intrare si
reconstruit.

Figura 5.1.2. Spectrul semnalului
reconstruit.

Figura 5.1.3. fc =338,
rsb = 24dB
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Ruland pentru fiecare segment al semnalului de prelucrat acest program se obtin rezultatele
prezentate in tabelul urmator.

Nr. de f, 15z [dB] Observatii
ordine
1 1,9248 23,531 zgomot preponderent. (figura 5.1.4)
2 3,38 24 sinus preponderent
3 2,9854 23,8294 sinus preponderent
4 1,4692 27,1865 Preponderent zgomot
5 1,3581 25,7967 Preponderent zgomot
6 2,0317 22,1999 sinus preponderent
7 2,5793 23,3007 sinus preponderent
8 2,6056 22,7519 sinus preponderent
9 3,3907 25,3689 sinus preponderent
10 2,4323 23.9739 sinus preponderent
11 1,9284 22,9190 sinus preponderent
12 1,9140 25,1832 Preponderent zgomot
13 2,5600 25,7500 sinus preponderent
14 2,7234 25,5362 Preponderent zgomot
15 3,9690 26,0653 sinus preponderent (figura 5.1.5)
16 1,7124 25,1859 Preponderent zgomot
17 1,2800 24.0950 Preponderent zgomot (figura 5.1.6)
18 3,4020 27,5556 sinus preponderent
19 2,6528 27,1692 sinus preponderent
20 2,5793 27,3962 Preponderent zgomot

Tabelul 5.1.1. Rezultatele experimentului 1.

Pe ultima coloani a tabelului sunt prezentate observatii legate de calitatea segmentului prelucrat. Daca
forma sa de unda este "curatd" si dacad indicele ultimei componente spectrale semnificative este
inferior lui 512 atunci segmentul se considera sinusoidal. In caz contrar segmentul se considerd
zgomotos. Un exemplu de segment preponderent sinusoidal este segmentul 2 descris de figurile 5.1.1.
si 5.1.2. Un exemplu de segment preponderent zgomotos este cel al segmentului 1. Spectrul
semnalului obtinut dupa detectia de prag, pentru segmentul 1, este prezentat in figura 5.1.4. Se observa
ca acesta contine o componenta de zgomot alb.

spectn
1.5

o 200 ion 500 ELT 1000 1200

Figura 5.1.4. Spectrul unui segment considerat preponderent zgomotos.
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Acest zgomot ar putea fi inlaturat dacad s-ar utiliza o valoare superioard pentru prag, t. De aceea se
poate afirma ca procedura de alegere adaptiva a pragului este utila pentru compresie.

Conform tabelului 5.1.1., segmentul cu cel mai mare factor de compresie este segmentul 15 iar cel cu
cel mai mic factor de compresie este segmentul 17. In figura 5.1.5 este prezentat segmentul 15 iar in
figura 5.1.6 segmentul 17.

& ode [ntr . Mmec
0.6 . r 0.g T T
0.4 - 0.4t 4
0.2 p i 0.2 L i
1} i 1] i
-0.2 L i -0.2 | i
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-0.6 L i -0.g | i
-0.8 I 1 -0.8 L I
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Figura 5.1.5. Formele de unda de la intrarea si iesirea sistemului de compresie (sus) pentru segmentul 15 si
spectrul semnalului reconstruit (jos).
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Se constatd ca segmentul cu cel mai mare factor de compresie este unul preponderent sinusoidal.
Exista foarte putini coeficienti nenuli cu indice superior lui 400. in consecintd se poate afirma ca
metoda de compresie functioneazd mai bine daca se respecta modelul sinusoidal al vorbirii. Si pe baza
figurii 5.15. se constata ca valoarea pragului, t, ar putea fi crescuta.

£ de Intr I.orec

-0.02 i
i -0.04 i
] -0.06 E
h -0.0% i
-0.03 1 1 -0.1 1 1
o 500 1000 1500 o 500 1000 1500
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Oo.2s .
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Figura 5.1.6. Formele de unda de la intrarea si iesirea sistemului de compresie (sus) pentru segmentul 17 si
spectrul semnalului reconstruit (jos).

Conform figurii 5.1.6. se constatd cd in cazul segmentului 17 modelul sinusoidal al vorbirii este
respectat in mai micd masurd, motiv pentru care acest segment a fost considerat preponderent
zgomotos. Analizand tabelul 5.1.1. se constata ca valorile obtinute pentru factorul de compresie sunt
mici, fiind cuprinse intre 1,28 (segmentul 17) si 3,97 (segmentul 15). In schimb valorile raportului
semnal pe zgomot la iesire sunt mari, fiind cuprinse intre 22,75 (segmentul 8, preponderent sinusoidal)
si 27,55 (segmentul 18, preponderent zgomotos), desi s-a realizat o cuantizare pe un numér de doar 6
biti. Se constata ca existad rezerve pentru reducerea raportului semnal pe zgomot la iesire (prin
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cresterea valorii de prag, t) in special la segmentele preponderent zgomotoase. insi principalul
motiv pentru valoarea mica a factorilor de compresie inregistrati este faptul cd in calculul
acestor factori s-a considerat ca pozitiile esantioanelor semnalului comprimat sunt codate pe 10

biti (210 =1024). Aceasta problema poate fi rezolvata daci se apeleazi la metoda de cuantizare
adaptiva (bazata pe utilizarea benzilor critice) prezentati in capitolul anterior.

5.2. Al doilea experiment

Scopul acestui experiment este de a evidentia importanta numarului de iteratii al TPC asupra
factorului de compresie. In cazul experimentului anterior nu se ficea de fapt alegerea unei cele mai
bune baze deoarece, neficandu-se nici o iteratie, TPC se reducea la DCT. In acest experiment numarul
total de iteratii va fi de 10 (arborele TPC fiind impus de algoritmul de alegere a celei mai bune baze,
care minimizeaza numarul de coeficienti mai mari decét pragul t). Programul care sta la baza acestui
experiment este urmatorul.

Programul 2

[s,fs,wmode,fidx|=readwav('problem.wav','y',-1,-1); x=s(17409:18432);
%calculul puterii semnalului de intrare; i=x.*x; Pi=sum(i);
% analiza cu pachete cosinusoidale; [n,D]=dyadlength(x); cp=cpanalysis(x,D,'Sine");
%initializarea pragului; t=0.1.*sqrt(Pi./1024);
%alegerea celei mai bune baze; eps=t; stree=calcstattree(cp,'N(eps)',eps);
[btree,vtree]=bestbasis(stree,D);
%calculul transformarii cu pachete cosinusoidale; coef=fpt_cp(btree,x,D,'Sine");
% compararea cu pragul; y=hardthresh(coef,t);
% cuantizarea scalard uniforma a coeficintilor ramasi;
%  determinarea  coeficientului de valoare maximd; ampl=max(abs(y)); N=nnz(y);
b=round(y./ampl.*64);
%determinarea numarului de biti folositi pentru cuantizare; Nc=N.*16;
% calculul transformarii inverse; yf=ampl.*b./64; z=ipt_cp(btree,yf,D,'Sine');
% calculul raportului semnal pe zgomot la iesire;
=-x+z"; 0=e.*e; Po=sum(o); rsb=10.*1og10((P1)/(Po));
% calculul factorului de compresie pe segment; fc=(1024.%16)./(Nc);
a=1/512:1/512:1;v=fc.*a./a; w=rsb.*a./a;
% reprezentari grafice; figure(1); subplot(121); plot(x); title('s de intr'); subplot(122);plot(z); title('s.
rec');
figure (2); plotbasistree(btree,D,stree,'Sine'); title('arbore');

Au fost ingrosate caracterele instructiunilor care sunt diferite in programul 2 fati de programul 1. in
tabelul urmator se prezinta rezultatele rularii acestui program pentru segmentele 1-10, 15 si 17.

In cazul segmentelor pentru care numirul de iteratii rezultat in urma aplicarii algoritmului de
cautare a celei mai bune baze este 0 rezultatele efectudrii experimentelor 1 si 2 sunt identice. Este
vorba despre segmentele 2,3,7 si 15. In cazul celorlalte segmente se obtin factori de compresie ceva
mai mari (ceea ce dovedeste superioritatea aplicérii TPC asupra transformarii DCT) si rapoarte semnal
pe zgomot la iesire ceva mai mici. Cel mai mic raport semnal pe zgomot de iesire obtinut este mai
mare de 23 dB. Aceasta este inca o valoare prea mare. In consecinti se poate trage aceeasi concluzie
ca si la experimentul 1 si anume ca valoarea pragului, t, poate fi crescuta. In figurile 4.2.1. si 4.2.2 sunt
prezentati arborii obtinuti, in urma aplicdrii algoritmului de cautare a celei mai bune baze pe
segmentele 4 si 5.
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Nr. de f, rsz [dB] Observatii
ordine

1 1.9922 23.3 1 iteratie

2 3.38 24 0 iteratii

3 2.9854 23,8294 0 iteratii

4 1.4819 26.3483 10 iteratii (fig 5.2.1)

5 1.4124 26.0918 10 iteratii (fig 5.2.2)

6 2.1695 26.1181 10 iteratii

7 2,5793 23,3007 0 iteratii

8 3.5189 23.2196 1 iteratie

9 3,3907 25,3689 0 iteratii

10 2.645 23.4842 1 iteratie

15 3,9690 26,0653 0 iteratii

17 1.4322 26.5688 10 iteratii

Tabelul 4.2.1. Cateva rezultate pentru experimentul 2.

arbore arbore

;ﬁiﬁ—l

Figura 5.2.1. Arborele celei mai bune baze pentru Figura 5.2.2. Arborele celei mai bune baze pentru
segmentul 4. segmentul 5.

il

Evident pentru a fi posibila aplicarea TPCI 1n scopul reconstructiei este necesara si cunoasterea acestor
arbori. De aceea pe langa coeficientii transformarii (valoare si pozitie) este necesard si memorarea sau
transmiterea acestui arbore in scopul reconstructiei. De aici rezultd necesitatea codarii arborelui celei
mai bune baze. Pentru aceasta operatie sunt necesari biti suplimentari. De numarul lor nu s-a tinut
seama in calculul factorilor de compresie prezentati in tabelul 5.2.1. De aceea factorii de compresie
care se pot obtine, cand se utilizeazd TPC sunt de fapt ceva mai mici.

O posibilitate de codare a arborelui celei mai bune baze este descrisa de urmatoarele reguli:
- la fiecare iteratie (nivel de divizare a suportului semnalului de prelucrat) se asociazd un 1 daca se
face divizarea si un 0 daca nu se face divizarea;
- fiecare nivel al arborelui este parcurs de la stdnga la dreapta.

Un exemplu de aplicare a acestei metode de codare este prezentat In figura urméatoare:
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I
L ot
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0 0

Figura 5.2.3. Un exemplu de codare al unui arbore de cea mai buna baza.

S-a obtinut codul: 110010000000000. Acesta se exprimd pe 15 biti (15=2*1). Deci numirul
de biti necesar pentru codarea, folosind metoda descrisa, a unui arbore care are 10 nivele de divizare,

este de 2!1 1. E clar cd aceasta este o valoare inadmisibil de mare. De aceea o solutie mai buna pare
a fi folosirea unui algoritm de cdutare a celei mai bune baze care sd utilizeze un numéar mai mic de
nivele de divizare. Dacd se utilizeaza doar trei nivele de divizare, ca in exemplul din figura 5.2.3.,
atunci pentru codarea arborelui celei mai bune baze sunt necesari doar 16 biti. Acest numar nu
afecteaza valoarea factorului de compresie. E clar ca si in acest caz utilizarea TPC conduce la factori
de compresie mai mari decit utilizarea DCT. In continuare se repeti experimentul 2 limitand numarul
de divizari din algoritmul de cautare al celei mai bune baze la maximum 3. in acest mod se obtine
experimentul 2.1. Programul aferent acestui experiment are doud instructiuni diferite fatd de
programul 2. Acestea sunt: [btree,vtree]=bestbasis(stree,3) si fc=(1024.*16)./(Nc+16) .

Rezultatele obtinute in urma efectuarii expeerimentului 2.1. sunt prezentate in tabelul urmator.

Nr. de f, rsz [dB] Observatii

ordine
1 1.9922 23.3 1 iteratie
2 3.38 24 0 iteratii
3 2.9854 23,8294 0 iteratii
4 1.4713 26.4203 1 iteratie
5 1.3763 26.2515 1 iteratie
6 2.1070 21.5087 1 iteratie
7 2,5793 23,3007 0 iteratii
8 3.5189 23.2196 1 iteratie
9 3,3907 25,3689 0 iteratii
10 2.645 23.4842 1 iteratie
15 3,9690 26,0653 0 iteratii
17 1.2800 24.0950 0 iteratii

Tabelul 4.2.2. Cateva rezultate ale experimentului 2.1.

In urma efectudrii experimentului 2.1. s-au obtinut modificari, fatd de experimentul 2, pe
segmentele 4, 5, 6 si 17. Valorile obtinute pentru factorii de compresie corespunzatori sunt putin mai
mici (dar incd mai mari decat cele din cazul experimentului 1) iar valorile rapoartelor semnal pe
zgomot la iesire putin mai mari. De aceea aceasta va fi modalitatea de aplicare a algoritmului de
cautare a celei mai bune baze care se va folosi In continuare. Blocul de date corespunzitor fiecarui
segment va trebui sa aiba un antet, de 16 biti, care va contine codul arborelui celei mai bune baze
specific acelui segment. Deoarece valorile factorilor de compresie obtinuti pe fiecare segment sunt
inca prea mici, In continuare se descrie un nou experiment, in care cuantizarea scalara uniforma, pe 6
biti, avuta in vedere pand acum, se inlocuieste cu o cuantizare scalara neuniforma (descrisa in capitolul
anterior).
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5.3. Al treilea experiment

Secventa coeficientilor TPC (calculatd pe baza alegerii celei mai bune baze folosind ca si
functie de cost numarul de coeficienti superiori valorii de prag, t) este prelucratd de detectorul de prag.
Semnalul obtinut la iesirea acestuia, este cuantizat neuniform. In acest scop el este impartit in 32 de
benzi si In fiecare dintre acestea se realizeaza o normare si o cuantizare uniforma pe 6 biti. Programul
folosit pentru efectuarea acestui experiment este prezentat in continuare.

Programul 3.

% achizitia semnalui de prelucrat;

[s,fs,wmode,fidx]=readwav('problem.wav','y',-1,-1);

% segmentarea;

x=5(16385:17408);

%ecalculul puterii semnalului de intrare;

1=x.*x; Pi=sum(i);

% analiza cu pachete cosinusoidale;

[n,D]=dyadlength(x); cp=cpanalysis(x,D,'Sine");

%initializarea pragului;

t=0.1.*sqrt(Pi./1024);

%alegerea celei mai bune baze;

eps=t; stree=calcstattree(cp,'N(eps)',eps); [btree,vtree|=bestbasis(stree,3);

%calculul transformarii cu pachete cosinusoidale;

coef=fpt_cp(btree,x,D,'Sine");

% compararea cu pragul;

y=hardthresh(coeft);

% impartirea in 32 benzi;determinarea numarului de nivele de cuantizare in fiecare banda
b(k);determinarea nr. de biti in fiecare banda nb(k); cuantizarea uniforma pe 6 biti in fiecare
bandi; determinarea numérului de coeficienti nenuli in fiecare banda N(k);

% initializarea;

yk=zeros(32,32); ykc=zeros(32,32); ykf=zeros(32,32); yf=zeros(1,1024);

% impartirea in 32 de benzi:

for k=1:1:32; yk(k,:)=y(32.*(k-1)+1:32.%Kk);

% normarea in fiecare bandi;

% determinarea valorii maxime in fiecare banda;

z(k)=max(abs(yk(k,:)));

% cuantizarea uniforma pe 6 biti a valorii maxime din fiecare banda;
b(k)=round(z(k)./(ampl).*64);

% determinarea numarului de biti necesar pentru cuantizarea benzii k;
nb(k)=round(log2(b(k)+1));

% cuantizarea uniforma pe 6 biti in fiecare banda;
yke(k,:)=round((yk(k,:)./(z(k)+0.01)).*b(k));

% determinarea numarului de coeficienti nenuli din fiecare banda;

N(k)=nnz(yke(k,:));

% denormarea in fiecare banda;

ykf(k,:)=(yke(k,:)./(b(k)+0.01)).*z(k);

% reasamblarea secventei de 1024 de esantioane;

yi=[ykf(1,:) ykf(2,:) ykf(3,:) ykf(4,:) ykf(S,:) ykf(6,:) ykf(7,:) ykf(8,:) ykf(9,:) ykf(10,:) ykf(11,:)
ykf(12,:) ykf(13,:) ykf(14,:) ykf(15,:) ykf(16,:) ykf(17,:) ykf(18,:) ykf(19,:) ykf(20,:) ykf(21,:)
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ykf(22,:) ykf(23,:) ykf(24,:) ykf(25,:) ykf(26,:) ykf(27,:) ykf(28,:) ykf(29,:) ykf(30,:) ykf(31,:)
VKf(32,0)];

% determinarea numarului de biti folositi pentru cuantizare;

Nc=N*nb'; end;

% determinarea numarului de biti necesar ptr. codarea valorilor maxime din fiecare banda;
B=sum(nb);

% determinarea numarului de coeficienti nenuli;

Nn=sum(N);

% calculul transformarii inverse;

z=ipt_cp(btree,yf,D,'Sine");

% calculul raportului semnal pe zgomot la iesire;

e=-x+z'"; o=e.*e; Po=sum(o); rsb=10.*logl10((Pi)/(Po));

% calculul factorului de compresie pe segment; numarul de biti necesari pentru codarea
pozitiilor este SNn deoarece pentru codarea a 32 de pozitii (cite exista intr-o banda sunt necesari
5 biti), 16 biti se folosesc pentru codarea arborelui celei mai bune baze;
fc=(1024.*%16)./(Nc+Nn.*5+B+16);

% reprezentari grafice;

figure(1); subplot(121); plot(x); title('s de intr'); subplot(122); plot(z); title('s. rec'); figure (2);
plotbasistree(btree,D,stree,'Sine'); title(‘arbore');

%save rez z -ascii;

Instructiunile care fac diferenta dintre progrmele 2.1. si 3 au fost scrise cu litere ingrosate. in tabelul
urmator se prezinta rezultatele rularii programului 3.

Nr. de f, 15z [dB] Observatii

ordine
1 3.4183 26.0701 1 iteratie
2 4.7850 28.8661 0 iteratii
3 4.4692 27.8201 0 iteratii
4 2.5564 25.4162 1 iteratie
5 2.4813 23.1911 1 iteratie
6 3.2946 26.8812 1 iteratie
7 4.0716 27.3254 0 iteratii
8 4.0059 26.9479 0 iteratii
9 5.1506 27.7076 1 iteratie
10 3.8406 27.4574 0 iteratii
15 5.6672 28.3064 0 iteratii
17 2.9008 21.5571 0 iteratii

Tabelul 5.3.1. Rezultatele experimentului 3.

Se constata cé toti factorii de compresie au crescut. Valorile rapoartelor semnal pe zgomot la
iesire sunt inca prea mari (se poate considera cd s-a realizat o compresie transparentd daca raportul
semnal pe zgomot la iesire este mai mare decat 20 dB). Factorii de compresie ai fiecérui segment pot fi
crescuti In continuare daca se face o alegere adaptiva a valorii de prag, t, (astfel incat raportul semnal
pe zgomot la iesire sd fie in jur de 20 dB pentru fiecare segment) si dacad se utilizeazd metode de
codare a datelor performante. Este vorba de trei categorii de date: valorile coeficientilor nenuli,
pozitiile coeficientilor nenuli si arborele celei mai bune baze. Pentru fiecare categorie de date pot fi
realizate codari (compresii fard pierderi) performante, capabile sd scadd numarul de biti necesari
pentru reprezentarea categoriei respective. De exemplu, in cazul arborelui celei mai bune baze poate fi
utilizata o codare run-lenght, tindnd seama de faptul cd acest sir de date contine secvente lungi de biti
de valoare 0. Pentru codarea valorilor coeficientilor nenuli s-ar putea utiliza o codare Huffman sau o
codare aritmetica. La fel pentru codarea pozitiilor coeficientilor nenuli. Structura blocului de date
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corespunzator unui segment, inspiratd de metoda de compresie folositd n experimentul 3 este
prezentata in figura urmatoare.

Antet segment Antet Valori Pozitii Antet Valori | Pozitii
banda 1 | banda 1 | banda 1 . . . banda banda |banda
32 32 32

Figura 5.3.1. Structura blocului de date corespunzator unui segment, inspirata de experimentul 3.

in antetul segmentului este codat arborele celei mai bune baze si apoi valoarea maxima a coeficientilor
de pe acel segment. De aceea acesta va fi un cuvant de 22 de biti (16 pentru arbore si 6 pentru valoarea
maxima). In antetele benzilor sunt codate valorile maxime ale coeficientilor din benzile respective
precum si numarul de coeficienti nenuli din banda respectiva. De aceea ele au o lungime de 11 biti. in

blocurile "Valori banda k" sunt codate valorile coeficientilor nenuli din banda k, £ =1,32. Lungimea

unui astfel de bloc este un multiplu de 6. In blocurile "Pozitii banda k" sunt codate pozitiile
coeficientilor nenuli din banda k. Fiecare astfel de pozitie este codata pe 5 biti. De aceea lungimea
acestui bloc trebuie sa fie un multiplu de 5. Trebuie remarcat ca existd multe benzi care contin doar
coeficienti nuli. Blocul corespunzator unei astfel de benzi contine doar 14 biti, toti de valoare 0.
Datorita prezentei grupului de 14 zerouri Intr-un astfel de antet se stie ca este vorba despre o banda
care contine doar coeficienti de valoare nuld. De aceea urmatorul grup de biti este considerat un nou
antet de banda (daca antetul curent nu era al 32-lea) sau un nou antet de segment.

in continuare se prezintd ultimul experiment din acest capitol, care se referd la alegerea
adaptiva a valorii pragului, t.

5.4. Al patrulea experiment

Se utilizeaza in acest scop algoritmul adaptiv de alegere a pragului, prezentat in capitolul
anterior. In continuare se prezintd programul utilizat pentru realizarea acestui experiment.

Programul 4.

[s,fs,wmode,fidx]=readwav('problem.wav','y',-1,-1); x=s(1:1024);

%calculul puterii semnalului de intrare; i=x.*x; Pi=sum(i);

% analiza cu pachete cosinusoidale; [n,D]=dyadlength(x); cp=cpanalysis(x,D,'Sine');

%initializarea pragului; t=0.1.*sqrt(Pi./1024);

Y%alegerea celei mai bune baze; eps=t; stree=calcstattree(cp,'N(eps)',eps);
[btree,vtree]=bestbasis(stree,3);

%calculul transformarii cu pachete cosinusoidale; coef=fpt_cp(btree,x,D,'Sine");

% compararea cu pragul; y=hardthresh(coef,t);

% determinarea raportului semnal pe zgomot dupa hardthresh; e=-coef+y; o=e.*e; Po=sum(o);

% alegerea pragului optim; rsz=10.*log10((Pi)./(Po)); while (rsz>=20), t=t+t./10; eps=t;
stree=calcstattree(cp,'N(eps)',eps); [btree,vtree]=bestbasis(stree,3);
coef=fpt_cp(btree,x,D,'Sine");

y=hardthresh(coef,t); e=-coef+y; o=e.*e; Po=sum(o); rsz=10.*log10((Pi)./(Po)); end;
ampl=max(y);

% 1Impartirea in 32 benzi;determinarea numarului de nivele de cuantizare in fiecare banda
b(k);determinarea nr. de biti In fiecare bandd nb(k); cuantizarea In fiecare banda; determinarea
numarului de coeficienti nenuli in fiecare bandd N(k); initializare; yk=zeros(32,32);
yke=zeros(32,32); ykf=zeros(32,32); yf=zeros(1,1024);
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% Tmpartirea in 32 de benzi: for k=1:1:32; yk(k,:)=y(32.*(k-1)+1:32.¥k);
% normarea in fiecare banda; determinarea valorii maxime in fiecare banda; z(k)=max(abs(yk(k,:)));
%cuantizarea uniforma pe 6 biti a valorii maxime din fiecare banda;
b(k)=round(z(k)./(ampl).*64);
% determinarea numarului de biti necesar pentru cuantizarea benzii k; nb(k)=round(log2(b(k)+1));
% cuantizarea uniforma pe 6 biti In fiecare banda; ykc(k,:)=round((yk(k,:)./(z(k)+0.01)).*b(k));
% determinarea numarului de coeficienti nenuli din fiecare banda; N(k)=nnz(ykc(k,:));
% denormarea in fiecare banda;
ykf(k,:)=(yke(k,:)./(b(k)+0.01)).*z(k);
% reasamblarea secventei de 1024 de esantioane;
yi=[ykf(1,:) ykf(2,:) ykf(3,:) ykf(4,:) ykf(5,:) ykf(6,:) ykf(7,:) ykf(8,:) ykf(9,:) ykf(10,:) ykf(11,:)
ykf(12,:) ykf(13,:) ykf(14,:) ykf(15,:) ykf(16,:) ykf(17,:) ykf(18,:) ykf(19,:) ykf(20,:) ykf(21,:)
ykf(22,:) ykf(23,:) ykf(24,:) ykf(25,:) ykf(26,:) ykf(27,:) ykf(28,:) ykf(29,:) ykf(30,:) ykf(31,:)
yk£(32,)];
% determinarea numarului de biti folositi pentru cuantizare; Nc=N*nb'; end;
% determinarea numarului de biti necesar ptr. codarea valorilor maxime din fiecare banda;
B=sum(nb);
% determinarea numarului de coeficienti nenuli; Nn=sum(N);
% calculul transformarii inverse; z=ipt_cp(btree,yf,D,'Sine");
% calculul raportului semnal pe zgomot pe segment;

=-x+z"; 0=e.*e; Po=sum(o); rsb=10.*logl10((Pi)./(Po));
% calculul factorului de compresie pe segment; numarul de biti necesari pentru codarea pozitiilor este
5Nn deoarece pentru codarea a 32 de pozitii (cate existd intr-o banda) sunt necesari 5 biti, 16 biti se
folosesc pentru codarea arborelui celei mai bune baze; fc=(1024.%*16)./(Nc+Nn.*5+B+16);
% reprezentari grafice; figure(1); subplot(121); plot(x); title('s de intr'); subplot(122); plot(z); title('s.
rec'); figure (2); plotbasistree(btree,D,stree,'Sine'); title('arbore');
%salvarea segmentului reconstruit; Acesta se salveazd 1n format ascii 1n directorul
d\Matlab5\toolbox\Wavelab. El poate fi reincarcat daca se transfera in d\MatlabS\lucru si apoi se
foloseste load rezl ASCII.
%save rezl z -ascii;

Caracterele instructiunilor noi, in comparatie cu programul 3, au fost ingrosate. In tabelul urmator se
prezinta rezultatele obtinute in urma ruldrii acestui program. Cele 25 de segmente obtinute in urma
reconstructiei (efectuatd pe fiecare segment) au fost concatenate obtindndu-se semnalul reconstruit in
urma compresiei. Forma sa de unda este prezentata in figura urmatoare si poate fi comparata cu forma
de undd a semnalului initial, prezentata in figura 5.1. Cele doua semnale, initial si reconstruit pot fi si
asculatate. In acest scop au fost create doud fisiere de tip wav, init.wav si reconstr.wav. in urma
ascultdrii semnalului reconstruit se remarcd cd metoda de compresie descrisd este transparentd,
propozitia rostitd putdnd fi inteleasd cu usurintd. Se remarcd si faptul cad metoda de compresie
imbunatateste chiar calitatea semnalului initial. Acesta este Insotit de un zgomot de fond, care este
perceput mai ales la sfarsitul fragmentului. Acest zgomot de fond nu mai poate fi perceput In semnalul
reconstruit. Acesta este insa putin distorsionat, percepandu-se un efect de sacadare, care este datorat
erorilor la marginile segmentelor care apar in calculul TPC. Efectul de sacadare poate fi inlaturat prin
aplicarea unei metode de tip overlapp and save, asa cum se aratd in [32]. Analizand tabelul 5.4.1. se
constatd faptul ca s-au obtinut valori acceptabile pentru factorii de compresie §i pentru rapoartele
semnal pe zgomot la iesire, pentru fiecare segment. Cel mai mic factor de compresie, de 4,05, a fost
obtinut pe segmentul 17 iar cel mai mare factor de compresie, de 18,3, pe segmentul 15. La valorile
factorilor de compresie pe segment deranjeaza in special dispersia mare obtinuta. Cel mai mic factor
de compresie este de 4 ori mai mic decat cel mai mare factor de compresie obtinut.
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Nr. de f, 15z [dB] Observatii

ordine
1 7.3968 19.4129 zgomot preponderent. (3 iteratii)
2 15.9844 18.9756 sinus preponderent. (0 iteratii)
3 12.6615 18.9907 sinus preponderent. (3 iteratii)
4 44317 19.1134 preponderent zgomot. (2 iteratii)
5 4.1145 18.8286 preponderent zgomot. (0 iteratii)
6 7.8694 19.5280 sinus preponderent. (2 iteratii)
7 13.3856 19.4330 sinus preponderent. (0 iteratii)
8 12.7900 19.3277 sinus preponderent. (0 iteratii)
9 16.4333 19.6479 sinus preponderent. (2 iteratii)
10 11.3384 19.3460 sinus preponderent. (2 iteratii)
11 8.1189 19.5016 sinus preponderent. (2 iteratii)
12 6.1826 19.2819 preponderent zgomot. (3 iteratii)
13 7.8168 19.5904 sinus preponderent. (2 iteratii)
14 12.6811 19.7608 preponderent zgomot. (0 iteratii)
15 18.3061 19.7918 sinus preponderent. (0 iteratii)
16 7.4847 18.5319 preponderent zgomot. (1 iteratie)
17 4.0534 16.3397 preponderent zgomot. (0 iteratii)
18 18.0441 19.3680 sinus preponderent. (3 iteratii)
19 12.1094 19.8325 sinus preponderent. (0 iteratii)
20 8.3464 19.1047 preponderent zgomot. (0 iteratii)
21 9.3303 19.7703 2 iteratii
22 14.1853 19.0936 1 iteratie
23 14.2099 18.1952 1 iteratie
24 14.8271 19.2795 1 iteratie
25 8.5289 17.4512 1 iteratie

Tabelul 5.4.1. Rezultatele experimentului 4.

Figura 5.4.1. Forma de unda a semnalului reconstruit.
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Pe baza analizei tabelului se constata ca valori mai mici ale factorului de compresie, cuprinse intre 4 si
8 au fost obtinute pe segmentele clasificate ca si zgomotoase.

Repartitia rapoartelor semnal pe zgomot la iesire este mult mai omogend. Cea mai mica
valoare, 16,33 dB, s-a inregistrat pe segmentul 17 iar cea mai mare valoare, 19,83, pe segmentul 19.
Toate aceste valori sunt suficient de mari pentru a certifica o reconstructie de calitate. Valoarea medie
a factorului de compresie obtinut este de 10,82. Aceasta este o valoare destul de ridicata tindnd seama
de faptul cd nu s-au utilizat metode de compresie farad pierderi pentru codarea arborelui celei mai bune
baze respectiv pentru valorile si pozitiile coeficientilor. Este de presupus ca dacé s-ar fi utilizat si astfel
de tehnici de codare valoarea medie a factorului de compresie ar fi fost de cel putin 1,5 ori mai mare,
adica de 16,23.
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Problema centrala a acestei teze, prezentatd in capitoul 1, este compresia semnalului de
vorbire, realizata cu ajutorul functiilor "wavelet". Schema sistemului de compresie propus este cea din
figura 2.1.1. si reprezinta firul rosu al acestei lucrari. Este vorba despre o schema de compresie cu
pierderi de informatie controlate. O astfel de metoda de compresie se preteaza in cazul semnalului de
vorbire deoarece acesta este foarte redundant. Schema propusd este specificd pentru un sistem de
compresie bazat pe utilizarea unei transformari ortogonale. O astfel de transformare este utila deoarece
realizeazd decorelarea semnalului de prelucrat, facand posibild eliminarea unor esantioane din
domeniul transformatei, fara a afecta semnificativ continutul informational al semnalului de prelucrat.
Exista si alte transformdri care pot realiza decorelarea, neortogonale, dar acestea sunt mai redundante
decét transformarile ortogonale, motiv pentru care au fost evitate in aceastad lucrare. Existd mai multe
transformari ortogonale care ar putea fi folosite pentru compresia semnalului de vorbire. Cea care
realizeazd decorelarea maxima este transformarea Karhunen-Loeve. Din pdcate nu exista algoritmi
rapizi pentru implementarea acestei transformari. Ea este o transformare dependentd de semnalul
prelucrat, bazatd pe inversarea unei matrici, operatie consumatoare de timp si de volum de calcul.
Existi semnale pentru care matricea nu este nici micar inversabild. In lucrarea de fati se propune
utilizarea transformarilor ortogonale, bazate pe teoria functiilor "wavelet". Acestea reprezintd
descompuneri ale semnalului de prelucrat in baze ortonormale ale céror elemente se obtin prin
translatarea si scalarea unei functii unice, numitd functie "wavelets mother". Avantajul major al
acestor functii este cd ele poseda simultan o buna localizare temporalad si frecventiald. De aceea o
astfel de descompunere, numitd serie de functii "wavelet", are un numar mic de coeficienti de valori
semnificative. Compresia se realizeaza prin transmisia sau memorarea acestor coeficienti, in locul
esantioanelor semnalului de prelucrat.

Cunostiintele necesare din cadrul teoriei functiilor "wavelet" au fost prezentate in capitolul 2,
dintr-o perspectiva originala, cea a teoriei codarii in subbenzi. Au fost prezentate schemele de codare
si decodare in subbenzi. De asemenea s-au prezentat principalele concepte ale teoriei functiilor
"wavelet", analiza multirezolutie si descompunerea ortogonald si s-a aratit cd acestea pot fi descrise
prin acelagi formalism matematic ca si codarea in subbenzi. Au fost analizate trei tipuri de
transformari ortogonale, bazate pe teoria functiilor "wavelet", transformarea "wavelet" discretd, TUD,
transformarea cu pachete de functii "wavelet" discretd, TPWD si transformarea cu pachete
cosinusoidale discretd, TPC. A fost evidentiat efectul de decorelare al acestor transformari,
demonstrandu-se cd toate trei converg asimptotic spre transformarea Karhunen-Loeve. Aceste
demonstratii au fost intérite prin exemple. Pe baza acestor exemple s-a constat cd, din punct de vedere
al vitezei de convergenta spre transformarea Karhunen-Loeve, cel mai bine se comporta TPC.

Una dintre dificultdtile ridicate de folosirea TUD sau TPWD este necesitatea alegerii functiei de tip
"wavelets mother" care se utilizeaza pentru calculul acestor transformari. Aceastd alegere ar putea fi
facutd in acord cu forma semnalului de prelucrat. Un criteriu de alegere, util in aplicatiile de
compresie, a fost elaborat si publicat de cétre autorul acestei teze, [43].

Utilizarea TPC are si avantajul ¢ permite alegerea celei mai bune baze, folosind un criteriu util pentru
compresie $i anume minimizarea numarului de coeficienti ai transformatei mai mari decat un anumit
prag. Tot in capitolul 2, pe baza modelului sinusoidal al vorbirii, se sugereaza ca cea mai potrivita
transformare ortogonald, dintre cele trei amintite mai sus, pentru compresia vorbirii, este TPC.
Demonstratia acestei propozitii ar merita s se aprofundeze.

in capitolul 3 s-a prezentat detectorul de prag din schema din figura 2.1.1. Se remarci
caracterul adaptiv al acestui sistem. Se propune un algoritm simplu si destul de rapid pentru
implementarea acestui bloc. Se prezintd o modalitate de initializare a pragului, utild pentru cresterea
vitezei algoritmului de detectie de prag. Algoritmul adaptiv propus se bazeazd pe minimizarea erorii
medii patratice de aproximare a semnalului de prelucrat prin semnalul reconstruit in urma compresiei.
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Tindnd seama de caracterul ortogonal al transformaérilor utilizate, nu este necesara, pentru calculul
erorii de aproximare, reconstructia semnalului supus compresiei. Eroarea medie patratica de
aproximare poate fi calculatd in domeniul transformatei, folosind semnalul de la iesirea blocului de
calcul al transformarii ortogonale si semnalul de la iesirea blocului de cuantizare.

Desi criteriul erorii medii patratice nu este cel mai potrivit pentru aprecierea unei metode de prelucrare
a vorbirii, simplitatea sa il face foarte folositor. Poate cd ar merita reluarea acestei probleme si
rezolvarea sa prin minimizarea unui alt criteriu, bazat pe calculul unei distante, construitd folosind
modelul pdiho-acustic al vorbirii, aga cum se propune in [59].

Capitolul 4 prezinta sistemul de cuantizare din schema din figura 2.1.1. Acesta este un sistem
adaptiv, care functioneazd pe baza unei variante simplificate a modelului psiho-acustic al auditiei
vorbirii. Constructia sa exploateaza si utilizarea TPC 1n schema de compresie aleasd. Utilizarea acestui
sistem are o contributie importanta la cresterea factorului de compresie al sistemului propus. Sistemul
de cuantizare este foarte simplu, in fiecare banda criticd a semnalului de vorbire efectudndu-se o
cuantizare uniformad pe 6 biti. Cuanta este diferitd de la banda criticd la banda critica, deoarece in
fiecare astfel de banda se realizeaza normarea la valoarea maxima. De aceea se poate considera ca pe
ansamblu sistemul realizeaza o cuantizare neuniforma. Aceasta este si adaptiva deoarece se tine seama
de forma semnalului de prelucrat prin intermediul valorilor maxime din fiecare banda critica. Sistemul
de cuantizare poate fi privit si ca si un sistem de compresie a dinamicii semnalului de prelucrat (cum
sunt sistemele Dolby sau DNL) realizand aceeasi excursie pentru fiecare dintre semnalele din fiecare
banda criticd. Un demers de acelasi tip este prezentat in [61].

Capitolul 5 este dedicat simuldrii sistemului de compresie descris in capitolele anterioare. Se
fac mai multe experimente, mergand de la simplu la complex. In primul experiment, cel mai simplu,
blocurile din structura sistemului de compresie nu sunt adaptive. In urma efectudrii acestui experiment
se constatd existenta a doud tipuri de segmente de vorbire: preponderent sinusoidale si preponderent
zgomotoase. Pentru primele, modelul sinusoidal al vorbirii este respectat in mare masura, in timp ce
pentru celelalte modelul sinusoidal este respectat in micd masurd. Se remarcd ca pentru segmentele
preponderent zgomotoase se obtin factori de compresie mai mici. Cel de al doilea experiment se refera
la utilizarea unui prim bloc adaptiv. Este vorba de blocul pentru calculul transformarii ortogonale. in
primul experiment se folosea transformarea cosinus disretd, DCT (daca nu se efectueaza nici o iteratie
in calculul TPC atunci se calculeaza de fapt DCT). In cel de al doilea experiment se calculeazi TPC,
folosindu-se algoritmul de cautare a celei mai bune baze care minimizeaza functionala de cost data de
numarul de coeficienti ai TPC mai mari decat un anumit prag. Valoarea acestui prag este cea care
corespunde formulei de initializare propusa in capitolul 3. Este vorba deci despre o transformare
ortogonald adaptiva. Superioritatea TPC asupra DCT este evidentiati pe baza cresterii valorilor
factorilor de compresie obtinuti in cel de al doilea experiment fatd de cei obtinuti in primul
experiment. Pe baza celui de al doilea experiment se demonstreaza si necesitatea limitarii numarului
de iteratii al TPC. Cel de al treilea experiment este destinat studierii efectului utilizérii unui bloc de
cuantizare adaptiv. Se dovedeste ca folosind un astfel de bloc valorile factorilor de compresie obtinuti
pe fiecare segment cresc substantial. In sfarsit cel de al patrulea experiment are ca scop evidentierea
imbunatatirilor care se pot obtine daca se utilizeaza si un detector de prag adaptiv. Se constata ca si
utilizarea unui astfel de bloc creste substantial valorile factorilor de compresie de pe fiecare segment.
Pentru simularea fiecarui experiment s-a utilizat cate un program Matlab. Aceste programe au fost
construite recurent, pentru fiecare nou experiment completdndu-se cu céteva instructiuni noi
programul corespunzdtor experimentului anterior. Astfel programul obtinut pentru ultimul experiment
reprezintd programul final, cel care simuleaza functionarea intregului sistem adaptiv de compresie. De
aceea concluziile care se pot trage pentru experimentul 4 sunt valabile pentru metoda de compresie
propusd. Acestea sunt:

- Folosind metoda de compresie descrisa se obtine un factor de compresie mediu de 10,82,

pentru semnalul de prelucrat considerat, superior factorului de compresie realizat de
codorul GSM care este de 8 (conform calculului efectuat in [2], la inceputul capitolului 6).



Capitolul 6. Concluzii 85

Factorul de compresie al metodei propuse este si mai mare daca pentru codarea datelor
rezultante, continute in arborele celei mai bune baze si in valorile si pozitiile coeficientilor
nenuli obtinuti, se utilizeaza metode de codare performante, ca de exemplu codarea run-
leght sau codarea aritmetica. In toate calculele de factor de compresie efectuate in aceasti
lucrare nu s-a tinut seama de faptul cd pentru transmiterea semnalului comprimat, pe
canale de telecomunicatii ar trebui fiacutd si codarea canalului. Aceasta este o operatie
redundantd care scade valoarea factorului de compresie global. S-a procedat in acest fel
din doua motive:

- nici in cazul standardelor de compresie a semnalului de vorbire deja publicate, cum ar
fi GSM sau MPEG, nu se tine seama de codarea canalului la calculul factorului de
compresie;

- exista aplicatii ale metodei de compresie a vorbirii propusa in aceasta teza, la care nu
este necesara codarea canalului, de exemplu memorarea unei convorbiri sau telefonia
pe INTERNET (in acest caz se poate considera ca se foloseste un canal fara zgomot).

Oricum pe baza analizei statistice efectuate in paragraful 3.2 se constatd ca metoda de

compresie propusa 1n aceasta lucrare este robusta.

Metoda propusa asigura o calitate buna a reconstructiei (pe fiecare segment se obtine un

raport semnal pe zgomot la iesire superior valorii de 16 dB, iar valoarea medie a

raportului semnal pe zgomot, pe ansamblul segmentelor depaseste 20 dB), putand

considera ca s-a realizat o compresie transparenta, In timp ce codorul GSM, evocat mai

sus, nici macar nu estimeaza calitatea reconstructiei. De altfel ascultand semnalul
reconstruit se constata ca zgomotul care perturba componenta utila a semnalului de
prelucrat a fost in mare masura eliminat. Este remarcabil faptul ca valorile coeficientilor
nenuli obtinuti sunt cuantizate doar pe 6 biti;

Metoda de compresie folosita este destul de rapida, tindnd seama de faptul ca numarul de

inmultiri necesar nu este exagerat. De exemplu calculul TPC al unei secvente se face la fel

de repede ca si calculul FFT-ului aceleasi secvente. De aceea ar merita sa se incerce
implementarea acestei metode de compresie a vorbirii pe un procesor de semnal;

Programul 4 ar trebui modificat, in asa fel incat pe fiecare segment sa se rezolve

problemele la margini, care dau caracterul sacadat al semnalului reconstruit;

Poate ca ar fi util ca naintea aplicarii metodei de compresie sa fie crescut raportul semnal

pe zgomot al semnalului de prelucrat, folosindu-se in acest scop metoda propusa in [6];

Metoda de compresie propusd, poate beneficia, la fel ca si metoda de compresie bazata pe

predictie liniard, folositd in standardul GSM, de blocuri de preprocesare, cum ar fi de

exemplu blocul de identificare a intervalelor de liniste dintre cuvinte, respectiv propozitii
sau fraze. In acest mod ar putea fi crescut factorul de compresie global;

Pentru aprecierea obiectivd a metodelor de compresie a vorbirii ar putea fi utilizate

masurile propuse in [59], bazate pe utilizarea modelului psiho-acustic al vorbirii. De altfel

asa cum s-a aratat in paragraful destinat prezentarii metodei de cuantizare folosite, se pare
ca exista niste legaturi subtile Intre metoda de compresie propusa si modelul psiho-acustic
al vorbirii care ar merita sa fie investigate mai in detaliu. Ambele se bazeazad pe analiza
spectrald (de fapt coeficientii TPC pot fi priviti ca si componente spectrale ale unor
segmente ale blocului de vorbire supus compresiei), ambele fac apel la benzi critice si
ambele indepdrteazd anumiti coeficienti prin detectie de prag. Un astfel de demers este

facut in [61].

O posibilitate de crestere a factorului de compresie ar fi si combinarea metodei de

compresie bazatd pe teoria functiilor "wavelet", care face obiectul tezei de fatd cu metoda

de compresie, bazata pe predictia liniard, care std la baza standardului GSM. S-ar putea ca
segmentele preponderent sinusoidale sa fie prelucrate cu metoda bazata pe teoria functiilor

"wavelet" iar segmentele preponderent zgomotoase sa fie prelucrate cu metoda bazatd pe
predictia liniara.
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- Pentru metoda de compresie a vorbirii prezentatd se au in vedere mai multe aplicatii. Ea ar
putea fi folositd in aplicatiile de telefonie numericd fixd sau mobild, Incadrandu-se in
categoria metodelor cu factor de compresie ridicat si cu calitate a reconstructiei controlata.
De fapt metoda propusd ar putea fi numitd compresie cu pierderi (de informatie)
controlate, largindu-se pe baza sa clasificarea metodelor de compresie care pana acum
continea doar doua tipuri de tehnici de compresie, cele fara pierderi si cele cu pierderi.

Tot pe baza metodei de compresie propuse ar putea fi concepute noi echipamente de
redare a vorbirii, de tipul echipamentelor bazate pe tehnica de compresiec MP3, folosite pentru
redarea muzicii. Cu alte cuvinte aceastd metoda poate fi folositd pentru memorarea de inalta
fidelitate a convorbirilor telefonice. Ar putea fi concepute noi tipuri de roboti telefonici, pe
baza acestei tehnici de compresie.

De asemenea aceastd tehnicd de compresie ar putea fi folositd si in aplicatiile de
secretizare a convorbirilor telefonice. In acest sens se intrevad doud aplicatii. In sistemele de
protectie a postei electronice, cum este de exemplu sistemul PGP, [62], inainte de criptarea
efectivd a mesajului se face o compresia a acestuia. Operatia de compresie creste gradul de
securitate al metodei de criptare folosite. Acelasi lucru ar putea fi facut in sistemele de criptare
a vorbirii, folosindu-se metoda de compresie propusa in aceastd lucrare. Cea de a doua
aplicatie posibila este legati de "balizarea" semnalului de vorbire, [63]. In astfel de aplicatii
compresia este privitd ca si un atac involuntar. De aceea cunoasterea metodei de compresie
poate conduce la elaborarea unei metode de "balizare" robuste la atacul de compresie.

Metoda de compresie a vorbirii propusd in aceastd lucrare ar putea fi folositd si in
cadrul sistemelor de telefonie pe INTERNET, respectiv la constructia unor modemuri de mare
viteza, [64].



Capitolul 7. Contributii originale

In continuare se prezinta contributiile originale raportate in aceasta teza. Acestea pot fi grupate
in trei categorii:

Contributii de importanta majora,
Contributii de importanta limitata,
Contributii de detaliu.

Oricare dintre acestea poate fi de naturd teoretica sau de naturd practica.
Pentru inceput se prezinta principalele contributii din prima categorie.

1.
2.
3.
4.
5.

Utilizarea TPC la compresia vorbirii.

Demonstratia convergentei TUD, TPWD si TPC spre transformarea Karhunen-Loeve.
Aceste demonstratii sunt prezentate n paragrafele 2.2.1, 2.2.2 51 2.2.3.

Algoritmul de selectie adaptiva a pragului pentru blocul DP, prezentat in paragraful 3.1.
Algoritmul de cuantizare adaptiva, propus in paragraful 4.2.

Alegerea colectiei de rutine Wavelab ale mediului Matlab pentru simularea metodei de
compresie a vorbirii, facuta in capitolul 5.

In continuare se prezinta contributiile din cea de a doua categorie.

1.

Alegerea criteriului de selectie a celei mai bune baze, pentru TPC, bazat pe minimizarea
numarului de coeficienti de valoare superioara unui prag impus, prezentat In paragraful
2.3.

Limitarea numarului de iteratii al TPC, la maximum trei, pentru simplificarea codarii
arborelui celei mai bune baze, facuta in capitolul 5.

Exemplificarea convergentei TUD, TPWD si TPC spre transformarea Karhunen-Loeve.
Aceste exemple apar 1n paragrafele 2.2.1, 2.2.2 51 2.2.3.

Analiza statisticd a detectorului de prag, facuta in paragraful 3.2.

Alegerea TPC ca transformare ortogonala folositd pe baza asemanarii dintre combinatiile
liniare ale elementelor unui pachet cosinusoidal si modelul sinusoidal al semnalului de
vorbire, prezentata in paragraful 2.3.

Elaborarea sistemului de cuantizare adaptiva in acord cu modelul psiho-acustic al auditiei
semnalului de vorbire. Acest sistem este prezentat in paragraful 4.2.

Structura adaptivd a sistemului de compresie prezentat in figura 2.1.1. Acest sistem
foloseste blocuri adaptive pentru calculul transformarii ortogonale directd si inversa,
pentru detectia de prag si pentru cuantizare. Aceste blocuri sunt prezentate, pe rand, in
capitolele acestei teze. In acest sistem ar putea fi incluse si blocuri de codare pentru
arborele celei mai bune baze §i pentru valoarea si pozitia coeficientilor TPC superiori
pragului t, tot de natura adaptivi. in sistemul de compresie propus se remarci doua
categorii de adaptari: locale si globale. Adaptarile locale se bazeaza pe criterii diferite. De
exemplu alegerea celei mai bune baze pentru pachetul cosinusoidal urmareste minimizarea
numarului de coeficienti ai transformarii TPC mai mari decat pragul t. Si alegerea
numarului de iteratii al TPC se face pe baza aceluiasi criteriu. Alegerea valorii de prag t,
se face in mod adaptiv, urmarindu-se obtinerea unei distorsiuni de reconstructie inferioare
unui prag impus. Cuantizarea adaptivd urmareste minimizarea numarului de biti folositi
pentru descrierea semnalului comprimat. Trebuie remarcat faptul ca existd "un consens"
intre naturile convergentelor acestor algoritmi, obtindndu-se o metoda adaptiva globala
convergentd. Criteriul global, pe baza caruia se realizeaza adaptarea sistemului din figura
2.1.1. este cel al pastrarii erorii medii patratice de reconstructie sub o valoare impusa. Deci
criteriul dominant pentru intreaga schema de compresie este cel folosit pentru alegerea
valorii de prag, t.
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8.

Conceptia programelor de simulare a metodelor de compresie a vorbirii, descrise in cele
patru experimente, descrise In capitolul 5, cu o structurd cu evolutie gradata, de la simplu
la complex.

In continuare se prezinta contributiile de detaliu.

1.

2.

=N

11.

12.
13.

14.

Prezentarea teoriei functiilor "wavelet", facuta in capitolul 2, prin prisma teoriei sistemelor
de codare in subbenzi.

Evitarea utilizarii transformarilor "wavelet" redundante, cum ar fi transformarile
biortogonale, la compresia semnalului de vorbire, pe baza observatiei O3, din paragraful
2.1.2.

Una dintre preocupdrile cele mai interesante ale autorului acestei teze a fost cea mai buna
alegere a raspunsului la impuls h[n], pentru filtrele trece-jos din structura TUD, pe baza
semnalului de prelucrat, pentru maximizarea factorului de compresie, la o distorsiune de
reconstructie impusa. Aceasta tehnica este prezentata in [43].

Observatia din paragraful 2.1.4. conform careia principalul avantaj al pachetelor de functii
"wavelet" este cd acestea oferda mult mai multd liberate In alegerea bazei in care se
descompune semnalul de analizat. Avand la dispozitie un numar mai mare de subbenzi, se
poate imbunatati localizarea frecventiald a componentelor semnalului de analizat. Se poate
chiar implementa o banca de filtre de analizad care sa aiba exact partitia In benzi critice
recomnadatd de modelul psiho-acustic de auditie a vorbirii.

Observatia de la sfarsitul paragrafului 2.1.4 conform careia: Pachetele cosinusoidale
rezolvd o deficientd cronica a pachetelor de functii "wavelet", si anume localizarea in
timp. Orice pachet de functii "wavelet" corespunde unei anumite banci de filtre de analiza,
care realizeazd o anumita codare in subbenzi. Pe tot parcursul calculului TPWD, aceste
filtre riman neschimbate. In consecinta, TPWD nu realizeaza nici o localizare in timp a
acestei banci de filtre. In cazul TPC, in fiecare interval I, se lucreazi cu o altd functie
"wavelets mother", deci cu o altd banca de filtre de analiza, facandu-se o localizare
temporala a acestor banci.

Observatiile din paragraful 2.2.1.

[lustrarea proprietatii de Gaussianizare a TUD, din figura 3.1.1.3.

Evidentierea importantei alegerii functiei de tip "wavelets mother" pentru compresia
bazata pe folosirea TUD, cu ajutorul figurilor 2.3.1-2.3.3.

Utilizarea modelului matematic al vorbirii din relatia 2.3.2.

. Propozitia 3.1.1. din paragraful 3.1, pe baza careia se poate initializa algortimul de detectie

de prag.

Aproximarea pragului de mascare din modelul psiho-acustic al auditiei vorbirii prin pragul

folosit de sistemul DP din schema din figura 2.1.1., prezentata in paragraful 4.2.

Formula de calcul al factorului de compresie, (4.3).

Operatiile de normalizare si denormalizare, introduse in legatura cu cuantizarea adaptiva,

propusa in paragraful 4.2.

Programele 1, 2, 3 si 4. Acestea pot fi folosite, cu modificari minimale, la simularea

metodei de compresie propusa si in cazul altor semnale de vorbire. Ele au urmatoarele

caracteristici comune:

- sunt implementate In MATLAB,

- citesc datele de intrare dintr-un fisier in format WAVE, care contine semnalul de
vorbire codat PCM pe 16 biti,

- fixeazd valoarea minima a raportului semnal pe zgomot al semnalului reconstituit la
16 dB, dar pe majoritatea segmentelor se obtin valori mai mari decat 18 dB.
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15.
16.
17.
18.
19.
20.

21.
22.

23.
24.

- Lucreaza pe segmente ale semnalului de vorbire continand cate 512 esantioane.

- Numadrul de iteratii al TPC este limitat la maximum 3.

- Utilizeaza criteriul de alegere a celei mai bune baze prin minimizarea numarului de
coeficienti ai TPC, superiori unei valori de prag impusa.

- Face o alegere adaptiva a valorii de prag, t.

Clasificarea segmentelor semnalului de prelucrat in preponderent sinusoidale si
preponderent zgomotoase.

Conceptia celor patru experimente descrise in capitolul 5, precum si rezultatele acestora.
Exemplul de codare a arborelui celei mai bune baze din figura 5.2.3.

Structura blocului de date corespunzitor unui segment, inspiratd de experimentul 3,
propusa in figura 5.3.1.

Evidentierea importantei utilizdrii unui anumit tip de sistem de cuantizare, prin
experimentul 3.

Evidentierea importantei utilizarii unui sistem de detectie de prag, adaptiv, prin
experimentul 4.

Concluziile obtinute pe baza efectudrii experimentului 4, raportate in capitolul 5.
Concluziile, directiile viitoare de cercetare precum si aplicatiile potentiale ale metodei de
compresie propuse, prezentate in capitolul 6.

Evidentierea contributiilor originale realizatd in acest capitol.

Bibliografia este impartita in doud parti. In prima sunt prezentate lucririle care sunt citate
in textul tezei. In cea de a doua sunt grupate, pe subiecte, lucriri de interes pentru
domeniul tezei, care au fost consultate, la intocmirea celor trei referate aferente: [1], [3] si

[5].
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