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ASRSV – curs 5

Analiza Semnalului Vocal (3)



Algoritmi folosiţi în analiza spectrală [adaptare dupa Picone] 
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1. ANALIZA PRIN PREDICTIE  LINIARA   -  LPC

Modelul producerii vorbirii a) REAL b) MODEL ESTIMAT prin predicţie
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Motivele folosirii modelului LPC:

1. Are o interptretare fizica adecvata (rezonante=formanti)

2. Face o bună ~ a semnalului vocal mai ales în zonele sonore

3. Analiza LPC duce la separarea sursă/tract

4. Volum scăzut de calcule

5. Adecvat aplicaţiilor de recunoaştere/sinteză

6. Se pretează la implementări hard 
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Interpretările modelului predicţiei liniare:

1. Identificarea sistemului
2. Filtrare inversă
3. Predicţie liniară
4. Netezire spectrală
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PARAMETRII MODELULUI

Relatia intre modelul matematic si  reprezentarea fizica :

• Coeficienţii filtrului   (ai)
• Câştigul  (G)
• Decizia Sonor/Nesonor (voiced/unvoiced)
• Frecvenţa fundamentală (F0)
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Tract Vocal   ( Filtrul LPC) 

Aer  (esantioane) 

Vibratiile corzilor 
vocale   (sonor-voiced) 

Perioada vibratiilor  ( perioada pitch) 

Fricative/Plozive  (nesonor-unvoiced) 

Volum Aer  (Castig) 
 

Relatia intre modelul matematic si  reprezentarea fizica : 

• PL se bazeaza pe modele de producere si  sinteza a SV  - vocea poate fi modelata ca 
iesirea unui sistem variabil in timp, excitat de impulsuri  quasi-periodice sau zgomot

• PL furnizeaza o metoda robusta, precisa si sigura pentru estimarea parametrilor 
sistemului liniar (combina tractul vocal, impulsurile glotale si radiatia caracteristica 
sunetelor sonore)
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Obs.

•Modelul LPC poate fi reprezentat ca un vector de forma (p=10):

• A   se modifica la fiecare 20 msec (daca avem o frecventa de esantionare de 8kHz), 
20 msec este echivalent cu 160 de esantioane. 
•SV esantionat se imparte in cadre de T= 20 msec, deci avem  50 cadre/sec. 

•Modelul  sustine ca: 

Este echivalent cu 

•DECI :

160 de valori din S(n) (esantioane) sunt reprezentate de 13 valori din A 
(model LPC)

compresie > 12  
 



EXEMPLU
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Exemple de codoare LPC 

Un SV eşantionat la 8kHz şi fiecare eşantion cuantizat pe 8 biţi necesită un debit binar 
de transmisie de 64 kbps (PCM)

1. O reprezentare LPC cu ajutorul unui cadru (m) de 25ms, necesita:1bit pentru Vm
(S/N), 3 biţi pentru Gm (castig), 4 biţi pentru Tm (F0) şi 12 coeficienţi*8 biţi de fiecare 
data pentru Hm, adică un debit binar de 4.16 kbps. 

2. In celula GSM-standard de telefonie, se foloseste o codare LPC modificata (RPE-LTP - 
Regular Pulse Excitation - Long Term prediction), permite o reducere a debitului vocii de 
calitate transmise prin telefon de la 104 kbps(8 kHz,13 biţi) la 13 kbps (20 ms/ cadru), 
deci un factor de compresie de 8. 

3. LPC10[FS1015] – standardul de codare pentru comunicare vocala la 2.4kbps. 
LPC10 utilizeaza fes = 8kHz, cadre de 22.5ms si 10 coeficienti LPC. 

- Raporturi de compresie mai mari sunt posibile cu ajutorul unor algoritmi mai complecsi.
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2. Ecuatiile de baza ale PL

-Un predictor de ordin p este un sistem de forma:

- eroarea de predictie este de forma:

- Eroarea e(n) reprezinta iesirea unui sistem cu FT de forma:
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-    Daca SV respecta exact modelul de producere si   

si A(z) este filtrul invers al lui H(z).
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ESTIMAREA MODELULUI

- trebuie determinati coeficientii de predictie k, astfel incat modelul sa estimeze cat 
mai bine variatia in timp a spectrului SV;
- estimarea se va face pe cadre scurte ale SV si se va minimiza eroarea medie patratica 
de predictie pe aceste segmente;

- k rezultati se presupun a fi coeficientii (ak) ai modelului de producere a SV

SOLUTIE ptr. k
- se selecteaza un segment de SV, in jurul esantionului n, sn(m)=s(m+n).
- eroarea medie patratica de predictie pe timp scurt En:

- Valorile i se determina minimizand eroarea de predictie En:

https://www.youtube.com/watch?v=lWH-Oh5KnNY

https://www.youtube.com/watch?v=lWH-Oh5KnNY
https://www.youtube.com/watch?v=lWH-Oh5KnNY
https://www.youtube.com/watch?v=lWH-Oh5KnNY
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- din care rezulta setul de ecuatii: 

- Daca definim termenii de scurta covarianta : 

- rezulta sistemul de ecuatii (p/p), care permite solutionare eficienta: 

- eroarea medie patratica de predictie (MSE) pe timp scurt En :
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Sunt 2 metode de calcul  pentru eroare:
Autocorelatia - care constrangem semnalul sn(m) # 0 in fereastra , 0< m < N-1
Covarianta – se aplica pe zona in care eroarea este stabila
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1)Autocorelatia - care presupune semnalul sn(m) # 0 , 0< m < N-1

,w(m) fereastra de N esantioane. 
• Semnalul sn(m) # 0 pentru  0 < m < N-1, iar eroarea este diferita de 0, pentru  0<m<N-1+p : 



 −+

=
.inrest,0

1Nm0),m(w).nm(s
)m(sn

unde

Datorită constrângerii de lungime finită, putem modifica ecuația ca:

,unde Rn(i – k) este functia de autocorelatie ptr. i-k care este functie para, deci: 
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Exprimata matricial, astfel:

Cu solutia :

Matricea R (pxp) este matrice Toeplitz si permite o metoda de rezolvare eficienta 
(ex. Algoritmul Levinson-Durbin).
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H(z)=1/A(z)

H(z)



22

2. Metoda covariantei. 
Fixarea intervalului pe care se calculează eroarea medie pătratică oferă o modalitate 
diferită de a rezolva ecuațiile predictorului liniar, astfel n(i k) , pentru 1<i<p si 0< k <p 
poate fi scris :

si schimband indicii de sumare se simplifica

Folosind ecuatiile putem scrie ecuatiile predictorului sub forma matriciala
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• S-a dezvoltat o alta clasa de metode de PL, numite metode latice, in care cei 2 pasi 
sunt combinati intr-un algoritm recursiv pentru determinarea  parameterilor de PL (se 
porneste de la algoritmul Levinson-Durbin)

- Metodele covariantei si autocorelatiei utilizeaza 2 pasi ptr aflarea solutiei:
1. Calculul matricei de valori de corelatie
2. Gasirea eficienta a unei solutii pentru un set de ecuatii lineare 
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- Matrice simetrica, dar nu Toeplitz; => alte metode de  rezolvare (descompunere Cholesky )
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Estimarea Castigului (G)
- se determina din egalitatea energiei semnalului si a esantioanelor prezise

Eroarea minima:

la potrivirea exacta 

- Intrucat potrivirea perfecta nu exista, se foloseste egalitatea dintre energia erorii  de 
predictie si energia excitatiei.
-se presupune:  ptr segmente sonore     u(n)= (n)
                             segmente nesonore u(n)= zgomot alb, (m=0, var=1).
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Comparatii intre solutiile PL

• stabilitatea

– garantata ptr. Metoda autocorelatiei, lattice
– nu se poate garanta ptr. Metoda covariantei (dimensiunea ferestrei)

• alegerea parametrilor de analiza prin PL
– necesita 2 poli ptr. fiecare rezonanta (formant) a tractului sub Fs/2
– necesita 3-4 poli ptr. a reprezenta forma sursei si sarcina de radiatie
– uzual  p ≈ 12-16

Empiric: memoria predictorului (p) sa fie cel putin egala cu timpul parcurs de sunet pe 
dublul distantei tractului vocal

Tp= 2 Ltract/Vsunet = (2*0.17 m /340 m/s) ~ 1ms
Fs =8kHz (Ts =125μs) => p=8
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3. Procesarea LPC pentru recunoaşterea automata a SV 
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• Fct. de transfer a glotei se poate modela astfel:

• Efectul de radiatie poate fi modelat ca:

Preemphasis - Preaccentuarea 
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• Prin urmare, pentru a obține funcția de transfer a tractului vocal 
celălalt pol trebuie să fie anulat, după cum urmează:.
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• Semnalul achiziţionat s(n) este filtrat cu un FTS de ordinul I pentru a netezi spectrul 
semnalului şi a ridica nivelul componentelor de frecvenţă mai ridicată la al celor de 
joasă frecvenţă. 
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• Cadrarea semnalului în blocuri - Semnalul filtrat este împărţit în cadre de N 
eşantioane. Cadrele pot fi adiacente sau se pot suprapune parţial (M< N), cadrul L fiind 
notat cu : 
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• Ferestruirea - Pentru reducerea discontinuităţilor la capetele cadrelor, 
acestea se ponderează folosind o funcţie pondere/fereastră w(n) : 
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• Analiza prin autocorelaţie - Fiecare fereastră ponderată este apoi autoco-
relată pentru a obţine : 

- valoarea cea mai mare de autocorelaţie, p, este ordinul analizei LPC
- Tipic p = 8…16 
- De remarcat faptul că funcţia rl (0) reprezintă energia cadrului L. 
- Energia cadrului este un parametru important în sistemele de detecţie a vorbirii. 
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• Analiza LPC - care converteşte fiecare cadru de p+1 autocorelaţii într-un set de 

parametri care pot fi :
– coeficienţi LPC
– coeficienţi de reflexie (PARCOR)
– coeficienţi log area ratio, 
– cepstrali 
– coeficienţi derivaţi  

•  O metodă de conversie a coeficienţilor de autocorelaţie => parametri LPC (pentru 
metoda autocorelaţiei)  metoda Levinson - Durbin
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coeficienţii LPC        coeficienţii PARCOR         coeficienţii log area ratio (LAR) 

SPECTRUL netezit LPC

- Din coeficienţii de predicţie obţinuţi se poate determina spectrul LPC (netezit)  

FdT a  tractului vocal

Notam:

• Acest polinom în z are răspunsul în domeniul 

timp f(n) 
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- Pentru a determina A(jω) se poate folosi TFR care se aplică pe un 
număr de puncte (N=256 sau 512):

  FFT ( 1,a1,a2, .... ap, 0, ........,0)

 Pentru a obţine spectrul H(jω) pentru ω=2πk/N, k=0,...N-1 :
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Conversia coeficienţilor de predicţie în coeficienţi cepstrali 

- Cepstrul >>IFFT a logaritmului funcţiei de transfer, iar pentru un filtru numai poli avem :

- coeficienţii LPCC,  c(m) se obţin diferenţiind cele două părţi ale expresiei în raport cu z-1 

şi rezultă formulele de recurenţă [Fur01]:
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- valori tipice ale parametrilor folosiţi în analiza LPC pentru recunoaşterea vorbirii [Rab05]: 

N - numărul de eşantioane din cadrul de analiză 
M - numărul de eşantioane de deplasare a cadrelor
p - ordinul analizei LPC 
q- dimensiunea vectorului coeficienţilor cepstrali derivaţi din LPC (LPCC) 

Obs. In general se utilizeaza o reprezentare cu q>p, unde q~1.5p

Ponderarea parametrilor LPCC

• Coeficientii LPCC de ordin inferior sunt sensibili la panta spectrală generală 
• Coeficientii LPCC de ordin superior sunt sensibili la zgomot 
• Ponderarea se face pentru a minimiza aceste sensibilitati
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Spectrul log Fourier şi LPC al vocalei “a” pentru p=4,8,12,16 

folosind fereastră Hamming pe 256 de puncte 

SPECTRE LPC
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Eroarea de predicţie pentru un segment sonor ("a"), 

ferestruit cu fereastră dreptunghiulară (a) şi Hamming (b) (p=12) 

Spectrul log Fourier şi LPC pentru consoanele “s” şi "ş" (p=12) 



46Evoluţia spectrală LPC în ferestre succesive la rostirea vocalei "a" de către un locutor 
masculin : (a) pentru ferestre de 512 puncte şi (b) pentru ferestre de 256 puncte 

Spectrul log Fourier şi LPC al vocalei “a” fără preaccentuare (a) şi cu preaccentuare (b) 
(p=12) 
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Spectrul log Fourier şi spectrul cepstrului LPC al vocalei "o“
 pentru q=4,8,12,16 (p=12) 

SPECTRE LPCC



48

Exemplu simplificat de calcul al coeficientllor LPC
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TEMA 1.
   Un sir de esantioane de SV are valorile [s0, s1, s2, s3, s4, s5, s6, s7, s8] = [1,3,2,1,4,1,2,4,3]. 
Dimensiunea cadrului este de 4. 
• Găsiți valorile preaccentuate ale esantioanelor dacă ã = 0,98. 
• Găsiți parametrii de auto-corelație r0, r1, r2. 
• Dacă vom folosi ord. 2 de predictie (p=2) pentru sistemul de extragere a caracteristicilor, 

găsiti coeficienții LPC: a0, a1, a2. 
• În cazul în care numărul de esantioane care se suprapun pentru două cadre succesive este de 

2, găsiti coeficienții LPC pe primul cadru.
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TEMA 2.
Analizati exemplul alaturat.
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Exemplu de analiza a semnalului vocal
Dimensiunea cadrului este 20ms, suprapuse cate10 ms, SV este esantionat cu  

44.1 KHz

Calculati: n si m.

•

One frame

= n samples

1st frame

2nd frame

3rd frame

4th frame

5th frame
Separated

by m samples

(one set of LPC -> code word)

(one set of LPC -> code word)

(one set of LPC -> code word)

(one set of LPC -> code word)

SV Durata totala ~1 sec.

Answer:
n=20ms/(1/44100)=882,  
m=10ms/(1/44100)=441



55
https://www.youtube.com/watch?v=InVbYsX7Qjk

https://www.youtube.com/watch?v=InVbYsX7Qjk
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http://engineering.purdue.edu/VISE/ee438L/
http://www.ee.ic.ac.uk/hp/staff/dmb/voicebox/voicebox.html

http://www.mathworks.com/products/signal/demos.html?file=/products/demos/shipping/signal/lpcardemo.html

http://vlab.amrita.edu/?sub=3&brch=164&sim=1012&cnt=2

Referinte.

Curs:  L.Rabiner Linear Predictive Coding (LPC)-Introduction ECE 259

http://engineering.purdue.edu/VISE/ee438L/
http://engineering.purdue.edu/VISE/ee438L/
http://www.ee.ic.ac.uk/hp/staff/dmb/voicebox/voicebox.html
http://www.mathworks.com/products/signal/demos.html?file=/products/demos/shipping/signal/lpcardemo.html
http://vlab.amrita.edu/?sub=3&brch=164&sim=1012&cnt=2
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