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Resumo

Este projeto consiste no desenvolvimento de ferramentas para a obtencao
da base de dados de um sistema T'TS concatenativo baseado em silabas, bem
como do médulo de concatenagao do sistema, que se utiliza do algoritmo
TD-PSOLA.

A sugestao de silabas como unidades fundamenta-se no fato de que unidades
maiores que o difone levam a uma quantidade menor de pontos de concate-
nacao, aumentando, a principio, a qualidade segmental do sistema em relacao
a qualidade de um sistema TTS baseado em difones.

Os resultados obtidos validam esta deducao. Também foram feitos testes
que mostram a importancia da utilizacao de um bom algoritmo de concate-
nacao num sistema T'TS concatenativo.
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Capitulo 1

Introducao

Um sistema de conversao texto-fala é capaz de converter um texto arbi-
trario na representacao actustica equivalente. Existem varias aplicagoes para
um sistema TTS, como, por exemplo, interfaces de voz e auxilio a deficientes
visuais.

Este trabalho descreve algumas etapas do projeto de um sistema de con-
versao texto-fala (text-to-speech, TTS) para a lingua portuguesa falada no
Brasil que usa a abordagem concatenativa e uma base de dados formada por
silabas. Serao descritas neste trabalho a ferramenta de recorte usada para
a obtencao das unidades, as ferramentas e a implementacao do mdédulo de
concatenacao do sistema, e os testes comparativos para se medir a qualidade
do sistema obtido.

Neste capitulo, sera apresentado um resumo de algumas das etapas de
construgao do sistema e do conteido dos préximos capitulos. A Secao 1.1
descreve as abordagens usadas em sistemas TTS. A Secao 1.2 apresenta a
filosofia geral dos sistemas baseados na abordagem concatenativa, e na Segao
1.3 o sistema implementado é descrito a partir de um diagrama de blocos.

1.1 Abordagens usadas em um sistema TTS

As estratégias usadas para resolver o problema de converter texto em
voz podem ser divididas em duas classes: sintese por regras e sintese por
concatenacao [1].

Na primeira, o sinal de voz ¢é descrito por um conjunto de regras que
sao utilizadas para a composicao da realizacao actustica dos enunciados. Na
segunda, a informagao necessaria para a sintese é armazenada na forma de
amostras numa base de dados de segmentos.

A qualidade segmental de um sistema T'TS baseado na primeira estratégia
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depende nao s6 do modelo escolhido e da qualidade das amostras gravadas,
mas também das regras encontradas. Encontrar as regras para um sinte-
tizador deste tipo é um processo complicado e trabalhoso, pois as regras
tem que ser ajustadas (por tentativa e erro) para obter voz sintética de alta
qualidade [2].

Usando-se a segunda estratégia, torna-se mais simples obter um sistema
TTS de alta qualidade segmental. Neste caso, a qualidade depende princi-
palmente do algoritmo de concatenacao usado, da qualidade das amostras
gravadas e das unidades escolhidas [2].

1.2 Sistemas T'TS concatenativos

Num sistema T'TS concatenativo, a realizacao acustica dos enunciados é
obtida a partir da concatenacao das unidades contidas na base de segmentos.

Foi observado que a qualidade segmental de uma sentenca sintetizada, ou
seja, sua inteligibilidade, depende muito da preservagao das transigoes entre
fones [3][2]. Este fato levou a sugestao de unidades conhecidas como difones,
que sao formadas pelo trecho que vai da regiao central de um fone a regiao
central do fone seguinte, preservando as transigoes [3].

Nao é possivel, entretanto, sintetizar certos aglomerados consonantais de
forma convincente usando difones [4] (por exemplo: ‘gra’, ‘bla’). Por outro
lado, apesar dos difones exigirem pouco espaco de armazenamento, a atual
tecnologia de armazenamento possibilita a utilizacao de unidades maiores.

Unidades maiores que difones podem apresentar melhor qualidade seg-
mental, devido a presenca de uma menor quantidade de pontos de concate-
nacao. Neste projeto, optou-se pela escolha de silabas, que sao unidades
que comecam e terminam em regioes do sinal de voz em que a energia cai
bastante [2]. A vantagem obtida na escolha destas unidades é a melhor qual-
idade segmental em relacao aos difones, nao s6 porque ha menor quantidade
de pontos de concatenagao, mas também pelo fato de que a concatenacao é
menos critica nas regioes em que a energia é mais baixa.

Existem, porém, alguns problemas com relacao a utilizacao de silabas que
serao abordados no Capitulo 2.

Por fim, deve-se ressaltar que, devido as diferencas de contexto e a neces-
sidade de introduzir prosédia no enunciado sintetizado, sao usados algoritmos
de concatenacao para suavizar a transicao de uma unidade para outra. Isto
é feito através da modificacao dos parametros nas fronteiras dos segmentos.
A necessidade de introduzir prosédia no enunciado sintetizado é outra razao

para serem usados estes algoritmos. O Capitulo 4 descreve o algoritmo de
concatenacao usado neste projeto, o TD-PSOLA. O TD-PSOLA foi escolhi-
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do como algoritmo de concatenagao por ser um dos mais conhecidos, o mais
simples de implementar, e por resultar em boa qualidade segmental e boa
naturalidade [2][5].

1.3 Sistema implementado

A Figura 1.1 contém um diagrama de blocos que ilustra as diversas etapas
de desenvolvimento do sistema de conversao texto-fala. Segue uma descricao
resumida dos blocos.

e Listagem das palavras que contém as silabas: este bloco representa a
etapa de listagem de todas as silabas da lingua portuguesa contendo,
para cada uma das silabas, um exemplo de palavra que a contém. Esta
etapa foi realizada por Rosana Costa de Oliveira [6], aluna da faculdade
de letras da UFRJ.

e Gravagao das palavras: as palavras listadas na etapa anterior foram
gravadas em midia digital. A gravacao das palavras foi feita pelo Prof.
Sérgio Lima Netto.

e Recorte das silabas: as silabas foram recortadas das palavras gravadas
com a utilizacao de uma ferramenta de recorte manual. A etapa de
recorte das silabas foi realizada pelo aluno Verochile da Silva Junior.

e Implementagao da ferramenta de recorte: nesta etapa, uma ferramenta
de recorte foi desenvolvida para auxiliar no recorte das unidades. Esta
ferramenta é descrita no Capitulo 2.

e Andlise V/UV, pitch e pds-processamento: é necessario estimar alguns
parametros que sao utilizados na etapa de concatenacao elaborada.
Isto é feito nesta etapa. Esta etapa é descrita em maiores detalhes no
Capitulo 3.

e Implementagao do programa de extracao das marcas de pitch: este
bloco representa o desenvolvimento de um programa para a estimacao
dos parametros necessarios para a concatenacao elaborada.

e Banco de silabas e marcas de pitch: nesta etapa, as silabas pés-processadas
e os parametros estimados sao armazenados em uma base de dados para
posterior utilizacao.
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Separacao em silabas e Busca no banco: o sistema de conversao texto-
fala deve converter o texto em uma sequiéncia de unidades para o
modulo de concatenacao. Esta é a funcao destes dois blocos. Estes
blocos nao foram implementados.

Concatenacao simples: este bloco faz a concatenacao direta das silabas,
sem nenhum processamento adicional.

Concatenacao elaborada: neste bloco, o sinal obtido na concatenagao
simples é modificado usando o algoritmo de concatenacao descrito no
Capitulo 4.

Voz sintetizada: neste bloco, o sinal obtido na concatenacao elaborada
é convertido em sua realizagao actustica. Este bloco nao foi implemen-
tado.

Figura 1.1: Desenvolvimento do sistema de conversao texto-fala.

\’/7 TeXtO
Listagem
das palavras Separacao
que contem em silabas
assilabas
Gravacao das Busca no
palavras banco
Implementacao Recorte das Concatenacao
daferramenta silabas simples
de recorte
Implementacao Analise V/UV
do programa de Pitch e Concatenacao
extracao das elaborada
marcas de pitch pos-proces-
samento
Banco de Voz
silabas e sintetizada
marcas de pitch
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1.4 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada a filosofia de um sistema de sintese con-
catenativo. A utilizacao de silabas e do algoritmo TD-PSOLA foi justificada
pela possibilidade de maior qualidade segmental em relacao a um sistema
baseado em difones e devido a alta qualidade de voz permitida pelo algorit-
mo de concatenacao. Foram descritas sucintamente as diversas etapas que
compoem o sistema de conversao texto-fala.



Capitulo 2

Ferramenta de Recorte

2.1

Introducao

2.1.1 Recorte das unidades

Para a obtencao da base de dados, foram executadas as seguintes etapas:

1.

Criacao de uma lista contendo todas as silabas da lingua portuguesa e
algumas palavras em que elas aparecem. Isto foi feito através de uma
busca exaustiva em um dicionario. A lista das silabas, contendo exem-
plos de palavras em que uma destas silabas aparecem, é apresentada
no Apéndice A.

Gravacao, em midia digital, das palavras em que ocorrem as realizagoes
acusticas das silabas.

Desenvolvimento de uma ferramenta de recorte. Inicialmente, desejava-
se encontrar algum procedimento automatico simples para o recorte das
silabas, o que nao foi possivel. A ferramenta auxilia no recorte manual
das unidades.

Recorte manual das unidades. Foi utilizada a ferramenta de recorte
descrita neste capitulo.

. Obtencao das marcas de pitch para cada unidade da base de dados.

Essa etapa é fundamental para o algoritmo de concatenagao usado no
sistema e ¢ descrita em maiores detalhes no capitulo 3.

Deve ser notado o fato de que a definicao de silaba dada anteriormente
é bastante subjetiva. De fato, nao ha uma referéncia que nos indique que a
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energia caiu o bastante na fronteira das silabas para que possa ser feita a seg-
mentacao num ponto. Por ser baseada em parametros acusticos, chamaremos
este conceito de silaba de “silaba acustica”. Por outro lado, é conveniente
ter em mente o conceito de “silabas gramaticais”, que seriam as unidades
que as pessoas que falam a lingua portuguesa identificam normalmente como
silabas.

A ferramenta de recorte aqui descrita foi desenvolvida para facilitar o
recorte dos segmentos sildbicos a serem usados num sistema de conversao
texto-fala. O programa foi desenvolvido usando a linguagem de programacao
do Matlab, e usando a ferramenta GUIDE [7] do Matlab para projetar a
interface. Como esta é uma linguagem interpretada, o programa sé pode ser
executado de dentro do Matlab.

A ferramenta de recorte desenvolvida, em sua versao final, permite vi-
sualizar a forma de onda do sinal de fala, além da energia e da taxa de
cruzamento pelo zero. Permite também reproduzir o som associado a uma
determinada regiao selecionada ou grava-lo em um arquivo.

As ferramentas de segmentagao/transcricdo normalmente armazenam as
informacgoes com relacao a posicao das fronteiras das regioes e as transcrigoes
fonéticas em arquivos separados, ou no mesmo arquivo que contém as amostras
do sinal de voz, podendo utilizar um formato padrao de arquivo, como o for-
mato XML [8] ou o NIST sphere, por exemplo. Isto ndo sé permite que a
qualidade da segmentagao e da transcricao possa ser avaliada posteriormente,
como também a utilizacao das informagoes de segmentagao e transcrigao no
treinamento de sistemas de reconhecimento de voz.

Esta, porém, nao se trata de uma ferramenta de transcrigao [9], ou seja,
ela nao permite associar regioes da forma de onda com a sua respectiva
transcricao fonética. A ferramenta permite apenas a segmentacao de um
sinal de voz, através da separacao de uma regiao contigua do sinal de voz das
demais. Embora esta ferramenta nao seja tao flexivel ou poderosa quanto
uma ferramenta de transcricao, experiéncias anteriores do autor com recorte
de segmentos para um sintetizador por concatenagao (sem a utilizacdo da
ferramenta) mostram que ela facilita bastante a obtengao dos segmentos.

2.2 Descricao da interface

A Figura 2.1 mostra a interface grafica do programa de recorte. As
funcoes das barras verticais vermelhas e verdes serao comentadas posteri-
ormente.

Esta interface consiste em trés eixos, a esquerda, onde sao plotados os
graficos da forma de onda no tempo, da energia e da taxa de cruzamento



8 CAPITULO 2. FERRAMENTA DE RECORTE
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Figura 2.1: Interface grafica do programa de recorte.

pelo zero, respectivamente, de cima para baixo. No gréfico da forma de onda
no tempo o eixo das abscissas esta em segundos, o nos outros graficos, em
quadros. A direita da janela estdao trés grupos de fungoes: “Controle das
laminas”, “Operacoes de recorte”, “Automatizacao de operacoes”, descritos
a seguir.

2.2.1 Controle das laminas

As laminas sao as barras verticais vermelhas (continuas) que estao rela-
cionadas as amostras inicial e final dos segmentos a serem recortados. O
quadro “Controle das laminas” possui elementos de interface grafica que per-
mitem ao usudario inserir e controlar a posi¢ao das laminas.

O quadro “Controle das laminas” contém os seguintes elementos:

e Um menu “pop-up” que permite escolher o tipo de unidade (amostra
ou quadro) a ser usada para a especificagao da posigao das laminas nas
caixas de edicao.

e Uma caixa de edigao na qual pode ser especificado o comprimento do
quadro utilizado no célculo da energia e da taxa de cruzamento pelo
zero, em amostras.

e Dois “radio buttons”, para selecionar a lamina que sera movimentada,
a da esquerda (inicio) ou a da direita (fim do segmento).
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e Duas caixas de edi¢ao que mostram as posigoes das laminas, em quadros
ou amostras, e que permitem movimentar as laminas.

e Um botao “Colocar”, que serve para inserir as duas laminas.

7 13

e Os botoes “Mover” e “< —=", “—— >”_ que servem para mover a
lamina anteriormente selecionada.

As laminas sao colocadas no grafico com o botao “Colocar”. As laminas
devem ser inseridas com o mouse clicando na posi¢cao em que se deseja colocé-
la, no eixo que mostra a forma de onda no tempo. Para isto, o usuéario pode
se valer dos graficos de energia e de taxa de cruzamento pelo zero, para fazer
uma primeira estimativa do posicionamento das laminas.

A primeira lamina inserida representa a amostra inicial e a segunda re-
presenta a amostra final. Assim que as laminas sao inseridas, suas posicoes
(em amostras ou quadros) sdo mostradas nas caixas de edi¢do correspon-
dentes. Em seguida, as laminas podem ser movimentadas uma de cada vez.
A lamina que serd movimentada é aquela selecionada através dos “radio but-
tons” e pode ser movimentada das seguintes formas:

e Usando o botao “Mover”. A nova posicao da lamina devem ser esco-
lhida usando o mouse, clicando-se na nova posi¢ao, no eixo que mostra
a forma de onda no tempo.

e Usando as botoes “< ——" e “—— >"7.

e Digitando-se a posi¢ao da lamina na caixa de edigdo (em quadros ou
amostras). Neste caso, a lamina movimentada é aquela correspondente
a caixa de edi¢ao usada.

2.2.2 Operacoes de recorte

Este quadro possui sete botoes, organizados em duas colunas. Na coluna
da esquerda, estao os botoes associados diretamente com as operacoes de
arquivos: “Abrir”, “Tocar” e “Gravar”. Na coluna da direita estao os botoes
associados com as “marcagoes”.

As marcacoes, representadas nos graficos como linhas verdes tracejadas,
estao relacionadas com posigoes obtidas através de uma modificacao do algo-
ritmo de Rabiner-Sambur para encontrar os extremos de uma palavra isolada
[10]. A rotina usada para obter os extremos foi retirada de um programa do
aluno Ailton Dias Santana Junior.

As operagoes de arquivo permitidas sao:
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e O botao “Abrir” mostra uma caixa de dialogo através da qual podemos

selecionar um arquivo. Depois de selecionado, este arquivo é carregado
para a memoria e os graficos da forma de onda no tempo, energia e
taxa de cruzamento pelo zero sao automaticamente mostrados.

O botao “Tocar” reproduz o som correspondente as amostras da regiao
selecionada com as laminas. Se as laminas nao foram colocadas, o
arquivo inteiro é reproduzido.

O botao “Gravar” abre uma caixa de didlogo na qual podemos digitar o
nome do arquivo de saida. Depois de entrar com o nome do arquivo de
saida, um arquivo com este nome é criado, no formato RIFF, contendo
as amostras da regiao selecionada com as laminas. Se as laminas nao
foram colocadas, todas as amostras sao gravadas.

Os botoes associados as marcagoes sao:

“Ruido”: Este botao permite a leitura de um arquivo que contém
amostras do ruido de fundo, para obtencao da média e variancia da
energia e da taxa de cruzamento pelo zero. Ele mostra uma caixa de
didlogo a partir da qual podemos escolher o arquivo a ser lido.

“Marcar”: Obtém a posicao dos extremos, desenha as marcacoes no
grafico e cria uma janela na qual a posicao de cada marcacao é deter-
minada, em amostras. Caso um arquivo com as amostras do ruido de
fundo nao tenha sido carregado anteriormente, o programa apresenta
uma mensagem informando esta condicao.

“Limpar”: Apaga as marcagoes desenhadas.
“Limiares”: Permite modificar os coeficientes que multiplicam a média

e a variancia da energia e da taxa de cruzamento pelo zero, de forma a
alterar os limiares.

2.2.3 Automatizacao de operacoes

Este quadro tem os seguintes elementos:

e O botao “Abrir Préoximo” - Abre o arquivo que sucede o ultimo arquivo

aberto na listagem do subdiretério deste.
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e O botao “Gravar Préximo” - Grava um arquivo no formato RIFF que
contém as amostras da regiao selecionada pelas laminas. O nome do ar-
quivo sera o tltimo nome usado na gravagao usando o botao “Gravar”,
sem a extensao, seguido de um hifen e um ndmero, e da extensao
“wav”. O numero comega de 1 (na primeira gravacao com o botao
“Gravar Pr6ximo”) e é incrementado toda vez que um arquivo é salvo
com o botao “Gravar Préximo”. Toda vez que um arquivo é salvo, uma

caixa de mensagem é apresentada informando o nome do arquivo salvo.

2.3 Exemplo de recorte

Nesta secao, todas as etapas necessarias para o recorte de um segmento
de voz serao descritas e ilustradas, passo a passo.

A primeira coisa que devemos fazer para recortar um segmento é abrir um
arquivo que contenha o segmento. Para isto, apertamos o botao “Abrir” no
quadro “Operacoes de recorte”. Isto faz aparecer a caixa de didlogo ilustrada
na Figura 2.2, a partir da qual podemos escolher o arquivo. Neste caso, foi
selecionado o arquivo “questao.wav”.

Subdiretério |

E=aminar: I_q"Jersan:lE j ﬁl e
| ailton
@nnise.wav

@ palavia.way

Ernqﬁiigu [ questioway Sbrir
:?Frlqnywﬂs dao ! = way j Cancelar

Figura 2.2: Caixa de didlogo para abrir arquivo.

Depois de selecionado o arquivo, os graficos da forma de onda no tempo
e da energia e taxa de cruzamento pelo zero sao plotados, como mostra a
Figura 2.3. O nome do arquivo aberto é mostrado na barra de titulo da
janela.
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uFerramenla de Recorte: quesztio.way M=l
1 T T T
2
)
1 . . .
i 0.1 02 0.3
100 -
s
=
£ AD-
Ll
D 1 1
1] 10 20 30
2100 - i
o L
o S0 [
i i
0 : :
] 10 20 30 = o=

Figura 2.3: Arquivo “questao.wav” aberto pelo programa.

Para inserir as marcagoes, teriamos que carregar um arquivo contendo as
amostras do ruido de fundo. Fazemos isto apertando o botao “Ruido”, no
quadro “Operacoes de recorte”. Aparecera entao a caixa de didlogo mostrada
na Figura 2.4. Neste caso, o arquivo “noise.wav” foi selecionado.

Agora, apertando o botao “Marcar” no quadro “Operacoes de recorte”,
as marcagoes sao colocadas no grafico. Uma janela adicional é criada. Esta
janela contém a posicdo, em amostras, das marcacoes de inicio e fim de
cada segmento encontrados. Neste caso, as Figuras 2.5 e 2.6 ilustram a
janela principal e a criada, respectivamente. Para retirar as marcacoes, basta
apertar o botao “Limpar” do quadro “Operacoes de recorte”.

Os limiares utilizados para obtencao dos extremos podem ser modificados
usando-se o botao “Limiares” do quadro “Operacoes de recorte”. Apertando
este botao, uma caixa de didlogo aparece, permitindo modificar os coeficientes
multiplicadores das médias e variancias da energia e da taxa de cruzamento
pelo zero. A Figura 2.7 mostra a caixa de didlogo apresentada.

Para inserir as laminas, devemos apertar o botao “Colocar” do quadro
“Controle de laminas”. A forma do ponteiro de mouse é modificada para a
forma de uma cruz, e clicando num ponto qualquer do gréafico da forma de
onda no tempo, inserimos a lamina que indica o comeco da regiao. Logo a
seguir, devemos clicar em outro ponto para inserir a lamina que indica o final
da regiao. As laminas serao desenhadas e as posicoes destas serao mostradas
nas caixas de edigao no quadro “Controle de laminas”. A Figura 2.8 ilus-
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Abrir

E saminar: |

] VYerzao?

| ailton

Morme do
Arquivs;
Arquiteaz do
tipa:

@ palavraway
@ guestio.wav

Innise.wav Ahirir

x
! Aua ll Cancelar

13

Figura 2.4: Caixa de didlogo para carregar o arquivo contendo amostras de

ruido.
EFenamenta de Recorte: questdo.way M=
1 T T T T T T
£
W
£ I L 1 L L L
0 0.1 nz 0.3 0.4 0.5 0E& _
100 E Colocar tover
-z = -5
2 A0r
L pera rec
] : L Abrr | Ruida
0 1ID EID SID : ; : Tocar ] tarcar
Grawar Limpar
£t | EE_UE
@ | Limiares
a
s A0 /\/\J‘r\"—\ - P
] g
o= L L ! L L Aubrir Pragimo 1 Grawvar Praximo r
0 10 20 30 40 =] G0 5
Figura 2.5: Janela principal depois de apertar o botao “Marcar”.
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E Marcacoes P =l

Marcacoesz de comego:

Segmento 1 -> 883
Segmento 2 -> 15436

Marcacoes de final:

Segmento 1 -> 15435
Segmento 2 -> 29547

S

Figura 2.6: Janela criada mostrando as posicoes das marcagoes.

El:ueﬁcientes para calculo dos limi... |

tédia da energia

1

Deszvio padrdo da energia
2

tedia do zero-croszing
1

Desvio padrdo do zero-croszing
| 2

Cancel | Ok |

Figura 2.7: Modificacao dos coeficientes para calculo dos limiares para
marcacao.
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tra as laminas inseridas no gréafico para recortar o ’s’ da palavra “questao”.
Apertando o botao “Tocar” do quadro “Operacoes de recorte”, ouviremos
apenas o som associado a esta parte selecionada do grafico.

EFenamenla de Recorte: questdo.wav
1 T
£
(0]
-1 L
0 0.1
100 -
Sl
=
2 a0t
L
D 1
1] 10
= b |
£ sof I — —
0 ' ' ' b Ping | v P |
0 10 20 30 40 a0 B0 = |

Figura 2.8: Laminas inseridas para recortar o ‘s’ de “questao”.
Podemos movimentar as laminas usando os botoes “Mover”, “< ——",
“—— >" e as caixas de edicao das laminas, localizadas no quadro “Controle de
laminas”. A Figura 2.9 mostra a lamina de final apds ter sido movimentada
usando o botao “Mover”.

Para gravar um arquivo que contera apenas as amostras do ‘s’ recortado
da palavra, usamos o botao “Gravar” no quadro “Operagoes de recorte”. A
caixa de didlogo ilustrada na Figura 2.10 aparecerd, onde podemos digitar
um nome para o arquivo a ser gravado.

2.4 Descricao do codigo

Como ja foi dito anteriormente, o cdédigo foi escrito na linguagem do
Matlab, com a ajuda do GUIDE. O programa é executado rodando o script
recorte.m. O programa de recorte é formado pelos seguintes arquivos:

e cparm.m - Segmenta o arquivo em quadros, e retorna a energia e a taxa
de cruzamento pelo zero dos quadros num vetor.

e cnergia.m - Calcula energia de um quadro.
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EFenamenta de Recorte: questdo.way Hi=]

Sinal
=

a 0.1 0z 0.3 0.4 05 0.6 > :
100 E Colocar Maver
2 = =
2 50+ E
: —
a L . L . L Fuido
a 1 .D 2.D 3.D 4ID 5|D B.D T
Gravar | Lirnpar
E o0t 1 =
0 | Limiares
o A0 b
i] L ; ! i : Abirir Prosimo 1 Gravar Préximor
a 10 20 30 40 a0 B0 : :

Figura 2.9: Lamina de final movimentada usando o botao “Mover”.

Gravar K |
Salvar em: | _ 4 VerzaoZ j I Efs:l :
|1 ailten

@ hioige. way
@ palavra. way
@ questEo. waw

Nome do Iteste.wav S alvar
arquir; ;
Salvar como

e "y I I Cancelar

Figura 2.10: Caixa de didlogo para gravar arquivo.
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e zcross.m - Calcula a taxa de cruzamento pelo zero de um quadro.
e xycatch.m - A fungao ginput um pouco modificada.

e recorte.m e recorte.mat - Arquivos criados pelo GUIDE. Contém o
codigo da interface.

e select.m - Chamada (callback) dos elementos da interface.

A chamada CreateFcn da janela principal inicializa varias variaveis que
sao utilizadas durante a execucao das chamadas dos elementos da interface
(botoes, caixas de edigao etc). A fungao select, contida em select.m, é usada
como chamada para todos os elementos da interface. Isto é feito da seguinte
maneira: a fungao select obtém a propriedade “Tag” do elemento da interface
que chamou a fun¢ao. Dependendo do valor desta propriedade, uma fungao
conveniente, contida no arquivo select.m, é chamada. Esta funcao ¢é escolhida
a partir do valor desta propriedade através de uma estrutura de decisao de
opgoes multiplas (do tipo switch-case). Por exemplo, se o botdo “Abrir”
for pressionado, tendo a propriedade “Tag” o valor “Abrir”, serda chamada a
funcao “Abre” contida no arquivo select.m.

Para que um novo elemento da interface seja adicionado, basta inseri-
lo usando o GUIDE, modificar a propriedade “Callback” do elemento para
“select;” e colocar um valor apropriado para a propriedade “Tag”. Depois,
deve-se adicionar a fungao select uma opgao adicional, para comparar o valor
da propriedade “Tag” com o valor escolhido para este elemento e chamar a
funcao apropriada.

2.5 Conclusao

Este capitulo descreveu a ferramenta de recorte usada para obtencao das
unidades. Experiéncias mostram que, apesar de sua simplicidade, a ferra-
menta realmente facilita o recorte das unidades. Foi apontada a maior flex-
ibilidade das ferramentas de transcri¢ao, que permitiriam até mesmo a facil
utilizagao da ferramenta no treinamento de sistemas de reconhecimento.

Ja que o recorte foi manual, nao ha uma consisténcia na forma como foram
escolhidos os pontos de segmentacao. Em alguns casos, a energia nao caia
muito na fronteira entre silabas gramaticais, tornando dificil a implementagao
de métodos automaticos simples para a segmentagao, e fazendo com que
a escolha do ponto de segmentagao fosse muito subjetiva. Os pontos de
segmentacao foram sempre escolhidos nas fronteiras das silabas gramaticais,
mesmo quando a energia nao caia muito entre elas.
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Num sistema de conversao texto-fala, ha também o problema de andlise
a “strin e entrada do sistema de conversao texto-fala, que ocorre em
da “string” d trada d t d texto-fala,
qualquer sistema desse tipo. Como podemos observar, tomando como exem-
plo a palavra “terra”, a analise nao consiste numa simples separagao sildbica
usando as regras gramaticais normais (o que resultaria em “ter-ra”).
utro problema é u nali ve levar em con ue um

Outro problema é o fato de que a andlise deve levar em conta que uma
determinada seqiiéncia de grafemas que ¢ mapeada para uma silaba pode
ter varias realizacoes acusticas possiveis. O mapeamento é do tipo um para
muitos.



Capitulo 3

Obtencao das marcas de pitch

3.1 Introducao

O PSOLA ¢é um algoritmo de andlise/modificagao/sintese que permite a
modificagdo do pitch e da duracao do sinal de voz [1]. Este algoritmo exige,
durante a fase de analise, o conhecimento das chamadas “marcas de pitch”
[11], que sdo marcagoes ao longo do sinal de voz usadas pelo algoritmo, e
cuja obtencao sera descrita neste capitulo.

Torna-se necessario, para a obtencao automatica das marcas de pitch,
estimar o contorno de pitch do sinal de voz, bem como o modo de excitagao.
Isto é feito através da utilizagao de algoritmos de determinagao de pitch
(ADP) e de algoritmos de determinagao de sonoridade (ADS).

A importancia de tais algoritmos nao se restringe ao algoritmo de andlise/
sintese abordado. Estes algoritmos sao utilizados em aplicagoes de pratica-
mente todas as areas de processamento de voz. Alguns exemplos de aplicacoes
que geralmente se utilizam destes algoritmos sdo os vocoders [12] (drea de
codificaco) e aplicagoes de conversao de voz [13] (area de sintese).

Grande parte do estudo de técnicas de determinacao de pitch e sonoridade
foi feito durante as décadas de 1960 e 1970, quando foram desenvolvidos
varios ADP’s e ADS’s, cada um possuindo vantagens e desvantagens em
relagdo aos outros [14]. Mesmo os algoritmos mais novos e sofisticados se
baseiam nos mesmos principios dos algoritmos desenvolvidos neste periodo.

Existem poucos estudos sobre a performance dos primeiros ADP’s e ADS’s.
Alguns destes estudos serao citados como referéncia ao longo do texto. O
autor deste texto teve a oportunidade de verificar a escassez destes estudos,
e de comprovar informalmente alguns dos resultados relatados na literatura.
O trabalho de Hess [15] é, provavelmente, a referéncia mais completa sobre
métodos de extragao de pitch e de decisao de sonoridade.

19
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Este capitulo tem como objetivo descrever a implementagao de uma roti-
na capaz de obter automaticamente as marcas de pitch exigidas na fase de
analise do PSOLA. A Segao 3.2 mostra a relagdo entre o mecanismo de pro-
ducao de voz e os parametros a serem analisados, e apresenta as definicoes de
pitch e modo de excitacao. Na Secao 3.3 serao apresentados os varios tipos
de ADS’s, alguns algoritmos implementados e os resultados obtidos. A Secao
3.4 segue a mesma ordem de apresentacao da Secao 3.3, mas referindo-se aos
ADP’s, e acrescentando-se subsecoes que tratam da segmentacao do sinal de
voz, erros de estimagao de pitch e algoritmos de suavizagao do contorno de
pitch. A Secao 3.5 mostra como os algoritmos descritos nas se¢oes anteriores
sao combinados para a obtencao das marcas de pitch.

3.2 Principios e definicoes basicas

3.2.1 Mecanismo de producao de voz

Parte do aparelho fonador humano pode ser imaginado como um sistema
de cavidades ressonantes que é percorrido por um fluxo de ar gerado nos
pulmoes. Este sistema de cavidades ressonantes é chamado de trato vocal.
O fluxo de ar que atravessa o trato vocal é produzido por um sistema que
aqui serd chamado de fonte de excitacao, e que é composto dos pulmoes e da
traquéia.

Os estudos do mecanismo de producao de voz sugerem a possibilidade de
modelagens separadas para o trato vocal e para a fonte de excitagao [16]. Sera
feita a seguir uma breve discussao sobre o mecanismo pelo qual é produzido
o fluxo de ar que atravessa o trato vocal, ja que os algoritmos que serao
descritos neste capitulo medem parametros dos modelos usados para a fonte
de excitagao.

Uma das partes mais importantes do aparelho fonador é a laringe. A
laringe pode ser definida como um anel cartilaginoso situado na parte superior
da traquéia [17]. Do ponto de vista da produgao de voz, o papel da laringe é
modificar o fluxo de ar vindo dos pulmoes, gerando um fluxo de ar periédico
no trato vocal. A criagdo de um fluxo de ar periédico é feita na laringe por
intermédio das cordas vocais. As cordas vocais estao ligadas a um sistema de
cartilagens que permite modificar o seu posicionamento, e com isso modificar
o som produzido pelo aparelho fonador. A abertura existente entre as cordas
vocais é chamada de glote [17].

Quando as cordas vocais estao separadas, significando que a glote esta
aberta, e sao assim mantidas enquanto o ar vindo dos pulmoes passa pela
laringe, ocorre a producgao de sons conhecidos como surdos. Estes sons sao
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caracterizados por sua falta de periodicidade. O sinal que sai da laringe
(excitagao glotal, doravante chamada apenas de excitacao), nesta situagao, é
chamado de excitacao surda.

As cordas vocais podem também estar juntas em toda a sua extensao
(glote fechada). Como, inicialmente, o ar vindo dos pulmdes encontra a glote
fechada, a pressao abaixo da glote aumenta, até o ponto em que é forcada a
separacao das cordas vocais (abertura da glote). Apds a separac¢ao, quando
a pressao acima da glote se iguala a pressao abaixo da glote, as cordas vocais
se juntam novamente devido a sua elasticidade. Os sons produzidos por este
posicionamento das cordas vocais sao chamados de sonoros. Estes sons sao
caracterizados por sua periodicidade. Neste caso, a excitacao é chamada de
excitacao sonora.

Existem outros tipos de excitacao associados a outras posicoes das cordas
vocais. Quando a glote nao esta completamente fechada, mas ainda assim
posicionada de forma a permitir a vibracao das cordas vocais, a excitacao
pode ser composta de uma mistura de excitagoes sonoras e surdas. Este
sinal é chamado de excitacao mista.

3.2.2 Modo de excitacao

O modo de excitacao pode ser definido como a presenca de excitacao
sonora e/ou surda [14]. O problema de determinar o modo de excitagao é
resolvido por algoritmos que serao aqui referidos como algoritmos de deter-
minagao de vozeamento (ADV). A importancia dos ADV’s na implementagao
do PSOLA reside no fato de que a estratégia utilizada para a obtencao das
marcas de pitch é diferente, dependendo se o trecho é sonoro ou nao. Além
disso, s6 faz sentido modificar o pitch de trechos sonoros. Tentativas de
modificagao do pitch de trechos surdos nao sao desejaveis, pois o método de
modificacao de pitch do PSOLA introduz ruido tonal nestes trechos [11].

3.2.3 Pitch

Em trechos sonoros, a periodicidade da excitacao fornece uma percepc¢ao
de altura (caracteristica que distingue sons graves de agudos). Esta percepgao
de altura esta relacionada com um parametro conhecido como pitch. Devido
a existéncia de inimeras defini¢oes de pitch, pode haver uma certa confusao
quando da utilizacao deste termo.

Hess [14] d4 vérias defini¢oes de pitch, baseadas nos pontos de vista da
produgao, do processamento de sinais e da percepcao. O significado original
do termo pitch estd associado ao ponto de vista da percepcao. Sob este ponto
de vista, o pitch seria a freqiiéncia da sendide que evoca a mesma sensacao
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de altura do sinal de voz. Esta definicao s6 se aplica a um sinal de voz
estacionario de longa duracao, pois é necessario algum tempo para um ser
humano poder comparar a sua percepcao de altura de uma sendide pura com
a de um sinal de voz. Por isso, esta definicao nao tem muita importancia
pratica na implementacao de técnicas automaticas para determinacao do
pitch.

Do ponto de vista da producao, o pitch estaria relacionado com o periodo
de um ciclo individual da excitacao. Sob o ponto de vista de processamento
de sinais, o pitch pode ser visto como a freqiiéncia ou periodo fundamental
do sinal de voz (a freqiiéncia fundamental as vezes é representada como F0 na
literatura). Os ADP’s que sao descritos na Secao 3.4 utilizam-se de defini¢oes
de pitch derivadas destes pontos de vista.

E uma tarefa dificil extrair automaticamente o pitch usando a defini¢ao
baseada no ponto de vista da percepgao por dois motivos. Primeiro, porque
a definicao s6 se aplica a sons de longa duracao. Segundo, porque a definicao
exigiria, a priori, interven¢cao humana no processo de extracao de pitch ou no
treinamento de um sistema que pudesse realizar a tarefa automaticamente,
a nao ser que tenhamos um bom modelo para a percepcao do pitch.

Para um som complexo de longa duracao, as definigoes de pitch derivadas
dos pontos de vista de produgao e de processamento de sinais costumam
concordar com a definicao derivada do ponto de vista da percepcao.

3.3 Algoritmos de Determinacao de Sonori-
dade

3.3.1 Definicao e classificacao dos ADS’s

A tarefa de um ADS é, dado um segmento de voz, classifici-lo como
sonoro ou surdo (reconhecer o modo de excitagao). Se o segmento é carac-
terizado pelo fato de nao apresentar excitacao sonora nem surda, ele pode
ser classificado como pausa ou siléncio. No caso da presenca das duas exci-
tagdes, teremos um segmento com excitacao mista (o caso, por exemplo, de
fricativas sonoras).

Para a obtencao de marcas de pitch, nao é util definir as classes siléncio
e excitagao mista. No caso do PSOLA, o importante é saber quais trechos
do sinal de voz tém pitch, e portanto podem ser modificados [11]. Daqui em
diante, um segmento de siléncio sera classificado como surdo e um segmento
de excitacao mista serd classificado como sonoro.

O fato de que alguns algoritmos de modificacao de voz exigem uma de-
cisao bindaria de sonoridade é um dos responsaveis por algumas das distorcoes
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encontradas nestes algoritmos. Um exemplo sao os zumbidos encontrados du-
rante a sintese de fricativas sonoras usando a codificagao por predicao linear
(linear prediction coding, LPC).

Hess [14] apresenta uma classificacdo dos ADS’s e descreve alguns deles,
dividindo-os também em trés categorias principais:

e Algoritmos de andlise com limiares simples, usando poucos parametros
bésicos.

e Algoritmos baseados em métodos de reconhecimento de padroes.

e Algoritmos integrados para determinacao conjunta de sonoridade e
pitch.

3.3.2 Parametros e espaco de padroes

O problema de decisao de sonoridade é um problema tipico de classifi-
cacao. Classificacao é a associagao de cada padrao no espago de padroes a
uma classe. Esta associacao do padrao a classe é feita pelo classificador.

Qualquer algoritmo de decisao de sonoridade (como qualquer método de
reconhecimento de padrdes) consiste em uma extracao de parametros acom-
panhada de uma classificacao. Logo, o problema de decisao de sonoridade
pode ser resolvido se forem extraidos parametros que caracterizem bem o
modo de excitagao.

Os ADS’s valem-se de qualquer parametro que possa ser calculado inde-
pendente do tipo de sinal (ou seja, independente do modo de excitagao e
articulacao) [14]. Alguns destes parametros sao [16][4]:

e Energia: Um estimador para a energia de curta duragao de um seg-
mento de N amostra do sinal de voz s(n), terminando na amostra m,
é

Es(m)= > s(n) (3.1)

e Taxa de cruzamento pelo zero: Um estimador para a taxa de cruza-
mento de curta duracao de um segmento de N amostras do sinal de
voz s(n), terminando na amostra m, é

ZCRs(m) =

iN ‘Sgn{s(n)} B Sgn{s(n — 1)}|w(m_n) (32)

1
N _ 2

+1
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e Razao entre as autocorrelacoes com atraso 7 = 1 e com atraso 7 = 0,
definida por

a=——= (3.3)

onde R(T) ¢é a estimativa da autocorrelagdo do trecho do sinal de voz
analisado, com atraso (lag) 7. Um estimador para a autocorrelagao é
apresentado na secao 3.4.3. Se houver alta correlagao entre as amostras,
que é o que ocorre no caso de um trecho sonoro, tem-se a ~ 1. Porém,
a ~ 0, no caso de um trecho surdo, devido a baixa correlagao entre
amostras neste caso.

e Razao entre a energia do sinal de voz em diferentes sub-bandas: Sejam
Eyiize a estimativa para a energia de um segmento do sinal de voz
filtrado por um filtro passa-baixas com freqiiéncia de corte f. e Eyyq
a estimativa da energia para o mesmo segmento filtrado por um filtro
passa-altas também com freqiiéncia de corte f.. Tem-se entao que a
razao (3 entre estas duas estimativas

Ebaz’:r;a
B = B (3.4)
alta
nos indica se o trecho é sonoro, se o valor estiver acima de um limiar,
ou surdo, se estiver abaixo.

A seguir é apresentado um exemplo de um ADS simples usando um tnico
parametro (razao de autocorrelagao calculada a partir da equagao 3.3) e um
limiar de decisao. Neste ADS, escolhe-se um limiar entre 0 e 1. Se a razao
estiver abaixo do limiar, o trecho é surdo, caso contrario, é sonoro. Note que o
espaco de padroes aqui é unidimensional. E razodvel pensar que aumentando
a dimensao do espaco de padroes podemos aumentar a separagao entre as
classes, facilitando a tarefa do classificador.

A energia e a taxa de cruzamento pelo zero podem, juntas, nos indicar se
um trecho do sinal é sonoro ou nao [16]. Um trecho sonoro possui, em geral,
alta energia, em comparacao com um trecho surdo, e a energia dos trechos
classificados como siléncio é ainda menor. A taxa de cruzamento pelo zero,
no caso de uma fricativa, é maior que a de um trecho sonoro, enquanto que
a taxa para o siléencio esta entre a taxa das fricativas e a dos sons sonoros.

Entao, através da energia e da taxa de cruzamento pelo zero, é possivel
nao sé identificar os trechos sonoros e surdos, como também separa-los dos
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trechos de siléncio. Aqui, terfamos um espaco de padroes bidimensional, o
que significa, a priori, que havera maior separacgao entre as classes. Podemos
encontrar uma superficie que separa as classes formadas por padroes de um
conjunto de treinamento, de forma a minimizar o erro de classificacao.

Para avaliar a eficiéncia de ADS’s baseados nesta abordagem, foram obti-
dos graficos que mostram padroes sonoros e surdos no espaco de padroes.
Foram determinados os centréides das classes, e o espaco de padroes foi di-
vidido pela reta mediatriz dos dois centréides. O centrdide de uma classe
é obtido através da média aritmética de todos os padroes que pertencem a
classe.

Energia x Zero—crossing: o —> vozeado, X —> ndo-vozeado
250 T T T

Energia

200 300 400 500 600
Zero-crossing

Figura 3.1: Espaco de padroes, usando como parametros a energia e a taxa
de cruzamento pelo zero. Os padroes foram obtidos usando uma
segmentacao com janela retangular de 40 ms de comprimento e intervalo
entre janelas de 10 ms.

A Figura 3.1 usa como parametros a energia e a taxa de cruzamento
pelo zero. A decisao de sonoridade foi feita manualmente, através da ob-
servacao da forma de onda no tempo. Os padroes foram obtidos através
de uma segmentacao usando janela retangular de comprimento 40 ms e um
intervalo entre as janelas de andlise de 10 ms. Os padroes ‘o’ representam
trechos sonoros e os ‘x’ representam trechos surdos. A reta é a mediatriz dos
centroéides, representados por quadrados.

Foi verificado que existem segmentos do sinal que estao na transicao de
um trecho sonoro para um surdo e vice-versa. Estes segmentos, a priori,
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nao podem ser corretamente classificados, pois encontram-se na fronteira da
superficie separadora, também chamada de zona de confusdo. Muitos dos
erros de classificacao ocorrem nestas transicgoes.

A Figura 3.2 usa como parametros a energia e a distancia média entre
cruzamentos pelo zero. A distancia entre cruzamentos pelo zero é o intervalo
de tempo entre instantes adjacentes em que o sinal de voz passa de positivo
para negativo ou vice-versa. A configuracao dos padroes no espaco de padroes
quando se usam estes parametros é radial, e os padroes que correspondem
aos trechos surdos estao mais proximos da origem. A distribuicao radial dos
parametros sugere que outro tipo de divisao do espago de padroes seria mais
eficiente, como, por exemplo, dividir as classes usando circunferéncias em vez
de retas.

Energia x Distancia: o —> vozeado, x —> ndo-vozeado
250

150 -

¢}
o

o o
5 8
3 o
& o ©
¢}
o
100 8 o ©o
o ©
X [e] © © fe)
o
Oox O le) [e] ()
o @ (@@o o o
X0 o o
50 (@] o
(] 9; 0y ©
o ° © ©
o3 o
o) X

I I I L X Op I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Distancia média entre cruzamentos pelo zero

Figura 3.2: Espaco de padroes, usando como parametros a energia e a
distancia média entre cruzamentos pelo zero.

De fato, foi verificado experimentalmente que um dos maiores problemas
em um ADS estd na escolha dos limiares. Por exemplo, é facil ver que utilizar
limiares fixos nao é uma boa idéia, pois uma pessoa pode falar mais alto ou
mais baixo, e o nivel de ruido de fundo pode variar.

3.3.3 ADS’s implementados

Nesta secao serao apresentados alguns ADS’s implementados e a suas
performances. Alguns ADS’s utilizam limiares que foram obtidos a partir um
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conjunto de treinamento formado pelas silabas ‘al’; ‘de358’, ‘f0i549’, ‘gre685’,
‘Than’, ‘ques1283’ e ‘saldl6’ da base de dados. Para avaliar a performance
dos ADS’s foi usado um conjunto de teste formado pelas silabas ‘ao’, ‘di’,
‘mui995’, ‘nha’; ‘prel218’; ‘sal4l7’ e ‘verl673’. Cada quadro obtido através
de segmentagao das silabas foi classificado manualmente como sonoro ou
surdo. Assim, é possivel avaliar a performance dos algoritmos comparando
a classificagao dos ADS’s com a classificacao manual. Qualquer classificacao
do ADS que nao concorda com a classificagdo manual é considerada um erro
de decisao. Os limiares obtidos por treinamento foram escolhidos de forma
a minimizar o erro de decisao no conjunto de treinamento.
Os seguintes ADS’s foram implementados, neste trabalho:

1. O ADS de Savic & Benicasa [18]: Neste algoritmo, o limiar de energia
¢ dado por

1 M
Eipres = 0.6{— > _10log,, E;} (3.5)
M=
onde M ¢é o nimero de segmentos, E; é a energia do i-ésimo segmento,
calculada a partir de (3.1). J4 o limiar para a taxa de cruzamento pelo
zero é determinado por

2480

ZCRypres = N
th s

(3.6)

onde N ¢é o ntimero de amostras no segmento e F's é a freqiiéncia de
amostragem.

Para o limiar de taxa de cruzamento pelo zero. Se o log da energia de
um segmento é maior que o limiar de energia (10log,o E; > Ejpres) €
a taxa de cruzamento pelo zero é menor ou igual ao limiar (ZCR; <
ZCRypres), 0 segmento é classificado como sonoro.

2. Algoritmo baseado em um tunico parametro definido como

= ZCR,

(3.7)

onde F; é a energia do segmento calculada a partir de (3.1) e ZCR; é a
taxa de cruzamento pelo zero, calculada a partir de (3.2). Para valores
de o acima de um limiar, o segmento é classificado como sonoro. A
Figura 3.3 mostra o numero de erros de classificacao em funcao do
limiar escolhido, para padroes dentro do conjunto de treinamento. O
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limiar escolhido é o limiar associado ao menor numeros de erros de
decisao.

Erros de deciséo para o método E/ZC
120 T T T T

100 q

80 q

60 q

Erros de decisdo

20 7
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Limiar de decisédo

Figura 3.3: Numero de erros de classificagao em fungao do limiar para o

algoritmo 2. O minimo ocorre para qqp.es = 0, 720085.

3. Algoritmo descrito por Rosenberg et al. [19], baseado no cepstrum. O

cepstrum ¢é uma transformagao aplicada ao sinal que sera abordada em
maiores na se¢ao 3.4.3. Em trechos sonoros, o cepstrum apresenta um
pico proeminente associado a freqiiéncia fundamental do sinal. De uma
forma simplificada, podemos dizer que a altura do pico mais alto do
cepstrum pode ser utilizada para determinar se o trecho é sonoro ou
surdo.

Se o pico do cepstrum excede um limiar, ou se nao excede mas a taxa
de cruzamento pelo zero esta abaixo de um dado valor, o segmento é
classificado como sonoro. Caso contrario, é classificado como surdo.

Os limiares para o pico do cepstrum e a taxa de cruzamento pelo ze-
ro foram encontrados a partir do mesmo critério de minimizacao do
nimero de erros de classificacao dentro do conjunto de treinamento us-
ado no algoritmo 2. As Figuras 3.4 e 3.5 ilustram o nimero de erros
de classificagao em funcao do limiar escolhido.

Na verdade, a funcao erro é uma funcao de duas variaveis indepen-
dentes: o limiar para o cepstrum e o limiar para taxa de cruzamento
pelo zero. Admite-se aqui que o minimo da superficie de erro gerada por
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todas as possibilidades de limiares esta proximo do ponto encontrado
através das buscas separadas dos minimos.

Erros de decis&o para o cepstrum
115 T T T T

105 q

100 - q

95 - q

90 - q

Erros de decisdo

85 q

80 - q

BN |

70 L L L
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18
Limiar de deciséo

Figura 3.4: Ntmero de erros de classificacao em fungao do limiar para o
algoritmo 3. O parametro extraido é valor do pico do cepstrum. O minimo
ocorre para Picop,.s = 0,022685.

4. Algoritmo descrito por Rosenberg et al. [19], baseado na autocor-
relacao. Neste algoritmo, estima-se a autocorrelacao de um segmento
de voz e se o maximo normalizado (valor no pico encontrado dividido
pelo valor com atraso 7 = 0) da autocorrelagao excede 0.3, o segmento
é classificado como sonoro. Caso contrario, o segmento é surdo.

As tabelas abaixo mostram os resultados encontrados na avaliacao dos
algoritmos descritos. A primeira tabela apresenta os resultados obtidos para
o conjunto de treinamento. J4 a segunda tabela apresenta os resultados para
o conjunto de teste. Na tabela, a é a taxa de acertos, § é a taxa de erros
V—UV (segmentos sonoros classificados como surdos), e v é a taxa de erros
UV—V (segmentos surdos classificados como sonoros).

Foi constatado que os algoritmos implementados que fazem a decisao de
sonoridade através de transformagoes que ressaltam a periodicidade do sinal
(algoritmos 3 e 4) tém uma performance insatisfatoria, como é indicado na
literatura [14]. O algoritmo 2, que usa um limiar fixo obtido a partir do
conjunto de treinamento, tem uma queda acentuada de performance quando
utilizado no conjunto de teste, se comparado com o algoritmo 1, que calcula
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Erros de decisdo para a taxa de cruzamento pelo zero
T T

160

150 -

140

130

Erros de decisdo

= = -

© o = N
o o o o
T T

©
=]

Al

60
0

L L
50 100 150
Limiar de decis&o

Figura 3.5: Numero de erros de classificacao em fungao do limiar para o
algoritmo 3. O parametro extraido é a taxa de cruzamento pelo zero. O
minimo ocorre para ZC Rypres = 3.

Tabela 3.1: Performance no conjunto de treinamento. a é a taxa de acertos,
[ ¢é a taxa de erros V—UV e v é a taxa de erros UV—V.

Algoritmo | a (%) | B (%) | v (%)
1 93.09 | 1.60 5.31
2 96.81 | 1.06 2.13
3 29.57 | 1.60 | 38.83
4 85.11 | 4.26 | 10.63

Tabela 3.2: Performance no conjunto de teste. a é a taxa de acertos, (3 é a
taxa de erros V—UV e v ¢ a taxa de erros UV—V.

Algoritmo | a (%) | B (%) | v (%)
1 85.88 | 9.41 4.71
2 77.06 | 17.06 | 5.88
3 68.82 2.94 28.24
4 7942 | 882 | 11.76




3.4. ALGORITMOS DE DETERMINACAO DE PITCH 31

os limiares a partir do sinal a ser analisado. O algoritmo 3 apresenta um
aumento de performance no conjunto de teste, o que poderia ser explicado
pela forma como os limiares foram encontrados, ja que a hipdtese simpli-
ficadora de independéncia dos limiares nao é razoavel. Os algoritmos nao
apresentaram boa performance nos testes, o que sugere que os espagos de
padroes usados nao eram adequados ou os classificadores eram insuficientes.
No entanto, o algoritmo 2 foi escolhido por apresentar uma performance satis-
fatoria quando os limiares sao escolhidos aproveitando-se do fato de que toda
silaba possui um nticleo vocdlico. O limiar, neste caso, é uma porcentagem
do valor maximo do parametro obtido no nicleo vocalico.

3.4 Algoritmos de Determinacao de Pitch

3.4.1 Classificagcao dos ADP’s

Hess [14] divide os ADP’s em duas classes: os que operam no dominio
do tempo (ADP’s no dominio do tempo) e os que exigem que uma transfor-
magao seja realizada num sinal de curta duracao (ADP’s de anédlise de curta
duragao). As duas classes de ADP’s serao descritas a seguir.

e ADP’s no dominio do tempo

A saida do extrator bédsico de um ADP no dominio do tempo é uma
seqiiéncia de “marcas de pitch” que delimitam a fronteira de ciclos
de pitch [14]. Dai, poderiamos concluir que os ADP’s no dominio do
tempo sao uma escolha natural para a obtencao das marcas de pitch
necessarias ao PSOLA.

Em [20], é descrito um algoritmo para obtengao das marcas de pitch
que pode ser classificado como um ADP no dominio do tempo. Este
algoritmo, porém, nao possibilita o grau de automatizacao desejado.
Devido ao tamanho da base de dados (em torno de 1800 unidades), é
desejavel que o algoritmo de obtencao das marcas de pitch seja capaz de
obté-las de forma completamente automatica, sem supervisao humana.
Neste capitulo sera descrita uma técnica para a obtencao das marcas
de pitch que atende a esta especificacao.

Um dos problemas dos ADP’s no dominio do tempo esta associado ao
fato de que estes algoritmos sao mais sensiveis a degradagoes locais
do sinal de voz [14], sendo menos confidveis, nestas situagoes, que os
ADP’s baseados em anélise de curta duragao. Existem varios ADP’s no
dominio do tempo, alguns utilizando técnicas bastante sofisticadas [14].
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Como a apresentacao destes algoritmos foge do escopo deste capitulo,
novamente o trabalho de Hess [15] é indicado como referéncia.

ADP’s de analise de curta duracgao

Estes ADP’s operam fazendo com que um trecho do sinal de voz seja
transformado para uma representacao mais conveniente que a repre-
sentagao no dominio do tempo, para ressaltar a periodicidade do sinal.

Para a aplicacao, neste projeto, a que se destinam estes algoritmos
(obten-gao das marcas de pitch) existem algumas desvantagens nesta
abordagem:

— Estes ADP’s retornam como saida o valor do pitch em determina-
dos instantes de tempo. Como ¢é perdida a relagao de fase entre
o sinal original e o sinal transformado, torna-se necessario fazer
uma escolha da primeira marca de pitch num trecho sonoro, sendo
as outras obtidas a partir do pitch calculado. Dependendo de co-
mo a primeira marca é escolhida, esta pode nao ser sincronizada
com um certo evento de um ciclo da excitacao. Pode nao haver,
por exemplo, sincronismo com o fechamento da glote. Como vere-
mos adiante, os instantes de fechamento da glote sao as melhores
posicoes para a colocagao das marcas de pitch.

— Estes ADP’s exigem que o sinal seja segmentado, de tal forma que
um segmento possua varios ciclos de pitch (assim o ADP é capaz
de realcar a periodicidade do sinal através de uma transformacao
conveniente). Se houver varia¢ao do pitch de um ciclo para outro,
a estimativa do ADP nao corresponde ao valor exato do pitch,
mas sim a uma espécie de média dos valores de pitch em cada
ciclo contido no segmento.

Um ADP baseado nesta abordagem foi escolhido para o desenvolvi-
mento de um programa capaz de obter as marcas de pitch, devido a
facilidade de, com este tipo de ADP, desenvolver rotinas automaéticas.
Alguns ADP’s baseados nesta abordagem foram implementados. De-
scricoes destes ADP’s serao apresentadas nesta secao, assim como o0s
resultados obtidos.

3.4.2 Segmentacao do sinal de voz

Existem alguns detalhes sobre a segmentacao que devem ser observados

para que os ADP’s de analise de curta duracao funcionem corretamente.
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Para fazer a segmentacao do sinal, multiplica-se o sinal por uma seqtiéncia
de janelas deslocadas no tempo. Temos as seguintes possibilidades de escolha,
com relacao a segmentagao: podemos escolher o comprimento da janela de
andlise, a amostra em que a janela comega (ou termina) e o tipo de janela
utilizado (retangular, Hamming etc).

Os ADP’s implementados foram testados usando o seguinte esquema de
segmentacao: todas as janelas tinham o mesmo comprimento e o intervalo
entre o comego de uma janela e o comego da préxima era constante. Todas
as janelas eram do mesmo tipo.

Como colocado anteriormente, os ADPs de anélise de curta duragao ex-
igem que a janela de analise seja grande o suficiente para que se detecte
alguma periodicidade. E preciso que a analise do sinal seja em “banda es-
treita”, para termos resolucao espectral suficiente para fazer a estimativa do
pitch. E razodvel pensar (e isto foi verificado por experiéncias realizadas)
que sejam necessarios pelo menos dois ciclos de pitch para que os ADPs de
andlise de curta duracao funcionem confiavelmente. No caso de um ADP
que se baseia na autocorrelacao do residuo de predicao linear, o comprimen-
to 6timo da janela de anélise é de trés periodos de pitch [21]. Como ja foi
observado, erros podem ocorrer se o parametro a ser medido (pitch) nao for
suficientemente constante dentro da janela de andlise. A janela de andlise
deve ser suficientemente pequena para atender a esta condicao. As vezes nio
¢é possivel atender simultaneamente a esta condicao e a condicao de analise
em banda estreita, e entdo o algoritmo falha [14].

Como o valor do pitch varia ao longo de um enunciado, e uma boa es-
timativa do contorno de pitch deve acompanhar estas variagoes. Para isto,
é necessario que o espagamento entre as janelas de andlise (intervalo entre
o comego de uma janela e o comego da préxima) seja pequeno o suficiente.
Esta escolha vai determinar a resolucao temporal na estimativa do contorno
de pitch, ou seja, o intervalo de tempo entre duas estimativas do pitch. Co-
mo nao se deve esperar uma grande variagao do pitch no intervalo de tempo
correspondente a um ciclo de pitch, nao seria econéomico, do ponto de vista
computacional, usar um espacamento menor que um periodo fundamental.

3.4.3 Descricao dos ADP’s implementados

1. Autocorrelagao

Uma estimativa da autocorrelagao de curta duragao de um segmento de
N amostras do sinal s(n), terminando na amostra m, pode ser obtida
com o seguinte estimador [16]:
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=y 3 ststn-labuim—n) - 68)

onde 71 é o intervalo (lag) da autocorrelagao e w(n) é a janela de andlise.

Se s(n) é um sinal periédico, para valores de 7 iguais a multiplos inteiros
do periodo, a fungao r4(n; m) apresentarda méximos locais. Assumindo
a quasi-periodicidade de um pequeno trecho sonoro de fala, a autocor-
relacao deste trecho devera apresentar picos para intervalos iguais a
multiplos inteiros do periodo de pitch. Assim, o primeiro maximo local
relevante da autocorrelacao corresponde a freqiiéncia fundamental do
sinal de voz. A Figura 3.6 ilustra uma estimativa da autocorrelagao
para um trecho sonoro de um sinal de voz.

Podem ocorrer erros na estimativa do pitch no caso em que o sinal de
voz tem muita energia concentrada em torno do primeiro formante. Os
erros ocorrem devido ao aparecimento de picos na autocorrelacao na
freqiiéncia do primeiro formante [16]. Este problema pode ser resolvido
através de um pré-processamento nao-linear no sinal de voz, antes de
ser feito o cdlculo da autocorrelagao. Uma das técnicas utilizadas é o
center-clipping, que consiste no seguinte mapeamento:

s(n)—C*, s(n)>Ct
Cls(n)=4 0, C™ <s(n)<Ct (3.9)
s(n)—C~, s(n)<C™

onde os limites de “clipping”, C* e C~, sao ajustados, tipicamente,
para 30% do maximo absoluto do sinal [16]. Este mapeamento diminui
a influéncia do primeiro formante sobre a estimativa do pitch [22]. A
Figura 3.7 mostra a autocorrelagao de um trecho sonoro depois de ter
sido aplicado este mapeamento.

. AMDF (Average Magnitude Difference Function)

Uma estimativa da AMDF de curta duracao de um segmento de N
amostras do sinal de voz s(n), terminando na amostra m pode ser
obtida usando o seguinte estimador [16]:

AM () = 5 S sl st mlum—m)  (310)

onde 7 é o intervalo da AMDF e w(n) é a janela de anélise.
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Figura 3.6: Autocorrelagao de um trecho sonoro. O pico desejado ocorre no
intervalo 258, que corresponde a uma F0 de 170,93 Hz.
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Figura 3.7: Autocorrelacao de um trecho sonoro, depois de aplicado
center-clipping. O pico desejado ocorre no intervalo 259, correspondendo a
uma FO de 170,27 Hz.
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A idéia da AMDF é a mesma da autocorrelagao: aproveitar-se da seme-
lhanga entre um sinal periédico e uma copia sua com um atraso igual a
um multiplo do seu periodo. Em intervalos iguais a multiplos inteiros
do periodo de pitch, a AMDF exibe vales. A vantagem da AMDEF sobre
a autocorrelacao é o fato de que em certos processadores uma operagao
de adi¢ao ou subtragao seria muito mais rapida que uma multiplicagao.
No entanto, os processadores modernos sao otimizados para multipli-
cagoes. Portanto a utilizacao da AMDEF nao representaria um ganho
computacional num microcomputador atual. A Figura 3.8 ilustra o
comportamento da AMDF em um trecho sonoro.
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Figura 3.8: AMDF de um trecho sonoro. O vale desejado ocorre no
intervalo 259, que corresponde a uma FO0 de 170,27 Hz.

3. Método Cepstral

Assumindo a validade do modelo fonte-filtro de producao de voz, o
sinal de voz pode ser obtido convoluindo a resposta impulsional do
trato vocal com a excitacao. A andlise cepstral é uma técnica que
permite, a partir do sinal de voz, separar a resposta impulsional do
trato vocal da excitagao (deconvolugao). Faz parte de um conjunto de
métodos conhecido como processamento homomorfico [23].

O cepstrum real de curta duragdo de um segmento do sinal s(n), ter-
minando na amostra m, pode ser obtido com o seguinte estimador [16]:
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cs(nym) = IDTFT (log | DTFT(s(n)w(m —n))|) (3.11)

onde IDTFT ¢ a transformada inversa de Fourier discreta no tempo,
DTFT é a transformada de Fourier discreta no tempo e w(n) é a janela
de analise.

Os valores no dominio do cepstrum sao conhecidos como qiiefréncias.
Baixas qiiefréncias correspondem a componentes de variacao lenta no
espectro do sinal de voz, sendo, portanto, uma aproximacao do cep-
strum da resposta do trato vocal. As altas qiiefréncias correspondem a
componentes de variagao rapida no espectro, sendo uma aproximacgao
para o cepstrum da excitacao.

O cepstrum pode ser utilizado para a determinacao do pitch através
da busca do primeiro pico na regiao do cepstrum que corresponde a
excitacao. A qiiefréncia deste pico corresponde ao periodo de pitch. O
cepstrum de um trecho de voz sonoro ¢ ilustrado na Figura 3.9.

Cepstrum do trecho
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Figura 3.9: Cepstrum real de um trecho sonoro. O pico ocorre na
quefréncia 263, que corresponde a uma FO de 167,68 Hz.

4. SIFT (Simple Inverse Filtering Technique)

Um inconveniente da técnica de autocorrelacao, que ja foi comentado
anteriormente, esta no fato de que se o sinal de voz tiver muita energia
em torno da freqiiéncia do primeiro formante (F1), podem ocorrer erros
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na estimativa, sendo a freqiiéncia do primeiro formante confundida com
o pitch [4][16].

A utilizacao do center-clipping no método de autocorrelacao reduz esse
tipo de erro. O center-clipping age como uma espécie de branquea-
mento no sinal de voz, deixando o espectro do sinal mais plano [16] e
retirando um pouco da influéncia dos formantes na estimativa do pitch.

Outra forma de evitar este problema é utilizando-se da técnica de pre-
dicdo linear para fazer o branqueamento. Isso é feito no algoritmo
SIF'T, cujo diagrama de blocos é apresentado na Figura 3.10.

Neste algoritmo, ¢é feita a filtragem inversa do sinal de voz, ou seja,
encontra-se um filtro auto-regressivo que representa o trato vocal e
o sinal de voz é introduzido no filtro inverso para obter o sinal de
excitagao na entrada do filtro (que é o residuo da predicao linear). Dai
o nome SIFT, dado ao algoritmo. Depois, é obtida a autocorrelacao do
residuo.

Os resultados obtidos com o SIFT sao ilustrados na Figura 3.11.

Decimac&o
Filtro Multiplica pela
passa-baixas janela de Filtro inverso

800HZ andlise
Anélise de
predicdo

linear

Sinal de voz

Estimativa
do pitch

S

Autocorrelacédo Interpolacédo

Figura 3.10: Diagrama de blocos do SIFT.

. HPS (Harmonic Product Spectrum)

A técnica HPS utiliza-se do fato de que, se a DTFT do sinal for cal-
culada com resolucao suficiente, os harmonicos da excitagao serao au-
tomaticamente visiveis no espectro calculado. A transformacao a ser
calculada para evidenciar a periodicidade na DTFT é [16]:

P(w;m) =[] S(rw;m) (3.12)
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Figura 3.11: Trecho de um sinal de voz, residuo da predicao linear e
autocorrelagao do residuo. O pico desejado da autocorrelagao ocorre no
intervalo 254, que corresponde a uma F0 de 173,62 Hz.

onde m ¢é a amostra em que o segmento termina, e R tem um valor pe-
queno (tipicamente 5). S(w;m) é uma estimativa do espectro de curta
duracao do segmento do sinal de voz. Em outras palavras, o HPS é
o produto de cépias comprimidas (ao longo do eixo das freqiiéncias)
do espectro original. Se o dominio do espectro original for comprimi-
do usando fator 2, o segundo harmonico do sinal caira na posicao da
fundamental. Se for comprimido usando fator 3, o terceiro harmonico
caira na posicao da fundamental. Como sempre havera um harmonico
que sera mapeado para a posicao da fundamental, o produto das copias
comprimidas terd um pico na freqiiéncia fundamental. As Figuras 3.12
e 3.13 ilustram o funcionamento deste ADP.

3.4.4 Escolha do ADP

Verificou-se que, dos ADP’s implementados, os que apresentaram mel-
hores resultados foram os ADP’s baseados na autocorrelagao, na AMDEF e
no cepstrum. O HPS nao tem uma boa resolucao em freqiiéncia em com-
paracaos com os outros, além de ser computacionalmente complexo. No caso
do SIFT, a autocorrelagao do residuo de predicao linear é muito ruidosa em
comparacao com a autocorrelacao do sinal de voz, dificultando a localizacao
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Figura 3.12: Espectro original do sinal e espectros comprimidos.
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Figura 3.13: Trecho do sinal e HPS. O pico desejado do HPS ocorre em 8§,
correspondendo a uma FO de 198,09 Hz. A resolucao da estimativa de FO é
de 24,76 Hz.
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do pico relevante. E o SIFT tem um custo computacional maior.

No caso do cepstrum, é extraido o logaritmo do espectro do sinal, enquan-
to que na autocorrelacao o espectro é elevado ao quadrado. O achatamento
do espectro no cepstrum, causado pelo logaritmo, reduz a rela¢ao sinal/ruido,
fazendo com que a estimativa do pitch obtida com o cepstrum seja mais rui-
dosa que a estimativa feita com a autocorrelacao [14]. Esse fendmeno foi
verificado em experiéncias feitas com os ADP’s.

Como a AMDF e a autocorrelagao calculada pela definigao tém um cus-
to computacional da ordem de n?, as unicas alternativas razodveis sao os
métodos baseados no cepstrum e na autocorrelacao calculada a partir da
FFT, que tém custo computacional da ordem de nlogn.

3.4.5 FErros na estimacao do pitch

Esta secao descreve alguns erros cometidos na estimativa do pitch e como
eles podem ser corrigidos ou diminuidos.

e Erros grosseiros: sao falhas drasticas na determinacao do pitch, que
fazem com que a estimativa do algoritmo seja muito diferente do val-
or “exato” da medida. Podem ser causados por um primeiro formante
forte, mudancas rapidas nos parametros do trato vocal, performance in-
suficiente do algoritmo etc. Estes erros podem ser amenizados usando-
se métodos para suavizar o contorno de pitch encontrado [14].

e Erros causados por inacuracias na medida: sao pequenos desvios do
valor “exato” do pitch. Podem ser causados por inacuracias na de-
terminacao, por exemplo, da posicao de um pico, por inacuracias in-
trinsecas causadas, por exemplo, pela quantizacao do sinal no tempo,
ou por pequenas flutuagoes na voz [14].

Este é um exemplo de como pequenas flutuagoes na voz podem causar
erros de analise: em um ADP de anédlise de curta duracao, uma janela
de analise deve conter varios ciclos de pitch. Se o pitch varia de um ciclo
para outro, o ADP nao tenta estimar o valor “exato” do pitch no ciclo
em questao, mas sim uma espécie de média do pitch de todos os ciclos
incluidos pela janela. Uma forma de diminuir estes erros é analisando
trechos de voz cujo contorno de pitch nao varia muito. Para isso, o
locutor deve falar tentando manter o pitch o mais constante possivel
[2]. Além disso, pode-se também utilizar uma janela que seja apenas
grande o suficiente para conter, digamos, dois ciclos somente do sinal de
voz. Isto exigiria uma segmentacao adaptativa. Esta é uma das razoes
pela qual é interessante, nas fases de construcao de um banco de dados
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para sintese de fala concatenativa, que a gravacao das unidades seja
feita com o minimo de entonagao possivel [2]. Esta medida diminuiria
os erros de analise.

Estes erros podem ser atenuados com a utilizacao de algoritmos de
suavizacgao linear.

e Erros de sonoridade: se houver algum erro de decisao de sonoridade,
o ADP pode tentar estimar o pitch de um trecho surdo, causando um
erro grosseiro na estimativa [14]. Na verdade o erro é cometido pelo
ADS e nao pelo ADP. Usando um bom ADS é possivel evitar uma
grande quantidade destes erros.

3.4.6 Algoritmos de suavizacao

Jé foi comentado, em outras secoes, que erros grosseiros na estimativa de
pitch podem ser minimizados com o uso de técnicas de suavizacao nao-linear.
Sambur et al. [24] propuseram um método de suavizagao consistindo em um
filtro de mediana seguido de um filtro linear. O filtro de mediana é capaz de
diminuir os erros grosseiros na extracao do contorno de pitch, enquanto que
o filtro linear diminui os erros devidos as inacurdcias de medida (que podem
ser interpretados como um ruido sobreposto ao contorno de pitch).

Existem alguns algoritmos de suavizacao que se utilizam de programacao
dinamica para encontrar um contorno de pitch étimo sob um certo sentido.
A idéia é encontrar um contorno de pitch que maximiza uma fungao objetivo.
Esta funcao objetivo é tal que impoe certas restricoes na variagao do pitch
de um frame para outro, fazendo com que grandes variagoes do pitch sejam
penalizadas [13].

Uma comparacao ¢ feita, na figura 3.14, entre o contorno de pitch suaviza-
do e o nao suavizado, para o enunciado “A questao foi retomada no congres-
so”. O algoritmo implementado procura no contorno de pitch estimativas
que estao 10% acima (ou abaixo) da média das quatro estimativas ao redor
desta. Encontrando uma estimativa com esta propriedade, ele susbtitui a
estimativa pela média das quatro estimativas circundantes.

Por exemplo, vamos supor que fpitch é um vetor que contém as estima-
tivas de pitch encontradas por um ADP. Para cada estimativa fpitch(i), o
algoritmo verifica se ela satisfaz a propriedade

fpitch(i) > media(i) + 0.1media(i) (3.13)

onde
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Z?:—z fpitch(i + j)
4
Entao, a estimativa original fpitch(i) é substituida pela média, ou seja,

media(i) = (3.14)

fpitch(i)),,., = media(i) (3.15)
Depois, o algoritmo procura estimativas que possuem a propriedade
fpitch(i) < media(i) — 0.1media(i) (3.16)
e faz
fpitch(i)),,, ., = media(i) (3.17)
ao encontrar uma estimativa que satisfaz esta propriedade.
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Figura 3.14: Comparagao entre contornos de pitch suavizado e nao
suavizado para o enunciado “A questao foi retomada no congresso”.

3.5 Marcas de pitch

As marcas de pitch s@o marcacoes ao longo do sinal de voz que indicam
um evento especifico no ciclo de pitch nos trechos sonoros, ou marcagoes
com um espacamento arbitrario nos trechos surdos. E importante que o
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posicionamento das marcas de pitch seja consistente em todas as unidades
da base de dados. Se as marcas de pitch nao forem posicionadas de forma
consistente em cada uma das unidades, ou seja, no mesmo instante relativo
dentro de um ciclo, ocorrerao descasamentos de fase no sinal concatenado
2].

A bibliografia da area sugere que a melhor posicao para a colocagao das
marcas de pitch é no instante de fechamento glotal [2][11][5][25][26]. Porém,
o problema de estimar o instante de fechamento glotal a partir do sinal de
voz ¢ dificil [2][16][5]. Foram usados, por esse motivo, pontos de referéncia
mais facilmente indentificiveis por processos automaticos como, por exemplo,
picos na forma de onda no tempo. Algumas das obras da lista de referéncias
sugerem esta solugao [2][26].

Neste projeto, foi desenvolvido um programa em C que faz a extragao
de pitch das silabas da base de dados. Este programa usa o algoritmo de
autocorrelagao com center-clipping, sem suavizagao do contorno de pitch es-
timado. A decisao de nao utilizar suavizacao foi feita depois da constatacao
de que o algoritmo descrito na secao 3.4.6 nao funcionava muito bem em
alguns casos. A decisao de sonoridade usa o segundo algoritmo descrito na
Secao 3.3.3.

A partir do pitch e da forma de onda no tempo, um script de Matlab
obtém as marcas de pitch. O algoritmo do script procura posicionar as
marcas de pitch da seguinte forma: procura-se a amostra de maior amplitude
do sinal que se encontra em um trecho sonoro, e a partir dela propaga as
outras marcas de pitch usando o valor de pitch local. As marcas de pitch
propagadas sao deslocadas para a amostra de maior amplitude dentro de
uma janela de busca em volta da marca propagada.

Foi adotada a técnica descrita em [20] de eliminar as amostras dos seg-
mentos de voz antes da primeira marca de pitch e depois da tltima marca,
com o objetivo de garantir a continuidade de fase apés a concatenacao. Nessa
etapa, foi obtida uma nova base de dados com as extremidades retiradas, e
foi ainda gerado um banco de dados contendo as marcas de pitch de cada
arquivo de silaba.

3.6 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os conceitos de pitch e de modos de
excitacao, bem como sua importancia, e os algoritmos para determind-los.
Foi constatada a importancia da decisao de sonoridade e a dificuldade de
implementacao de um bom ADS. Para que o algoritmo fosse automatico, foi
escolhido um ADP baseado na autocorrelacao, posicionando as marcas de
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pitch na amostra de maior amplitude dentro de um ciclo. O seguinte ADP
para esta aplicacao: autocorrelagao com center-clipping, calculada a partir
da FFT.

Para garantir a continuidade de fase no sinal concatenado, as extremi-
dades das silabas antes da primeira marca de pitch e depois da ltima foram
retiradas. Isso exigiu uma regravagao da base de dados.



Capitulo 4

TD-PSOLA

4.1 Introducao

Como ja foi comentado anteriormente, qualquer algoritmo capaz de mod-
ificar o pitch e a duracao do sinal de voz pode ser utilizado, a priori, como
um algoritmo de concatenacao em um sistema TTS baseado na abordagem
concatenativa. O algoritmo TD-PSOLA (time domain - pitch synchronous
overLap and add) é um algoritmo capaz de modificar a freqiiéncia fundamen-
tal e a duracao do sinal de voz.

Este capitulo apresenta o algoritmo TD-PSOLA. Na Secao 4.2 é feita
uma apresentacao geral dos algoritmos de concatenacao usados em sistemas
TTS, e de que forma eles desempenham sua tarefa. Na Secao 4.3, alguns
dos algoritmos mais conhecidos sao descritos de forma sucinta. A Secao 4.4
descreve o algoritmo TD-PSOLA em detalhes. A Secao 4.5 apresenta uma
interpretacao da etapa de modificacao do algoritmo no dominio da freqiiéncia.
A Secao 4.6 apresenta algumas variantes do PSOLA e suas caracteristicas e
a Secao 4.7 descreve a implementacao do algoritmo.

4.2 Algoritmos de concatenacao

Como ja foi explicado anteriormente, sistemas TTS baseados na abor-
dagem concatenativa sintetizam voz a partir da juncao de segmentos de voz
retirados de um corpus linguistico previamente gravado. Estes segmentos
geralmente sao retirados de palavras diferentes, e podem ocorrer em con-
textos diferentes. Esta diferenca de contexto faz com que ocorra, freqiien-
temente, a situacao na qual os parametros do sinal de voz nao evoluem, ao
longo do tempo, de forma suave de uma unidade para outra. Este descasa-
mento dos parametros do sinal de voz na fronteira das unidades diminui a

46
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inteligibilidade e naturalidade da voz sintetizada.

A funcao dos algoritmos de concatenacao é providenciar a evolucao tem-
poral suave dos parametros. Para isso, é necessario que os algoritmos utiliza-
dos permitam a modificacao destes parametros. Por isso, todo algoritmo que
permite modificar os parametros do sinal de voz é um candidato potencial a
algoritmo de concatenagao.

Outra funcao importante delegada aos algoritmos de concatenagao ¢é a
introducao de prosddia no sinal sintetizado. Para que isto seja possivel, o
algoritmo deve ser capaz de modificar o contorno de pitch e a duragao do
sinal de voz. Por isso, em toda descricao de um algoritmo de concatenacao,
a forma como estes parametros sao modificados é sempre explicitada.

4.3 Exemplos de algoritmos de concatenacao

Os algoritmos de concatenagao sao algoritmos de anélise/sintese do sinal
de voz, nos quais temos uma representacao intermedidria conveniente para a
alteragao dos parametros do sinal de voz. Entao, podemos chama-los também
de algoritmos de andlise/modificacao/sintese do sinal de voz. Esta segao
descreve alguns algoritmos de concatenacao. O objetivo é apresentar uma
visao das principais caracteristicas destes algoritmos, possibilitando posteri-
ores referéncias a estes algoritmos ou comparagoes destes algoritmos com o
TD-PSOLA.

O termo “modelo” é usado para indicar a forma como o sinal de voz é
representado (representagdo intermedidria). J4 o termo “algoritmo” é us-
ado para indicar os procedimentos que convertem o sinal, representado no
dominio do tempo, na sua representacao intermedidria (andlise), os que mod-
ificam a representagao intermedidria (modificagao), e os que convertem a
representagao intermedidria para um sinal no dominio do tempo (sintese).

4.3.1 LPC (Linear Prediction Coding)

O algoritmo LPC é baseado em um modelo de produgao de voz, e permite
que o pitch e a duracao sejam modificados. Sendo assim, este algoritmo pode
ser utilizado como um algoritmo de concatenagao. Além disso, ele ainda
permite modificar a envoltéria espectral do sinal, o que pode ser 1til para
eliminar descasamentos espectrais nas fronteiras entre unidades.

Como ja foi visto anteriormente, o aparelho fonador pode ser dividido
em duas partes, se admitimos a validade do modelo fonte-filtro: a fonte de
excitacao e o trato vocal. No modelo LPC, o sinal produzido pela fonte de
excitacao é modelado como um trem de impulsos periédicos ou um ruido
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branco, dependendo se o trecho é sonoro ou surdo, respectivamente. Ja o
trato vocal é modelado como um filtro digital V' (z) (equagao 4.1) do tipo
autorregressivo:

p
V(z)=> a;z"", comag =1 (4.1)

1=0

onde a; sao os coeficientes do filtro e p é a sua ordem.

O filtro digital deve ser obtido para trechos de voz nos quais os coefi-
cientes do filtro possam ser considerados praticamente constantes. O sinal
de voz deve, entao, ser dividido em varios segmentos nos quais é praticamente
estacionario. O pitch pode ser alterado através da modificagao do periodo do
trem de impulsos, quando o trecho é sonoro. A duracao pode ser modificada
inserindo ou retirando segmentos.

Como o trato vocal é representado por um modelo auto-regressivo, o mod-
elo LPC nao permite uma boa representacao do trato vocal quando existem
fortes anti-ressonancias, como no caso dos sons nasalizados. Outro problema
do modelo é a representacao extremamente simplista do sinal de excitacao.
Isto provoca o aparecimento de zumbidos em trechos surdos ou com exci-
tagao mista, ou rouquidao nos trechos sonoros, devido ao carater binario da
decisao de vozeamento ou erros do ADS.

4.3.2 HNM (Harmonic + Noise Model)

O modelo HNM, ou modelo hibrido harmoénico/estocéstico (H/S), é um
modelo baseado em uma abordagem fenomenoldgica, isto é, nao é baseado
em referéncias diretas ao mecanismo fisiologico de fonagao [1]. Ele resolve
o problema da representacao simplificada do sinal de excitacao através da
separacao do sinal de voz em duas componentes: uma deterministica e outra
estocastica [2]. O problema é resolvido porque o algoritmo baseado neste
modelo possui procedimentos de modificacao diferentes para cada um dos
componentes. Ele usa representagoes espectrais para cada componente, que
serao descritas a seguir.

O sinal original é modelado como a soma da componente deterministica
5(t) com a estocéstica e(t), de modo que podemos escrever

s(t) = 5(t) + e(t) (4.2)

A componente deterministica é modelada como uma soma de compo-
nentes harmonicas:
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K()

st =S Ag(t)eltteo® (4.3)

k=—K(t)

onde K(t) é o nimero de harménicos da excitagdo, Ax(t) sdo os coefi-
cientes de cada uma das exponenciais e wy(t) é a freqiiéncia fundamental.

A componente estocastica é modelada como a saida de um filtro s6 de
polos multiplicada por uma fungao de envoltéria de energia. Esta repre-
sentagao € motivada pela estrutura temporal encontrada na componente es-
tocéstica [25]:

e(t) = w(t)[A(t, Z) * n(t)] (4.4)

onde w(t) é a envoltéria, A(t,Z) é um filtro s6 de pdlos normalizado e
n(t) é um ruido gaussiano. O simbolo * representa a operacao de convolugao.

Este algoritmo permite modificar o pitch e a duracao do sinal de voz.
Também é possivel modificar a envoltoria espectral devido a sua natureza
paramétrica. Segundo a literatura, o fato do modelo ser paramétrico con-
tribui para a perda de naturalidade [5].

Como ja foi mencionado, problemas encontrados em outros algoritmos
sao resolvidos no HNM com o tratamento independente das componentes
deterministica e estocastica. No entanto, a complexidade computacional é
muito grande em relagao a outros algoritmos [5]. Maiores detalhes sobre este
algoritmo podem ser encontrados nas referéncias [2][25].

4.4 Descricao do TD-PSOLA

Assim como o HNM, o TD-PSOLA também é um algoritmo baseado em
uma abordagem fenomenolégica. Mas, ao contrario do HNM, ele usa uma
representacao no dominio do tempo, ao invés da espectral. Este é o motivo
pelo qual é as vezes chamado de “modelo nulo” [5]. Esta segdo apresenta
uma descrigao das etapas de andlise, sintese e modificacao do sinal de voz
usando o TD-PSOLA.

4.4.1 Modificagoes no dominio do tempo

Antes de descrever o algoritmo, serd apresentada uma discussao sobre
a possibilidade de alterar parametros como o pitch e a duracao usando al-
goritmos que atuam no dominio do tempo. Tais algoritmos se baseiam na
observagao de que a forma de onda do sinal de voz apresenta uma quase
periodicidade nos trechos sonoros.
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Esta quase periodicidade pode ser interpretada da seguinte maneira: o
sinal produzido pela fonte de excitacao pode ser modelado como um trem de
impulsos, como no modelo LPC. Admitindo a validade do modelo fonte-filtro,
o sinal produzido pelo aparelho fonador é a resposta impulsional do trato
vocal convolucionada com o trem de impulsos, como mostrado na Figura 4.1.

| Filtro Linear
M — Invariante — u J]hﬁ‘ ra /‘hﬁ. . A
no tempo [V v\\‘j\jv Y V\WJ\‘\

Filtro Linear
—H Invariante —
no tempo

Figura 4.1: Interpretacao da caracteristica de quase periodicidade em
trechos sonoros, sugerindo uma forma de alterar o pitch no dominio do

tempo.

Dai podemos ver porque o sinal de voz em um trecho sonoro é uma
seqiiéncia de sinais de curta duracdo (que correspondem a resposta impul-
sional do trato vocal) praticamente idénticos, e que ocorrem com um periodo
igual ao periodo do trem de impulsos. Mesmo que a excitagdo nao seja con-
siderada como um trem de impulsos, o mesmo raciocinio pode ser aplicado,
se ele for periddico, como ¢é ilustrado na Figura 4.2.

[ 1]

q't) gl

Ao AAA

9

AVAVAR

Resposta J] J] J}
impulsional:
hit AT m\

v\gvvwvvw

11—

Resposta
impulsional:
' *
9’ - hiy

Figura 4.2: A interpretacao é véalida mesmo que a excitagao nao seja um

trem de impulsos.
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Esta discussao sobre a natureza do sinal de voz em trechos sonoros nos
sugere uma forma de modificar a freqiiéncia fundamental e a duracao usando
um algoritmo que atua no dominio do tempo. De fato, se alterarmos a
distancia entre os trechos que se repetem, alteraremos o pitch (isto é ilustrado
na Figura 4.1), e se retirarmos ou inserirmos alguns trechos, alteraremos a
duracao. Assim, como a excitacao pode ser arbitraria e nao existe uma
tentativa de aproximar a resposta impulsional do trato vocal por um filtro
digital, é possivel fazer modificacoes no sinal de voz que praticamente nao
alteram a qualidade da voz.

4.4.2 Analise

A andlise consiste em obter uma representacao intermedidria do sinal
de voz que consiste em sinais de curta duracao, cada um deles associado a
uma marca de pitch. Estes sinais sao obtidos da seguinte forma: o sinal de
voz é multiplicado por uma janela centrada em uma marca de pitch e com
um comprimento de duas a quatro vezes o periodo de pitch local, ou seja,
aproximadamente 50% a 75% de sobreposicao entre janelas consecutivas. As
janelas mais utilizadas sao as de Hanning e Hamming. Esta operacao é feita
para cada marca de pitch obtida. A etapa de andlise, entao, leva a uma
seqiiéncia de sinais de curta duracgao, cada um deles associado a uma marca
de pitch, e que podem ser descritos por

si(n) = s(n)w(n — iToy;) (4.5
onde s;(n) é o sinal de curta duragao, s(n) é o sinal original, w(n) é a
janela de andlise e Ty; ¢ o periodo local de pitch.
Para ilustrar o procedimento, a Figura 4.3 mostra o sinal original, uma
das marcas de pitch e uma janela de andlise centrada nesta marca de pitch,

bem como o sinal de curta duracao obtido para esta marca de pitch.

4.4.3 Sintese

Na etapa de sintese, o sinal sintetizado é obtido através de um proced-
imento OLA (overlap-add, ou soma com sobreposi¢ao): os sinais de curta
duracao sao posicionados de tal forma que suas amostras centrais coincidam
com as suas marcas de pitch e entao sao somados. A Figura 4.4 ilustra este
procedimento, que é chamado de OLA simplificado.

De uma forma geral, o sinal obtido na etapa de sintese é:

[e.e]

in)= 3 sin—i(T, — Tny)) (4.6)

1=—00
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Figura 4.3: Sinal original com uma janela de anélise centrada numa marca

de pitch (n = 1390) e sinal de curta duragao extraido.
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Figura 4.4: Procedimento de OLA simplificado.
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onde 5(n) é o sinal sintetizado, s;(n) é o sinal de curta duragao, T; é o
novo periodo de pitch e Tp; € o periodo de pitch original.

Consideremos, no entanto, a situacao em que o sinal de voz é analisado
e sintetizado, sem ser modificado. Neste caso, T; = Tp;, e o procedimento de
andlise/sintese nos daria o sinal

[e.9]

5(n) = _Z_: s(n)w(n — iTy) (4.7)
que pode ser reescrito como
5(n) = s(n)w(n) ~ Ks(n) (4.8)

onde w(n) é uma fungao de ponderagao periddica e K é uma constante
arbitraria. Ou seja, o sinal sintetizado teria igual a mesma forma do sinal
original, que ¢ o que desejamos, pois nao houve modificacao da representacao
intermedidria. Isto é valido assumindo que o espectro de w(n) é suficiente-
mente estreito, porque, neste caso, o espectro de w(n) poderia ser aproximado
por um impulso, e o sinal no dominio do tempo poderia ser aproximado por
uma constante.

Entretanto, é possivel que para determinados fatores de modificagoes de
pitch a aproximacao utilizada na equagao (4.8) nao seja tao boa. Para com-
pensar isto, existem sugestoes de procedimentos de OLA [11][27] que utilizam
uma soma ponderada. Como estes procedimentos nao foram utilizados neste
projeto, e como o aumento da qualidade é pequeno quando sao utilizados [2],
eles nao serao descritos aqui.

4.4.4 Modificacao

Na etapa de modificacao, o pitch e duracao sao modificados através da
alteracao da representacao intermedidria.

Para alterar o pitch, as posicoes das marcas de pitch sao alteradas de
modo a corresponderem as posicoes associadas ao novo contorno de pitch.
Por exemplo, para aumentar o pitch as marcas de pitch devem ser aproxi-
madas de forma que a distancia entre elas corresponda ao novo periodo de
pitch. Por outro lado, para diminuir o pitch, as marcas de pitch devem ser
separadas. Deve-se levar em conta o fato de que a alteragao do pitch provoca
naturalmente uma alteragao na duracao do sinal, que deve ser compensada,
se necessario. A Figura 4.5 ilustra um mapeamento de marcas de pitch para
alteracao do pitch. A linha horizontal de cima representa o dominio temporal
no sinal original, e a linha horizontal de baixo representa o dominio temporal
no sinal sintetizado. Os tracos verticais nas linhas horizontais representam
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as marcas de pitch, e as linhas que ligam as marcas de pitch do sinal original
as do sinal sintetizado representam o mapeamento.
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Figura 4.5: Representacao de um mapeamento para modificar o contorno
de pitch. Repare que a duragao também é alterada.

Para alterar a duracao, alguns sinais de curta duracao da representacao
intermediaria sao repetidos ou removidos, para aumentar ou diminuir a du-
racao, respectivamente. O nimero de sinais inseridos ou removidos depende
do fator de modificagao da duragao desejado. A Figura 4.6 ilustra um ma-
peamento genérico de marcas de pitch para alterar o pitch e a duracao do
sinal de voz. As mesmas convencoes utilizadas na figura anterior sao validas.

; /i\. Ii—i |

Figura 4.6: Um mapeamento genérico no qual o pitch e a duracao sao
alterados.
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4.5 Interpretacao da etapa de modificagao

Esta secao apresenta uma andlise do efeito da etapa de modificacdo no
dominio da freqiiencia. Como serd visto, esta analise é interessante pois per-
mite uma melhor compreensao das possiveis distorgoes causadas pela modi-
ficagao. No artigo de Moulines e Charpentier [11], esta andlise é apresentada
de uma forma detalhada.

O sinal de voz s(n) pode, nos trechos sonoros, ser dividido em uma com-
ponente deterministica periddica d(n) e em uma componente estocastica e(n)
que leva em conta variagoes do sinal entre os ciclos:

s(n) =d(n) +e(n) (4.9)

Um dos objetivo da analise é descobrir o efeito da modificacao do pitch
sobre a componente estocastica do sinal. As seguintes suposicoes sao feitas
para facilitar a analise:

e A componente deterministica d(n) é periddica, de periodo P.

e As marcas de pitch de anédlise estao localizadas nos instantes

t,=nP,n=1,2.. (4.10)

O fator de modificacao de pitch (3 é constante e igual ao fator de mod-
ificacao de tempo, de forma que as marcas de pitch de sintese serao

t, =nBP (4.11)

E utilizado o procedimento de OLA simplificado e as janelas satisfazem
a propriedade

i w(n —iTy) = K (4.12)

1=—00

que justifica a aproximagao realizada na equagao (4.8).

Podemos ver que o procedimento de OLA simplificado faz com que a
componente deterministica do sinal sintetizado possa ser interpretada como
a convolucao de um trem de impulsos de periodo P por um sinal protétipo que
é obtido pela multiplicacao da janela de andlise por um ciclo da componente
deterministica do sinal original, isto é:
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d(n) = 6;(n, P) * z(n) (4.13)

onde zo(n) = w(n)d(n), sendo w(n) a janela de andlise, e d;(n, P) é o
trem de impulsos separados por um intervalo P.

Pensando no dominio da freqiiéncia, vemos que o espectro do sinal sinte-
tizado D(w) é o produto de um trem de impulsos, separados por intervalos
de freqiiéncia 1/ P, pelo espectro do sinal protétipo Xo(w), ou seja

D(w) = 6,(w,1/P)Xy(w) (4.14)

Como o sinal protétipo é o produto da janela pela componente deter-
ministica, o espectro do sinal prototipo é a convolucao do espectro da janela
W (w) pelo espectro da componente deterministica D(w), isto é:

Xo(w) = W(w) * D(w) (4.15)

Assim, o espectro do sinal protétipo é a enwoltoria espectral do sinal
sintetizado. A envoltéria espectral do sinal sintetizado depende da resolucao
em freqiiéncia da analise, ou seja, do comprimento da janela de anélise.

As situagoes de andlise em banda estreita e em banda larga serao anal-
isadas a seguir.

4.5.1 Condicao de analise em banda estreita

No caso de uma janela de Hamming ou Hanning, a condicao de analise
em banda estreita é satisfeita se o comprimento da janela é maior que quatro
vezes o periodo local de pitch [11]. Nesta condi¢do, temos uma boa resolugao
espectral, como pode ser visto na Figura 4.7, que ilustra o sinal original,
um trecho deste sinal obtido por janelamento, e o espectro do sinal de curta
duragao, onde podemos observar bem os harmonicos da excitacao (estrutura
fina).

E esperado que um algoritmo capaz de modificar o pitch modifique apenas
a posicao dos harmonicos da excitagao, deixando a envoltéria espectral do
sinal sintetizado intacta. No entanto, no caso do TD-PSOLA em condigao de
analise em banda estreita, a envoltéria espectral do sinal sintetizado é quase
uma copia do espectro do sinal original. Isto pode ser demonstrado através
da equagao (4.15), imaginando o caso extremo de andlise em banda estreita,
que é quando W (w) é um impulso.

Assim, em certas freqiiéncias, a amplitude da envoltéria espectral do sinal
sintetizado serd menor que a amplitude da envoltoria espectral original. Dai,
podemos concluir que havera atenuacgoes seletivas em freqiiéncia no sinal
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Figura 4.7: Anélise sob a condi¢ao de banda estreita. E possivel visualizar a
estrutura fina (harmonicos da excitacao), devido a alta resolugao espectral.

sintetizado. Estas atenuagoes manifestar-se-ao como ecos com um atraso
igual ao periodo de pitch original [11]. Essa distor¢ao ocorre mesmo que os
fatores de modificacao de pitch sejam pequenos.

Como estas atenuacoes seletivas também ocorrem na componente es-
tocéastica, podemos interpretar a componente estocastica sintetizada como a
saida de um comb filter tendo como entrada a componente estocéstica orig-
inal. A distor¢ao resultante é percebida como um “ruido tonal” (assobio)
[11].

4.5.2 Condicao de analise em banda larga

A condicao de analise em banda larga é satisfeita para janelas com com-
primento menor que duas vezes o periodo local de pitch, para uma janela de
Hamming ou Hanning [11].

Para esta condicao, como nao ha resolugao espectral suficiente para vi-
sualizar a estrutura fina, a envoltéria espectral do sinal sintetizado é uma
estimativa suavizada da envoltéria do sinal de voz. Isto pode ser visto na
Figura 4.8.

Como a envoltéria espectral do sinal sintetizado é praticamente a mesma
envoltoria do sinal original, o problema de atenuacao seletiva visto no caso
da andlise de banda estreita nao ocorre. Porém, ocorre um aumento da
largura de banda dos formantes devido a convolucao do espectro da janela
pelo espectro do sinal de voz.

No artigo de Moulines e Charpentier [11] é feita a sugestao de que, no caso
de andlise em banda larga, a distor¢cao minima de fase ocorre quando a janela
de analise é sincronizada com o instante de fechamento da glote. Experiéncias



58 CAPITULO 4. TD-PSOLA

i} 0m Qo2 003 004 005 008 007

0 W

4 . . ,
0.025 0.03 0.03s 0.04 0.045

N MMM
0

02 01 0 0.1 02

Figura 4.8: Anélise sob a condi¢ao de banda larga. Por causa da baixa
resolucao de andlise, obtemos uma estimativa suavizada da envoltéria
espectral do sinal original.

demonstraram que a voz sintetizada era percebida como “rouca” quando o
deslocamento da janela em relagao ao instante de fechamento da glote era
maior que 30% do periodo de pitch.

4.6 Variantes do PSOLA

Nesta Segao serao descritas sucintamente as seguintes variantes do PSO-
LA: LP-PSOLA [11], FD-PSOLA [11] e MBR-PSOLA [2].

4.6.1 LP-PSOLA (Linear Prediction PSOLA)

A idéia do LP-PSOLA é armazenar a base de dados na forma de coefi-
cientes de predicao linear, juntamente com o residuo da predicao. E possivel,
usando versoes codificadas do residuo (a partir da abordagem multipulso ou
de um codebook), diminuir a capacidade de armazenamento necessiria para
a base de dados.

No caso do LP-PSOLA, as etapas de andlise, sintese e modificacao nao
operam sobre a forma de onda no tempo, mas sobre o residuo. Existe uma
flexibilidade adicional que advém da representacao usando LPC, pois pode-
mos modificar a envoltéria espectral do sinal através da modificacao dos co-
eficientes de predicao. Além disto, no LP-PSOLA nao ocorre o problema de
alargamento dos formantes na analise em banda larga porque a informacao
associada a envoltoria espectral nao passa pelas etapas de analise, modifi-
cacdo e sintese do PSOLA. E necessério que a anélise seja em banda larga
para preservar o achatamento espectral do sinal de excitagao.
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4.6.2 FD-PSOLA (Frequency Domain PSOLA)

Como foi visto na Secao 4.5, a etapa de modificacao do TD-PSOLA provo-
ca alteracoes indesejaveis na componente estocastica do sinal de voz.

No caso da andlise em banda estreita, ocorrem distor¢oes que se manis-
festam como ecos. Uma forma de eliminar este tipo de problema é também
modificando os sinais de curta duragao antes da etapa de sintese, e nao sé as
posicoes das marcas de pitch, como no TD-PSOLA.

No FD-PSOLA, os sinais de curta duracao tém uma representagao espec-
tral formada por uma componente que é a envoltoria espectral do sinal e por
outra que é a excita¢do (como no modelo fonte-filtro). Essa representagao
é obtida da seguinte maneira: primeiro é calculada a DFT do sinal original
multiplicado por janelas de andlise que comecam em cada marca de pitch.
A envoltéria espectral é estimada usando LPC ou andlise cepstral. O sinal
de excitagao ¢ obtido dividindo a DFT pela envoltoria espectral encontrada.
A modificacao do pitch é feita mudando o espacamento entre os harmonicos
da excitagao. A sintese consiste em converter o espectro modificado para
o dominio do tempo através da IDFT, e fazer a soma com sobreposi¢ao.
As janelas devem ter um comprimento grande, de forma que a analise se-
ja em banda estreita, pois devemos ter resolucao espectral para resolver os
harmonicos da excitagao. O problema de atenuacao seletiva de harmonicos
na condicao de andlise em banda estreita nao ocorre no FD-PSOLA, porque
a envoltoria espectral é conservada.

Um outro conveniente do FD-PSOLA ¢ a flexibilidade para alteragoes
mais complexas no sinal de voz, ja que podemos alterar, independentemente,
as componentes de envoltoria e excitagao.

4.6.3 MBR-PSOLA (MultiBand Resynthesis PSOLA)

O TD-PSOLA apresenta alguns problemas com relagdo a possibilidade
de descontinuidades de fase causadas por posicionamento nao consistente
das marcas de pitch e descontinuidades na envoltoria espectral devido a sua
natureza nao paramétrica.

Uma solucao para este problema é ressintetizar a base de dados com pitch
constante e fase constante. Isto pode ser feito usando o modelo harmoénico /es-
tocastico, descrito brevemente na Secao 4.3. Se a fase nos trechos sonoros é
constante, posicionar consistentemente as marcas de pitch deixa de ser um
problema complicado.

Como o mapeamento da representacao no dominio do tempo de um sinal
para a sua representacao espectral é linear, podemos concluir que a inter-
polacao linear temporal dos segmentos da base de dados ressintetizada é
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equivalente a interpolacao espectral. Assim, o problema de descontinuidades
espectrais na concatenagao ¢ resolvido com uma simples interpolacao linear
no dominio do tempo.

4.7 Implementacao da classe PSOLA

O algoritmo TD-PSOLA foi implementado como uma classe em C++.
Esta secao descreve os métodos e propriedades da classe.

4.7.1 Propriedades da classe

O algoritmo TD-PSOLA converte o sinal de voz, na fase de andlise, em
uma representacao intermedidria que consiste de uma seqiiéncia de sinais de
curta duracao associados a marcas de pitch. Isto implica na necessidade das
seguintes variaveis:

e Um vetor contendo as marcas de pitch (pmarks).
e Uma varidvel que que armazena o nimero de marcas de pitch (np).
e Um vetor de estruturas (st) com os seguintes campos:

— Um vetor que contém as amostras dos sinais de curta duragao
(segment).

— Uma variavel que indica o nimero de amostras do sinal de curta
duragao (size).

4.7.2 Métodos da classe
Métodos publicos

A seguir é apresentada uma lista dos métodos ptublicos implementados.

e analise: Este método recebe o sinal de voz e a partir dele obtém a
representacao intermediaria. Este é o protétipo da funcao:

void analise(WaveT& s, char *fmarks, double mu);

onde s é um objeto da classe WaveT que contém o sinal a ser modifi-
cado, fmarks é uma string contendo o nome do arquivo com as marcas
de pitch, e mu é o fator de multiplicagao da janela.
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e sintese: E um método que sintetiza o sinal de voz a partir da represen-
tagao intermediaria. Este é o protétipo da fungao:

void sintese(WaveT& sint);

onde sint é um objeto da classe WaveT que armazenard o sinal sinte-
tizado.

e modifica: Este método modifica o contorno de pitch do sinal para um
contorno uniforme. O protétipo é:

void modifica(double pitch, double fs);

onde pitch é o novo valor de pitch, em Hz, e fs é a frequiéncia de
amostragem em Hz.

e Métodos para obter o nimero de sinais de curta duragao (getnp), e
para obter ou ajustar o valor de uma marca de pitch (getpm e setpm).
Estes métodos podem ser usados para fazer uma modificagao arbitraria
do sinal de voz. Os protétipos sao:

int getnp(void);
int getpm(int p);
void setpm(int p, int mark);

onde p é o indice da marca de pitch no vetor de marcas de pitch, e
mark é o seu valor.
Métodos privados

Estes sao os métodos privados implementados:

e getstsignal: Extrai do sinal original um sinal de curta duragao associado
a uma determinada marca de pitch. Chamado por analise.

e hamming: Retorna uma janela de Hamming. E chamado por getstsig-
nal.

e readmarks: Lé as marcas de pitch do arquivo que as contém. E chama-
do por analise.
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4.8 Conclusao

Neste capitulo foram descritos sucintamente alguns algoritmos de con-
catenacao. O algoritmo TD-PSOLA foi descrito detalhadamente, e foram
analisadas algumas distor¢oes que podem ocorrer nas condicoes de andlise
em banda estreita e em banda larga. Foram apresentadas algumas variantes
que possuem a vantagem de resolver alguns dos problemas apresentados pelo
TD-PSOLA. Finalmente, foi apresentada a interface da classe, escrita em
C++, que implementa o algoritmo.



Capitulo 5

Desempenho do sistema

5.1 Introducao

O objetivo deste capitulo é avaliar o médulo de concatenagao através das
seguintes comparagoes:

e Comparacao entre os resultados obtidos com a base de silabas e os
obtidos a partir de dois sintetizadores baseados em difones. Estes foram
desenvolvidos por alunos orientados pelo Prof. Marcio Nogueira de
Souza. Um deles usa concatenagao direta das unidades no dominio do
tempo e o outro usa o modelo LPC.

e Comparagcao entre os resultados obtidos a partir da concatenacgao direta
das silabas com os obtidos a partir da concatenacao usando o algoritmo
TD-PSOLA.

5.2 Avaliacao da qualidade de sistemas TTS

Nao existe uma forma de definir um padrao de referéncia que permita
a avaliagao objetiva de enunciados gerados por um sistema de sintese. Sim-
plesmente comparar uma seqiiéncia de parametros extraidos de um enunciado
sintetizado com a de um enunciado natural é inviavel por causa da qualidade
muito maior do enunciado natural e da imensa quantidade de fatores que
afetam a qualidade do enunciado sintetizado. Além disso, a enorme variabil-
idade da voz humana faz com que enunciados com seqiiéncias de parametros
muito diferentes sejam muito parecidas perceptualmente.

O método descrito pelo aluno Alex Ribeiro Franco em seu projeto final
[28] serda usado para a avaliacdo da qualidade segmental do médulo de con-
catenacao, ou seja, da sua inteligibilidade. Este método também sera descrito

63
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Tabela 5.1: Resultados obtidos para os varios sintetizadores

Sintetizador Palavras | Frases
Difones 75,75% | 88,12%
Difones com LPC 67% 92%
Silabas
Silabas com TD-PSOLA

aqui, por conveniéncia. Um dos motivos pelo qual este método foi escolhido é
porque isso permitird uma comparacao direta com os sintetizadores baseados
em difones, pois os resultados obtidos com esses sintetizadores usando este
método foram documentados.

5.3 Descricao do método de avaliacao e re-
sultados

O método de avaliagao consiste na utilizagao de palavras foneticamente
balanceadas e de frases que as contenham. Os enunciados sintetizados sao
apresentados uma tnica vez aos ouvintes sem que eles tenham conhecimento
prévio do material. O grau de entendimento de cada enunciado é computado
para cada ouvinte.

Para o teste com palavras, é computado um ponto para cada palavra
compreendida. Para o teste com frases, é computado um ponto se houver
compreensao total de frase e meio ponto se houver compreensao parcial, ou
seja, se mais de 70% da frase for entendida.

As palavras e frases usadas sao listadas no Apéndice B. A tabela 5.1
demonstra os resultados obtidos, em termos de porcentagem de enunciados
compreendidos.

Os enunciados usando difones e LPC e aqueles usando silabas e TD-
PSOLA foram gerados impondo um contorno de pitch constante, e sem se
preocupar com a imposi¢ao de uma duragao para os segmentos.

5.4 Conclusoes
Neste capitulo foi descrito o método de avaliagao do modulo de concate-

nacao e os resultados obtidos. Observou-se que a qualidade segmental au-
menta quando usamos silabas no lugar de difones. Verificou-se também um
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aumento da qualidade segmental quando utilizado o algoritmo TD-PSOLA
para impor um contorno de pitch uniforme nos enunciados.



Capitulo 6

Conclusoes

6.1 Conclusoes Finais

Este projeto final descreveu a implementagao tanto das ferramentas para
obtencao da base de dados para um sistema TTS como do médulo de con-
catenagao do sistema, e os resultados da avaliacao da qualidade segmental
do médulo de concatenagao.

Os resultados mostram que hd um aumento da qualidade segmental em
relacao aos difones quando se utilizam silabas. No entanto, a menor quali-
dade segmental dos sintetizadores baseados em difones pode estar bastante
relacionada a erros do médulo de transcrigao fonética.

Também foi observado que o uso do algoritmo TD-PSOLA aumenta a in-
teligibilidade dos enunciados em relacao a concatenacao direta. Uma hipdtese
levantada pelo autor é de que a descontinuidade de pitch nas fronteiras dos
segmentos funcione como um fator de distracao, tirando a atencao do ouvinte.

O autor levanta a possibilidade de que uma maior qualidade segmen-
tal poderia ser obtida se a escolha das silabas levasse em conta o contexto
fonético. Consideracoes de contexto fonético, que sao importantes devido a
coarticulagao entre silabas, nao foram feitas durante a construcao da base de
dados.

Durante a realizacao do projeto, o autor constatou a importancia de fer-
ramentas de manipulacao de corpora linguisticos, como as ferramentas de
anotacao linguistica. Essas ferramentas facilitam a andlise do corpus e o
intercambio de informagoes.
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6.2 Sugestoes de trabalhos futuros

e Transformar a ferramenta de recorte numa ferramenta de anotacgao. O
autor teve algumas dificuldades na utilizacao de algumas ferramentas de
transcricao disponiveis publicamente. Uma ferramenta de transcrigao
nao so facilitaria o recorte das unidades como também facilitaria outras
tarefas com a base de dados. Um exemplo seria a facilidade de avaliar
um ADS, se fossem anotadas as decisdes de sonoridade obtidas man-
ualmente através de observacao de parametros do sinal e da forma de
onda do sinal.

e Melhorar a extracao de pitch. Os principais problemas na extracao de
pitch sao a decisao de sonoridade e a nao utilizagao de um método de
suavizagao do contorno de pitch. No caso da obtencao de marcas de
pitch, terifamos ainda que usar algum método para encontrar o instante
de fechamento glotal.

e Utilizacao de informagoes de contexto para auxiliar na segmentacao. As
silabas foram obtidas sem nenhuma preocupagao com o seu contexto
fonético. No entanto, testes mostram que a coarticulacao entre silabas
ainda é grande o suficiente para que nos preocupemos com os fones
vizinhos. Além disso, algumas silabas foram retiradas de palavras nas
quais eram silabas tonicas, e apresentam problemas quando utilizadas
como silabas atonas.

e Pode-se utilizar alguma técnica de compressao para diminuir o taman-
ho da base de dados. Uma sugestao simples é diminuir a taxa de
amostragem de 44.1 kHz para 22.05 kHz, por exemplo. Esta modifi-
cacao nao deve alterar significativamente a qualidade segmental, mas
reduziria pela metade o tamanho da base de dados.



Apeéendice A
Base de dados
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Lista de Palavras e Frases

Lista de Palavras

1. Abacate 11. Canhao
2. Morango 12. Violeta
3. Carro 13. Jarro

4. Zumbi 14. Lapiseira
5. Salada 15. Noticia
6. Didatica 16. Xicara
7. Gruta 17. Lacrado
8. Filho 18. Pléstico
9. Palhaco 19. Caderno
10. Garoto 20. Profissao
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Lista de Frases

1. A menina esta bonita.
2. O professor deu uma bela aula hoje.
3. Todos gostaram da apresentacao dos musicos.
4. A eleicao para prefeito é amanha.
5. A matéria do jornal foi bastante discutida.
6. O auditério ficou lotado para a comunicacao do reitor.
7. Vila Lobos foi um dos melhores compositores de todos os tempos.
8. O super homem é um dos primeiros herdis dos quadrinhos.
9. O meu chefe foi almocar com o presidente da empresa.
10. A minha av6 cozinha divinamente bem.
11. A minha casa entrara em obras na proxima semana.
12. A professora foi elogiada por todos.
13. Todos ficaram surpresos com a sua humildade.
14. A musica do nordeste estd cada vez ganhando mais forca.
15. O Brasil esta entrando numa nova fase.
16. Brasilia foi construida por Juscelino.
17. O futebol realmente ¢ a paixao dos brasileiros.

18. Entre os esportes, o ténis e o golfe se destacam como os mais
elegantes.

19. A Lua gira em torno da Terra.

20. Parece que agora tudo vai bem.
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