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s(n)=as(n-1)+a,s(n-2)+...+a,s(n-p),

Motivele folosirii modelului LPC:

Are o interptretare fizica adecvata (rezonante=formanti)
Face o buna ~ a semnalului vocal mai ales in zonele sonore

. Analiza LPC duce la separarea sursa/tract

1
2
3
4. Volum scazut de calcule
5. Adecvat aplicatiilor de recunoastere/sinteza
6

. Se preteaza la implementari hard



Interpretarile modelului predictiei liniare:

1. Identificarea sistemului
2. Filtrare inversa

3. Predictie liniara

4. Netezire spectrala
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Relatia intre modelul matematj€ si reprezentarea fizica :

e Coeficientii filtrului (ai)

e (Castigul (G)

e Decizia Sonor/Nesonor (voiced/unvoiced)

e Frecventa fundamentala (FO)

p
s(n) = Z%S(” —k)+Gu(n)
k=1



Relatia intre modelul matematic si reprezentarea fizica :

Tract Vocal = H(2) ( Filtrul LPC)
Aer — utn) (esantioane)
Vibratiile corzilor

vocale — V(sonor-voiced)

Perioada vibratillor <——> T( perioada pitch)

Fricative/Plozive =0 (nesonor-unvoiced)
Volum Aer <% (Castig)

e 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

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



Obs.
eModelul LPC poate fi reprezentat ca un vector de forma (p=10):

A= [ﬂ'lﬂ'ﬂﬂ'! a3, a4, ds, dg, a7, ﬂﬂ:ﬂgrﬂlﬂvﬂu VJ'PIUV; T]

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

eModelul sustine ca:

A = (a1, as, a3, a4, as, ag, az, ag, dg, ay, G, V/UV,T)

Este echivalent cu ‘ ‘ ‘

¢DECI : 5 = (s(0),s(1),...,3(159))

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

compresie > 12
9
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Exemple de codoare LPC

Un SV esantionat la 8kHz si fiecare esantion cuantizat pe 8 biti necesita 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 biti pentru Gm (castig), 4 biti pentru Tm (FO) si 12 coeficienti*8 biti de fiecare
data pentru Hm, adica 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 biti) 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.

11



2. Ecuatiile de baza ale PL

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

5(2)
S(z)

p p
s(n) = Za’ks(ﬂ — k) © P(2) = Zak:_k =
k=1 k=1

- eroarea de predictie este de forma:

p
e(n)=smn)—5(n)==s(n)— Z a.s(n—=r)
k=1

- Eroarea e(n) reprezinta iesirea unui sistem cu FT de forma:

L2

E(z) ' K
A(z) = =1- z
S(2) gﬁk
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- Daca SV respecta exact modelul de producere si

o = ﬂ’k.] =k < P = en)=Gu(n)

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

s(n)

e(n)
s(n) T

G
H(z)=——-
(2) 20
e(n) s(n)
Alz) [ H@Ez) [
s(n)h
P(z) «— i3




ESTIMAREA MODELULUI

- trebuie determinati coeficientii de predictie a,, 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;

- o, rezultati se presupun a fi coeficientii (a,) ai modelului de producere a SV
https://www.youtube.com/watch?v=IWH-OhSKnNY
SOLUTIE ptr. o,

- se selecteaza un segment de SV, in jurul esantionului n, s (m)=s(m+n).
- eroarea medie patratica de predictie pe timp scurt E :

E = EE‘_[H]
n

E = Y (s(n) —.:;I[n]l}2

H

y

p .
E = Z|:S(ﬂ]l— y ak-sin—k]}

n k=1
- Valorile o, se determina minimizand eroarea de predictie En:

dE

— =40 1<i< 14
aﬂ[? P


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

- din care rezulta setul de ecuatii:

ZS(H}S{H —1) = ZLE c:ksin—k}]sin—i]
A

M -:1

- Daca definim termenii de scurta covarianta :
cbﬁ(ar] k) = Ys(n—i)s(n—k)
i

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

B
S a0,(i.k) = 9,0, 0)
k=1

- eroarea medie patratica de predictie (MSE) pe timp scurt E_:

P
E}? — ¢H (0,0)— Z ak';ﬁn (0, ’r‘:)
k=1

15



Segment de analizat

n
: z
x(n)w{n) :
n=Q |
n
: ?\n-N-1 (ultimul esantion
e(n) ‘ : E diferit de zero)
‘ olntervalin care ofm=0 .
’ n=0 N :
| \n ., n=N-tip
: ultimul e(n)»0 N
| U A, A ﬂu[\\,f_/ (-0 "
| { - zona stabila '
i - zona tranzitorie R zona tranzitorie

‘de inceput de sfirsit

Sunt 2 metode de calcul pentru eroare:
Autocorelatia - care constrangem semnalul sn(m) # 0 in fereastra, 0< m < N-116
Covarianta — se aplica pe zona in care eroarea este stabila



1)Autocorelatia - care presupune semnalul's (m) #0,0< m < N-1

{S(m+ n)w(m), 0<m<N-I
s,(m) = :
0, mrest.

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

N+p-1 _
E = E f_?_{ﬂj
n=
r [
N+p-1 0, (i, k) = X s(n—i)s(n+i-k)

b (Lk)= Y sn—-i)s(n—-k) h =0
n x —>

unde | =N-1-(i-k)

Datorita constrangerii de lungime finita, putem modifica ecuatia ca:
¢, (i,k) = R (i—k)

,unde R, (i — k) este functia de autocorelatie ptr. i-k care este functie para, deci: .



7
Y R (li-k) = R, (i)

k=1
P
E=R/(0)- > o.R (k)
=1 Exprimata matricial, astfel:
- R,(0) RA1 .. R(p-Dleal| [ROD]
R RO .. R(p-2| @] [R(2)

_R.F'? (p o 1) Rn (}? - 2) - Rn (U) | _{Ip i _R}? (p)_
Ra =r
Cu solutia : a = Eli‘lr

Matricea R (pxp) este matrice Toeplitz si permite o metoda de rezolvare eficientag
(ex. Algoritmul Levinson-Durbin).
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2. Metoda covariantei.

Fixarea intervalului pe care se calculeaza eroarea medie patratica ofera o modalitate
diferita de a rezolva ecuatiile predictorului liniar, astfel ¢u(Z, k) , pentru 1<i<p si 0< k <p
poate fi scris :

N1
b= S sti—idsti—k) . —
¢, (1 k) ”f:ﬂs(” H)s(n—k) si schimband indicii de sumare se simplifica
Noi-1
s(n)s(n+i—k)
0
1
s(n)s(tn+k—1)
0

=
=

I
I

b

N -

=

T—

=

o

Il
1 =

H
o, (i,k) = ¢, (k1)
Folosind ecuatiile putem scrie ecuatiile predictorului sub forma matriciala

P
Y 00,0, k) = ¢,(i, 0)

k=1

b =®d- a0 2



0aL) 0,(12) 0,03 o 0a(Lp) Jar | [62010)7
0n (2D 0,22 4,(23) - 0,2p)| | | 0,(20)
0a (D) 0,3.2) 6,(3.3) - 0,Gp) | =] (3.0) |
: : : : a; :
_(I)n(pol) (I)n(paz) (I)n(p93) (I)n(pap)_ a/\ _(I)n(poo)_
| P

- Matrice simetrica, dar nu Toeplitz; => alte metode de rezolvare (descompunere Cholesky )

- 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

¢ 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)

23
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Estimarea Castigului (G)
- se determina din egalitatea energiei semnalului si a esantioanelor prezise

Gr(n) =s(n)— Z a.s(n—Fk) = model
=1

Eroarea minima:

P
e(n)==s(n)— Z as(n—k)
k=1

e(n) = Gu(n) la potrivirea exacta O = d

- Intrucat potrivirea perfecta nu exista, se foloseste egalitatea dintre energia erorii de
predictie si energia excitatiei.
-se presupune: ptr segmente sonore u(n)= o(n)

segmente nesonore u(n)=zgomot alb, (m=0, var=1).

P
G' =R (0)-> a,R, (k) =E,

k=]

26
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Comparatii intre solutiile PL

® stabilitatea

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

e 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=125us) => p=8

28
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3. Procesarea LPC pentru recunoasterea automata a SV

N M W (n) P
| | l |
= eneemenasis | Sl roavE | KO winpowine [ suTogonseraTion] o
wim})
l
2] ooy canameren [En O] pasigren |[EnOf | iee ol
<Em

Block diagram of LPC processor for specech recognition.

Magnitude spectrum of
LPC preemphasis network for a =
0.95.



Preemphasis - Preaccentuarea

Fct. de transfer a glotei se poate modela astfel:
|

1— pz™ )(1 — ,uzz_l)

Ug(z):( 09 < 1,1, £1.0

Efectul de radiatie poate fi modelat ca:

R(z)zl—lyz_l, 09< u<10

Prin urmare, pentru a obtine functia de transfer a tractului vocal
celalalt pol trebuie sa fie anulat, dupa cum urmeaza..

H(Z)Zl—lelz_l, 09< u<10
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e Semnalul achizitionat s(n) este filtrat cu un FTS de ordinul | pentru a netezi spectrul
semnalului si a ridica nivelul componentelor de frecventa mai ridicata la al celor de
joasa frecventa.

H(z)=1-az", 09<a<l.0.

;(n) =s(n)— a s(n—1).

2.0

1.0

00 m

Figure 3.38 Magnitude spectrum of

LPC preemphasis network for a =
0.95.
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e Cadrarea semnalului in blocuri - Semnalul filtrat este impartit in cadre de N
esantioane. Cadrele pot fi adiacente sau se pot suprapune partial (M< N), cadrul L fiind
notat cu :

n=0,1,.,N-1

x,(n)=s(Ml+n), il i

Figure 3.39 Blocking of speech into overlapping frames.
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e Ferestruirea - Pentru reducerea discontinuitatilor la capetele cadrelor,
acestea se pondereaza folosind o functie pondere/fereastra w(n) :

~

x,(n) =x,(n)w(n), 0<n<N-1.

2

w(n):O.54—O.46cos( j, 0<n<N-1,Hammmg

w320 — m] w[1600 — m

SIS

L
H" ",T“'

O 20 40 60 80 100 120



e Analiza prin autocorelatie - Fiecare fereastra ponderata este apoi autoco-
relata pentru a obtine :

N—-1-m ~ ~
r,(m) = Z x/(n)x,(n+m), m=0,1....,p,
n=0

- valoarea cea mai mare de autocorelatie, p, este ordinul analizei LPC

- Tipic p = 8...16

- De remarcat faptul ca functia rl (0) reprezinta energia cadrului L.

- Energia cadrului este un parametru important in sistemele de detectie a vorbirii.
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e Analiza LPC - care converteste fiecare cadru de p+1 autocorelatii intr-un set de

parametri care pot fi :
— coeficienti LPC
— coeficienti de reflexie (PARCOR)
— coeficienti log area ratio,
— cepstrali
— coeficienti derivati
e O metoda de conversie a coeficientilor de autocorelatie => parametri LPC (pentru
metoda autocorelatiei) metoda Levinson - Durbin

'Y - r(o)

Forl<i<pandl1<j<i-1

i—1

¢, = |r()- T o' VRG-)
j=1"
.
_ i
k= g1
i
o, = kr’
i _ i:—l]_k {_.-'—11

38



1-k_

a_ = s1 g =log- :

111 in * oI
/ /‘ l+k_

coeficientii LPC coeficientii PARCOR coeficientii log area ratio (LAR)

SPECTRUL netezit LPC
- Din coeficientii de predictie obtinuti se poate determina spectrul LPC (netezit)
P
-k
Notam: A(z) = I—Zakz
k=1
G

H(z) = . : ) .

P )  Acest polinom in z are raspunsul in domeniul
I—Zakz_ timp f(n)
k=1 -
1. n=0

| — 5 F <
FdT a tractului vocal t(n) a,.l=n=p




- Pentru a determina A(jw) se poate folosi TFR care se aplica pe un
numar de puncte (N=256 sau 512):

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

Pentru a obtine spectrul H(jw) pentru w=2nk/N, k=0,...N-1 :

G
A(e™)

H(jo) =

P
unde G= /Zal.rl(i) =

b \r(o)f[(l—kf)

40



Conversia coeficientilor de predictie in coeficienti cepstrali

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

q
InH(z) = In = chz_“

- coeficientii LPCC, c(m) se obtin diferentiind cele doua parti ale expresiei in raport cu z"
si rezulta formulele de recurenta [FurO1]:

=In G’ G* este castigul modelului LPC

m—1
=a, +Z( }:kamk’ I1<m<p

r
m—1 k

= Co i, m>p,
~\ m 41



Ponderarea parametrilor LPCC

* Coeficientii LPCC de ordin inferior sunt sensibili la panta spectrala generala
e Coeficientii LPCC de ordin superior sunt sensibili la zgomot
* Ponderarea se face pentru a minimiza aceste sensibilitati

- valori tipice ale parametrilor folositi in analiza LPC pentru recunoasterea vorbirii [Rab05]:

arametru fe=6.67KHz fe=8KHz fe=10kHz

N - numarul de esantioane din cadrul de analiza

M - numarul de esantioane de deplasare a cadrelor

p - ordinul analizei LPC

g- dimensiunea vectorului coeficientilor cepstrali derivati din LPC (LPCC)

Obs. In general se utilizeaza o reprezentare cu g>p, unde q~1.5p 42
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SPECTRE LPC

Spectru FFT + LPC
= [20dBS"cdiw ]

Spectru FFT + LPC
= [20dB " cdiw]

1 2 3 4 [KHz]1l}

I_LI|||IIII|IIIII|||||IIIIIIIII||||||IIII|IIIII||||

p=4
=pectru FFT + LPC
— [20dB div]

I o 4 [KHz1f

I_l.llllllllllIIIIIIIIIlIIIIIIIIIIIIIIIIIIIlIIIIIIIllll

1 2 3 4 [KH=z 1\

I_LIIIIIIIIIIIIIIIIII|IIIIIIIII|IIIIIIIIIIIIIIIIIII|

p=8

Spectru FFT + LPC
= [20dBAdiwv]

2 3 4 [KH=1:
hHHIHJ|“”IHJIHHlthHIHthIHHIH“

p=12

p=16

Spectrul log Fourier si LPC al vocalei “a” pentru p=4,8,12,16
folosind fereastra Hamming pe 256 de puncte
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Spectru FFT + LPC
= [20cdBA cdiwv]

1 2 3 1

I_LIIII||||||IIIIIIII||||||IIII|IIII||||||IIIIIIII||

[KHz 1F

Spectru FFT + LPC
= [20dB/div]

1 2 3 4

|_LIIIIIIII|IIIII||||||||||IIII|IIIII||||||||||IIII|

[KHz 1}

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

Eroarea de predictie

-E 0O.013

Lllllllll

0.026

0.039 [=1F

Eroarea de predictie

0.026

0.05%2

0.0vs8 [=s1F

cretrtd

||||||||
T

(a)

(b)

Eroarea de predictie pentru un segment sonor ("a"),
ferestruit cu fereastra dreptunghiulara (a) si Hamming (b) (p=12)
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Spectru FFT + LPC Spectru FFT + LPC
— [20dB/ div] — [20dB/"diwv]

2 3 4 T 1 2 3 4 ]
LLIIIIIIII|IIIIIIIII|IIIIIIIIIIIIIIIIIII|II[III'{II:IEI] LLIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIllIIIIIIIIIlIIEll"ILI;I:IiI:I
(a) (b)

Spectrul log Fourier si LPC al vocalei “a” fara preaccentuare (a) si cu preaccentuare (b)
(p=12)

—[20dB/div] — [20dB/div]
_ F1 F2 F3 _H F2 F3
1 a 3 4 [KHz1F 2 3 4 [KHz 1
L|.||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||| |_I.IIIIIIII|IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
() (b)

Evolutia spectrala LPC in ferestre succesive la rostirea vocalei "a" de catre un loggtor
masculin : (a) pentru ferestre de 512 puncte si (b) pentru ferestre de 256 puncte



— —r

Epectru ! FFT + LPC cepstru

— [20dBsd1iwv]

2 3 4 [KH=z1}

LLIIIIIIII|IIIIIIIIIIIIIIIIIII|IIIIIIIII|IIIIIIIII

SPECTRE LPCC

- —

Epectru I FFT + LPC cepstru

—L[20dB/d 1w ]

o 3 4 [KHz 1}

LI..I.IIIIlllllllllIIII|IIIIIIIII|IIIIIIIII|IIIIIIIIII

Spectru ! FFT + LPC cepstru
= [20dB " cdiw]

2 3 4 [KH=z1}

I_LI1IIIIIII||||||IIIIIIIII||||||IIIIIIII|||||||II.II

ESpectru : FFT + LPC cepstru
= [20cdB"cdiw]

2 3 4 [KH=z]

q=12

I_LIIIIIIIII|IIIIIIIII|IIIIIIII||IIIIIIIIIIIIIIIIIIII|I

q=16

Spectrul log Fourier si spectrul cepstrului LPC al vocalei "o
pentru g=4,8,12,16 (p=12) 47



BB Exemplu simplificat de calcul al coeficientllor LPC

Pentru simplificare, vom considera un semnal vocal foarte scurt, deja pre-procesat si ponderat
(un cadru cu N = 4 esantioane).
1. Semnalul de Intrare

Fie semnalul ponderat s,,[n| pentrun = 0,1, 2, 3:
Sw = {5w|0]; swll], 5|2, sw[3|} = {2,4,3,1}

2. Formula Autocorelatiei

Functia de autocorelatie pe termen scurt, R|j|, este definita ca:

N—-1—j

Rjl= ) swlnlsuln +j]

n=0

Pentru a calcula coeficientii de predictie de ordin p (de exemplu, p = 2), avem nevoie de
coeficientii de autocorelatie R[0], R[1],. .., R[p]-



3. Calculul Coeficientilor R[j]

a) Calculul R[0] (intarziere j — 0)

R|0] reprezinta energia totala a semnalului in cadrul de analiza:
3
R[0] = z sw[n]sw[n + 0] = 3w[0]? + sw[1]? + sw[2]? + sw[3]?
n=0

ROI=(2)2+4)?*+(3)?*+(1)>?=4+16+9+1=30

b) Calculul R[1] (intarziere j — 1)

R[1] masoara corelatia dintre esantioanele alaturate:
2
R[1] = Z Swn]sw[n + 1] = 84[0]8w[1] + Sw([1l]8w([2] + Sw[2]8,[3]
n=>0

R[1]=(2-4)+(4-3)+(3-1)=8+12+3 =23

c) Calculul R[2] (intarziere j = 2)

R[2] masoara corelatia dintre esantioanele separate de un interval de timp de doua unitati:



R|[2] masoara corelatia dintre esantioanele separate de un interval de timp de doué unitati:
1
R[2] = Z Swin]|sw(n + 2] = 84 [0]8w([2] + Sw|l]8w|3]
n=0

R[2]=(2-3)+(4-1)=6+4=10

d) Calculul R[3] (intarziere j = 3)

R|[3] masoara corelatia dintre esantioanele separate de un interval de timp de trei unitati:
0
R[3] = su[n]sw[n + 3] = 5,[0]s,(3]
n=0

R[3]=(2-1)=2

4. Sistemul de Ecuatii (Ecuatiile Yule-Walker)

Coeficientii de autocorelatie { R[0], R[1], R[2], - . -} obtinuti sunt folositi pentru a construi
Ecuatiile Yule-Walker (sau Ecuatiile Normale), care stau la baza gasirii coeficientilor de predictie
ag.

Dac# alegem un ordin de predictie p = 2 (deci cdutdm a; si a2), sistemul devine:



el o) () = ae)

(5 ») (o) =~(o)

5. Rezolvarea pentru Coeficientii de Predictie aj,

inlocuind valorile calculate:

Rezolvarea acestui sistem de ecuatii liniare (de obicei prin Algoritmul Levinson-Durbin in
aplicatiile reale) ne va da valorile numerice ale coeficientilor de predictie a; i as.

Interpretare: Acesti coeficienti a; si ag (in acest exemplu simplificat) reprezinta modelul
matematic al rezonantelor tractului vocal pentru acel cadru de semnal.



TEMA 1.
Un sir de esantioane de SV are valorile [s0O, s1, s2, s3, s4, s5, s6, s7, s8] =[1,3,2,1,4,1,2,4,3].

Dimensiunea cadrului este de 4.

e @Gasiti valorile preaccentuate ale esantioanelor daca a = 0,98.

e @Qasiti parametrii de auto-corelatie rO, r1, r2.

* Daca vom folosi ord. 2 de predictie (p=2) pentru sistemul de extragere a caracteristicilor,
gasiti coeficientii LPC: a0, al, a2.

* Tn cazul in care numarul de esantioane care se suprapun pentru doua cadre succesive este de
2, gasiti coeficientii LPC pe primul cadru.
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TEMA 2. Exercise 3.5
. . To illustrate LPC analysis via the autocorrelation method, consider a predictor of order p = 2.
Analizati exemplul alaturat. Assume an autocorrelation vector with components R = (r(0), r(1),7(2)). Use the Durbin
method, described in the previous section, to solve for the LPC coefficients a; and a; in terms
of the Rs. Check your answer by solving the matrix cquation

o ) ][a]_[rm
[r(l) r(O)][ax] [r(z)]
using simple matrix algebra.
Solution 3.5

Ushgtthutbinuwmod.wegumefollowingm
E® = r(0)

ky = r(1)/r(0)
ol = r(1)/r(0)
E™ = (P(0) - P (1)/r(0)

ks = (r@)r(0) — A()/(P(©) = 7(1)
o = (H2)r(0) = PN/ — F(1)
a® = (r(1)r(0) — HHA2N/((0) = (1)

a, = a(lﬁ
e =aj
Using matrix algebra we get
ayr(0) + azr(1) = r(1)
ayr(1) + @ar(0) = r(2)

Solving directly for @, and a; we get

ay = (r(1)r(0) — A2)/(P(0) = (1))
a = (H2)(0) — A(1)/(*(0) — (1))

whichbunmmohuobuinedmthobmﬁnmtbod.



Exemplu de analiza a semnalului vocal
Dimensiunea cadrului este 20ms, suprapuse cate10 ms, SV este esantionat cu

44 .1 KHz
Calculati: n si m.

. SV Durata totala ~1 sec.

>
€

M%BMWW AP

~' Ist frame (one set of LPC -> code word)

A 4

A
A 4

2nd frame (one set of LPC -> code word)

One frame I I
=1 samples ) 1 3rd frame (one set of LPC -> code word)
L ol
¥ | 4th frame (one setof LPC -> code word)
< >|
’ - | 5th frame
Separated o
(©)
pv—— by m samples o
n=20ms/(1/44100)=882, © 54
m=10ms/(1/44100)=441




Exercises on LIiC/

| Calculate LPC parameters of Speech

» Use LPC function and perfrom pre-emphasis

J

Determination of Formants using LPC

-JJ

Formant Tracking Using LPC

4 Inverse Filtering to determing e(n)

L

Determination of Pitch Period trom e(n)
0. Pitch Period Tracking

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



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

TRANSMITTER CHANNEL RECEIVER

s(n) LPC ! s(n)
ANALYZER CODER i CHANNEL —Jl-m DECODER —>{ LPC SYNTHESIZER ——
PITCH /r | |
DETECTOR | :

Vocoder LPC

Referinte.

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

http://enqineerinq.purdue.eduNISE/ee438L/

http://www.ee.ic.ac.uk/hp/staff/dmb/voicebox/voicebox.html

http://www.mathworks.com/products/signal/demos.htmli?file=/products/demos/shipping/signal/lpcardemo.htmi
http://vlab.amrita.edu/?sub=3&brch=164&sim=1012&cnt=2
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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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