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Esta dissertagao apresenta técnicas de transformacao de voz, que incluem mo-
dificacao de pitch e transformacao de locutor. Para isso sao apresentadas ferramentas
para modelagem de sinais de voz, e é proposto um algoritmo para a discriminagao
entre trechos sonoros e surdos.

As técnicas de modificacao de pitch propostas usam um modelo seqiiencial,
baseado no algoritmo RLS (recursive least-squares), para a aproximagao da en-
voltéria espectral do sinal de voz, o que evita efeitos de descontinuidade e o atraso
inerente ao processamento em blocos. Ainda, é proposto um sistema de modificagao
de pitch que combina o modelo seqiiencial do trato vocal com o algoritmo PSOLA.

A técnica de transformagcao de locutor que é proposta usa uma abordagem es-
tatistica para estimar os coeficientes mel-cepstrais do locutor alvo, e usa informacao
de blocos passados para aumentar a naturalidade dos sinais transformados.

Sao apresentados resultados experimentais de sinais modificados usando os
sistemas de transformacao de locutor e modificacao de pitch, com o objetivo de

comprovar o funcionamento dos algoritmos propostos.
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This thesis deals with transformation techniques that include pitch modifica-
tion of voice signals and voice morphing. For this purpose some tools are presented
for voice modeling and for discrimination between voiced and unvoiced signals.

The pitch modification techniques proposed use a sequential scheme for the
spectral envelope modeling, based on the RLS (recursive least-squares) algorithm.
The sequential scheme avoids discontinuities and the inherent delay of block-proc-
essing techniques. It is also proposed a voice modification system that combines the
sequential model and the PSOLA (pitch-synchronous overlap-and-add) algorithm.

It is proposed a voice morphing technique, that uses a statistical approach
for the estimation of mel-cepstral coefficients of the target voice. The proposed
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Capitulo 1

Introducao

A voz é um dos principais meios de comunicacao humana no dia a dia. Tanto
para comunicacao entre pessoas em suas interagoes didrias, como para a producgao
de arte—muisica, teatro, cinema—a voz tem um espaco de destaque. Esse destaque
especial para o uso da voz tem guiado o desenvolvimento das tecnologias relacionadas
a comunicacao. Como exemplo podemos citar a importancia do desenvolvimento da
tecnologia de telefonia, a convergéncia do uso da internet para telefonia (voz sobre IP,
VolIP, e ferramentas como Skype) e o desenvolvimento de interfaces homem /méquina
que usam voz (aqui podem ser incluidos reconhecimento e sintese de voz).

Entre as ferramentas desenvolvidas para o processamento de voz, algumas
estao relacionadas a transformar o contetido desse tipo de sinal. Entre os tipos de
transformacoes estao as modificacoes de pitch! e de tempo. Outro tipo de trans-
formagcao que tem recebido destaque é a transformacao de locutor, chamada em al-
guns trabalhos de voice morphing ou voice conversion. Esses tipos de transformacgoes
tém sido aplicadas tanto como ferramentas para outros tipos de sistemas, como sin-
tetizadores de voz, quanto como produto final.

As modificagbes de pitch/tempo sdao um tipo de transformacao bastante di-
fundido para edicao de sinais musicais e trilhas sonoras de filmes, afinacao au-
toméatica de voz cantada, mudanga de prosédia em sistemas de conversao texto/fala,
ferramentas de auxilio para ensino de linguas, ferramentas de auxilio para composi-

tores, etc. Transformacao de locutor consiste em processar um sinal gravado com a

10 conceito que envolve o termo pitch estd apresentado na Secao 2.2, e pode ser entendido como

freqiiéncia fundamental (em termos matemadticos), ou altura (em termos musicais).



voz de uma pessoa, de forma que o resultado final pareca ter sido emitido por uma
outra pessoa. O grande desafio deste tipo de sistema é a obtencao de caracteristicas
que sejam relevantes para a representagao do que consideramos ser o timbre de um
locutor, e determinacao de fungoes de mapeamento destas caracteristicas actsticas,
de forma a fazer uma transformacao de timbre com qualidade. Entre as aplicacoes
desse tipo de técnica esta a adaptagao de sistemas de sintese de voz, edicao de voz
em dublagens, recriacao da voz de cantores antigos, etc.

Um exemplo bem sucedido do uso dessas técnicas foi a recriacao da voz de
um castrato no filme Farinelli de Gérard Corbiau [4, 5]. Neste caso, o desafio foi
recriar a voz de um tipo de cantor que nao existe mais, combinando as vozes de um
homem e uma mulher. Outras aplicagoes e exemplos incluem: sintese de voz [6],
transformagoes de expressividade de sinais de voz [7, 8], ferramentas de auxilio para
pessoas com deficiéncia de fala [9, 10]. Entre as empresas que fabricam produtos

relacionados a esse tipo de transformacao estao [10]:
e Antares, que fabrica:

— Auto-Tune®: software para correcao automética de afinacio;
— Vocal-producer®: equipamento para correcao de afinacao em tempo real;

— THROAT®: software que com um modelo do trato vocal consegue fazer
efeitos de mudanca de tamanho do trato vocal e mudanca de excitacao

glotal, entre outros;
— CHOIR Vocal Multiplier®: software para transformar uma voz em um

coral;

e Celemony, que produz o Melodyne®: software de processamento de voz, que

inclui mudancga de pitch e tempo;
e Yamaha, que produz:

— 0 Vocaloid®: sintetizador de voz cantada;

— PLG100-VH®: placa que produz efeitos de voz que incluem mudanca de

geénero e vibrato;



e Voxonic e Sestek, que produzem em conjunto o software VOX®, para replicar
o timbre de um locutor em outra lingua, aplicado para dublagem em filmes e

propagandas comerciais;

e Boss, que produz o Voice Transformer®: equipamento que possibilita ajuste

de timbre, afinacao e formantes;

e Digitech, que produz o Vovalist Live® 2 e 4: equipamento que possibilita criar
vozes, como combinagoes de uma voz com pitch modificado, de acordo com a

progressao harmonica de um violao ou guitarra em tempo real.

O objetivo deste trabalho é estudar técnicas de transformacao de sinais de
voz. Entre as técnicas estudadas estao modificagao de afinacao de sinais de voz, no
Capitulo 5, e transformacao de locutor, no Capitulo 6.

Para que esse objetivo seja alcancado, o Capitulo 2 apresenta de forma simples
conceitos e caracteristicas da voz; detalhes sobre o funcionamento do aparelho de
fonacao humana; e uma interpretacao fisica do processo de producao de voz, que
vai ser usada para os modelos do trato vocal que sao descritos no capitulo seguinte.
A importancia desse capitulo estd em apresentar ao leitor parte dos conceitos e da
nomenclatura usada no texto.

O objetivo do Capitulo 3 é apresentar modelos simplificados para a descrigao
do processo de geracao de voz. Esses modelos sao ferramentas importantes, pois para
que as transformagoes que sao propostas neste texto sejam efetivas é necesséario o uso
de algum tipo de representagao paramétrica, relacionada ao processo de produgao
de voz.

E comum que sinais de voz modificados apresentem algum tipo de defeito
audivel quando trechos sonoros e surdos nao sao detectados de forma adequada.
Isso de deve ao fato de esses algoritmos de modificacao serem projetados de forma
diferente para trechos com sonoridade diferente—no caso deste texto, por exemplo,
os trechos surdos nao sao processados. Desta forma, o objetivo do Capitulo 4 é
fazer um estudo sobre ferramentas para a distincao entre trechos sonoros, surdos e
de siléncio, e projetar um classificador de trechos sonoros para resolver este tipo de
problema.

Sistemas de modificacao de pitch sofrem com freqiiéncia do atraso resultante



do processamento em blocos; esse tipo de atraso pode ser bastante perturbador para
cantores que usam esse tipo de ferramenta em apresentagoes ao vivo— Clark [11]
afirma que atrasos com mais de 5 ms em sistemas de mixagem ao vivo sao perturba-
dores para musicos. Para resolver este tipo de problema, o objetivo do Capitulo 5
¢ desenvolver um algoritmo de modificacao de pitch com pouco atraso, que possa
ser implementado em tempo real. Assim, este capitulo apresenta um esquema de
andlise/sintese seqiiencial que evita o processamento em blocos.

O objetivo do Capitulo 6 é implementar um sistema que transforma o timbre
de um locutor /cantor de forma que os sinais transformados com esse sistema paregam
ter sido falados/cantados por outra pessoa. Para isso sdo propostas melhorias em
sistemas existentes na literatura, de forma a levar em conta aspectos de continuidade
da envoltéria espectral para a transformacao de locutor/cantor.

O Capitulo 7 conclui a dissertacao, enfatizando suas principais contribuicoes

e apontando diretrizes para possiveis extensoes do trabalho desenvolvido.



Capitulo 2

Definicoes fundamentais e

processo de producao da voz

2.1 Introducao

Em muitas areas de processamento de sinais ¢ possivel tirar vantagem de
caracteristicas fisicas do processo de geracao do sinal a ser tratado, ou da percepgao
humana deste. Tanto em processamento de imagens como de dudio é possivel fazer
uso de modelos de percepcao para codificacao desses sinais. Em processamento de
voz, importantes avancos foram feitos com o uso de modelos para descrever o seu
processo de geracao. Para a obtencao destes modelos para os sinais de voz, é preciso
muitas vezes recorrer a outras areas do conhecimento, que a principio parecem nao
ter relagao com engenharia, como a anatomia humana e a fonoaudiologia.

O entendimento, mesmo que simplificado, do sistema de producao de voz é
de fundamental importancia para o processamento adequado destes sinais. Neste
capitulo sao abordadas caracteristicas gerais da voz, a anatomia do sistema fonatério
e as suas interpretagoes fisicas. Foram essas interpretacoes fisicas as principais ins-
piradoras de sistemas de codificacao e de modificacao eficiente de sinais de voz. Na
Secao 2.2 sao abordadas algumas caracteristicas e definigoes de conceitos comuns
para descrever caracteristicas de voz e musica que serao usados no decorrer do texto.
Na Secao 2.3 é apresentado o sistema de funcionamento do orgao de producao de
fala. Na Secao 2.4 os conceitos apresentados na Secao 2.3 sao usados para propor um

modelo classico para a producao de voz. Essa interpretacao fisica para o processo



de producao de voz serd usada no restante do texto, e é a base de grande parte das

técnicas de processamento de voz.

2.2 Caracteristicas gerais da voz

Existem algumas caracteristicas bésicas que tornam possivel a distincao entre

diferentes tipos de voz.

o Freqiiéncia fundamental percebida: é chamada na literatura de pitch, e esta
relacionada a percepcao humana de sinais actsticos. Embora existam modelos
bastante complexos para a percepcao de pitch [12, 13], para sinais de voz em
muitos casos este é aproximado pela freqiiéncia dos pulsos glotais. Quanto
mais espacados entre si, menor o pitch ou, equivalentemente, maior o periodo

de pitch.

As notas musicais estao diretamente relacionadas com um contorno geral da
freqiiéncia fundamental percebida, e alguns efeitos de modificagoes rapidas
nesta freqiiéncia sao percebidos nao como variacao de nota, mas como vibrato.
O wvibrato é normalmente uma variacao que pode se estender a 2% da freqiiéncia
fundamental, numa taxa de 5 a 10 ciclos por segundo. Entre as caracteristicas

especificas da voz com relacao a freqiiéncia fundamental, podemos destacar:

— FEzxtensao vocal: compreende toda a extensao de pitch que uma pessoa €

capaz de emitir;

— Tessitura: compreende uma faixa dentro da extensao vocal em que o
cantor ¢é capaz de emitir um som com caracteristicas de timbre adequadas

para a musica.

— Registro vocal: é comum cantores e profissionais da voz utilizarem o termo
registro para diferenciar tipos de emissao vocal. Os dois principais regis-
tros sao o registro do peito, que indica o tipo de emissao vocal mais usual,
e o registro da cabe¢a, muitas vezes usado para designar o falsete. Essa
nomenclatura estd relacionada com a maneira como cantores sentem a
sua voz ressoar, no peito ou na cabega, ao emitir uma nota. O registro

do peito é considerado como sendo o mais adequado para musica, pois



a emissao adquire mais corpo ou brilho, entretanto existem misicos que
preferem o registro da cabega, devido a facilidade que este proporciona

para alcancar notas mais altas.

A faixa de notas que cantores com determinados tipos de voz sao capazes de
emitir usando o registro do peito estd ilustrada na Figura 2.1. Na figura, cada
posigao referente as notas ld (An na notacao que foi usada, onde n é o ntiimero
da oitava) estd indicada com a sua respectiva freqiiéncia em hertz. Normal-
mente usam-se os termos baizo e alto para diferenciar notas com freqiiéncia
percebida menor ou maior, respectivamente.

A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7
55Hz 110Hz 220Hz 440Hz 880Hz 1760Hz 3520Hz

S SR SN SR SN S

Soprano Vozes
femininas
Mezzo-soprano

Tenor

Vozes

Baritono .
masculinas

Baixo

Figura 2.1: Extensao vocal de cada tipo de voz.

e Timbre: é definido pelo conjunto de freqiiéncias presentes em um determinado
sinal para gerar uma nota musical. Normalmente é definido pela relacao de
freqiiéncias harmonicas da fundamental, apesar de também poder ser gerado
por freqiiéncias que nao sao exatamente harmonicas. Diferentes timbres aju-
dam a diferenciar fonemas, assim como a pessoa ou instrumento musical que

estd emitindo um som.

Sonoridade: distingao entre tipos de sons emitidos, que podem ser sonoros,

com caracteristicas pseudo-periédicas, e surdos, com comportamento funda-



mentalmente aleatério. Sons sonoros sao produzidos com vibragao das pregas
vocais, enquanto sons surdos sao produzidos pelo ruido de escoamento turbu-
lento do ar pelo trato vocal, sem vibragao das pregas vocais. Exemplos de sons
sonoros sao os das vogais (a, e, i, 0, u), e de sons surdos sdo o chiado do /s/
e o rapido transitério do /¢/. A Figura 2.2 mostra exemplos de sons sonoros
e surdos na palavra Nosso, onde é possivel perceber uma parte periddica cor-
responde a no, uma parte aleatéria correspontente ao /s/ e novamente uma

parte periédica correspondente ao /o/.

& 4000f-
3

o Hi

@ 3000f
w

2000

e
1000 ——
e

0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0 0,1 0,2 0,3
Tempo (s) Tempo (s)

(a) (b)
Figura 2.2: Exemplo de sinais sonoros e surdos. (a) Sinal no tempo e (b) espectro-
grama da palavra nosso. Nestas figuras é possivel notar uma parte periddica nos
primeiros 0,25s do sinal, correspondendo a uma parte sonora; uma parte aleatéria
entre 0,25 e 0,4s, correspondendo a um trecho surdo; e um trecho sonoro entre 0,4

e 0,5s.

e [ntensidade (dinamica): é a propriedade de determinados sons parecerem mais
fortes ou fracos, e esta diretamente ligada a energia do sinal. Em notacao
musical usam-se os termos italianos pianissimo, piano, forte, fortissimo para
dar idéia da dinamica a ser adotada na execucao musical. Termos como baixro
e alto devem ser evitados para descrever a intensidade, pois sao normalmente
atribuidos a freqiiéncia fundamental percebida. Alguns efeitos de dinamica sao
usados como recurso expressivo, entre eles esta o tremolo, que é uma variacao

ciclica na intensidade de execucao de uma nota.

Observagao: As 12 notas musicais na escala de temperamento igual sao dis-

postas em intervalos geometricamente distribuidos. Cada conjunto de 12 notas é



denominado de oitava musical, e a 13* nota tem o mesmo nome da 1* nota da
oitava anterior, mas com uma freqiiénca 2 vezes maior. Uma vez determinada a
freqiiéncia de uma nota (e.g. A4 = 440 Hz), as notas adjacentes mais altas sao
determinadas multiplicando a freqiiéncia por ¥/2, e as mais baixas sao obtidas di-

vidindo a freqiiéncia de referéncia pelo mesmo fator.

2.3 Anatomia da fala

O modelo do processo de geracao de fala pode ser dividido em 3 partes,
sendo elas os foles, o vibrador e os ressonadores [2]. Uma visao geral dos 6rgaos de
produgao de fala é mostrada nas Figuras 2.3 (a) e (b) [1], e uma visao esquematizada

de seu funcionamento é mostrada na Figura 2.4.
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(a)
Figura 2.3: (a) Visao Geral dos 6rgaos de producao de fala (A - cavidade nasal;
B - boca; C - faringe; D - laringe; E - traquéia; F - bronquios; G - pulmoes; H -
diafragma); (b) Detalhe dos drgaos de producdo de fala (A - ldbios; B - dentes e
gengivas; C - base da lingua; D - pregas vocais; E - narinas; F - fossas nasais; G -

véu do palato; H - epiglote). Adaptado de [1].

Na produgao de voz, os foles empurram o ar através da traquéia. Na laringe
ocorre um estreitamento da traquéia e conseqiiente aumento da velocidade de escoa-

mento do ar, e as pregas vocais fazem o papel do vibrador. Essa vibracao tem, entao,



Pulmobes

Cavidade
s Nasal
Cordas
T — W vocais m >>>>
g — -
U) J—
- Y (il D)
= Cavidade
Oral

Figura 2.4: Visao esquemdtica da produgao de fala (adaptado de [2]).

suas caracteristicas modificadas pelos diversos elementos ressonadores das cavidades
oral e nasal. Esses ressonadores sao controlados pelos elementos de articulacao da

boca, faringe e laringe durante a produgao de voz [2].

2.3.1 Sopro fonatorio

Os foles sao os responséaveis pelo que se chama de sopro fonatorio, que é
produzido pelo esvaziamento controlado do ar dos pulmoes, ocorrido durante a ex-
piracao devido a sua compressao. Durante a inspiracao também é possivel emitir
sons laringeos, contudo esse tipo de emissao nao é normal na producao de fala, e se
apresenta em alguns casos patologicos.

O sopro fonatdrio pode ser classificado em 4 tipos [1]:

e No sopro tordcico superior ocorre um abaixamento da caixa toracica e uma

conseqiiente compressao da parte superior dos pulmoes.

e No sopro abdominal a acao de musculos do abdome produz uma retracao
da parede abdominal, empurrando o diafragma para cima e estreitando a
caixa toracica. Nesse movimento o diafragma contém e controla a agao destes

musculos, fazendo a dosagem do sopro fonatério.

e Na respiracdo vertebral a flexdo e extensao da coluna vertebral tordcica, com
participagao de toda a musculatura do tronco, leva a um arqueamento das
costas e projecao do rosto para a frente, comprimindo a caixa toracica. Este
tipo de expiragao apresenta um contexto de esforgo relativamente importante

que pode levar a fadiga vocal.
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e Na respiracao mista os trés mecanismos acima aparecem associados.

Os tipos de sopro fonatério acarretam diferentes formas de projegao vocal,
por exemplo, o sopro abdominal é mais usado na projecao da voz para platéias,
enquanto o sopro toracico superior é mais usado para a projecao da voz para a

expressao normal.

2.3.2 A laringe e a vibracao na producgao de voz

A funcao principal da laringe é a de fazer o controle do caminho que o ar,
ou comida, fazem durante a respiracao e a degluticao. Ela faz esse controle pela

abertura e fechamento da epiglote, mostrada nas Figuras 2.3 (b) e 2.5.

D
E

Figura 2.5: Detalhe da laringe (A - epiglote; B - prega vestibular (ou falsa corda
vocal); C - prega vocal; D - glote; E - traquéia.) Adaptado de [1].

O funcionamento da laringe na producao de fala tem causado questiona-
mentos desde muito cedo na histéria da ciéncia. Algumas das hipdteses sobre seu
funcionamento datam do século II a.C. com Galiano, que compara o érgao vocal
com uma flauta. Com a realizacao de experiéncias em cadaveres, Ferrein compa-
rou em 1741 as formacoes da laringe com cordas de violino, sendo a corrente de ar
pulmonar comparada ao arco do violino, excitando as cordas vocais (dando origem
a esse termo), e a tensdo aplicadas sobre elas o fator de controle da freqiiéncia de

vibragao [1].
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No século XIX apareceram teorias um pouco mais elaboradas, entre elas
a teoria mioeldstica, representada esquematicamente na Figura 2.6 ([3] apud [1]).
Segundo esta teoria, as pregas vocais tém um papel passivo na vibragao vocal, e sua
posicao de relaxamento é fechada, sendo que o pulmao exerce um papel ativo no
aumento da pressao sobre elas enquanto é comprimido. Assim que a pressao exercida
nas pregas vocais ultrapassa determinado limiar, elas se afastam, deixando passar
uma pequena quantidade de ar. Esse escoamento em pequenas quantidades de ar
a intervalos harmonicos é responsavel pela vibragao das pregas vocais que produz a

VOZ.

N e B
(1) ()

| | — B

L —— C

Figura 2.6: Representagdo de Grémy (1968) da teoria mioelastica de vibragao das
pregas vocais, onde: A - mola que corresponde a forca de atragao resultante da
elasticidade da prega vocal; B - pega que representa a prega vocal; C - traquéia ([3]

apud [1]).

Os problemas desta teoria levaram ao questionamento da acao das pregas
vocais como sendo um mecanismo passivo, com o desenvolvimento de outras teorias
em que as pregas vocais desempenhariam um papel ativo durante a vibracao. Entre
elas estd a teoria neurocronédxica de Husson ([14] apud [1]). Mesmo assim, a hipdtese
mais aceita atualmente é de que as pregas tém papel passivo na producao da vibragao
de voz.

A Figura 2.7 mostra as fases de vibracao das pregas vocais. Nessa figura
¢ possivel observar o movimento ondulatério em cada ciclo de vibragao das pregas
vocais, em que o fechamento da glote comeca pela parte inferior e termina na parte
superior da glote. Da mesma forma, durante a abertura da glote, o movimendo vai

de baixo para cima. Esse comportamento da glote gera um fluxo de ar descontinuo;
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cada vez que a glote abre e fecha da-se uma variacdao no fluxo de ar. A freqiiéncia
de abertura e fechamento glotal determina a freqiiéncia fundamental percebida, ou
o pitch. A Figura 2.8 mostra uma forma de onda tipica de vazao e pressao do ar

durante a fonacao.

s
AL

Figura 2.7: Abertura e fechamento glotal durante a fonacao [2, 1].

vazéo

0,7 08 09 1

presséo

0,7 08 0,9 1

Figura 2.8: Formas de onda da vazao e pressao do ar passando pela laringe.
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Influéncia da excitacao glotal nos diferentes tipos de emissao

Existem alguns trabalhos mostrando a influéncia das pregas vocais em dife-
rentes tipos de emissao. A principio, as técnicas de processamento de voz conside-
ravam a excitacao glotal como sendo puramente impulsiva; contudo, trabalhos mais
atuais tentam obter modelos mais sofisticados para a excitacao glotal. Dentre estes
modelos, o de Fant/Liljencrants [15] é um dos mais populares; nele é possivel consi-
derar os tempos de abertura e fechamento da glote. As formas de onda da Figura 2.8
foram obtidas usando-se este modelo. Ja foi demonstrado que os parametros deste
modelo tém uma relacao direta com a sensacao de esforco vocal, e os diferentes tipos

de emissao (normal, suspirada, sussuro, falsete) [16, 17].

2.3.3 Os elementos de articulacao e os ressonadores da voz

Uma vez gerada a vibracao pelas pregas vocais, os diversos elementos articu-
ladores do trato vocal sao controlados para operar mudancas de timbre e de fonemas
na emissao de voz. Na Figura 2.3 (b) é possivel distinguir entre os elementos articu-
ladores os labios, que, juntamente com a posicao da mandibula, mostrada na Figura
2.9, controlam a forma de saida de ar do trato oral; o véu do palato e palato mole
(o popular céu da boca), que controlam a separagao do fluxo de ar entre os tratos

nasal e oral; a lingua, que controla o volume e forma do trato oral.

Figura 2.9: Movimentos de (a) propulsao/repulsao (b) abaixamento/elevacao da

mandibula [1].

E possivel realizar experiéncias simples para demonstrar como esses elemen-

tos articuladores podem influenciar nos fonemas emitidos. Deixando os labios em
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posicao de bico podemos emitir o fonema u, e ao abrir os labios lentamente perce-
bemos que o som emitido comeca a parecer com o da vogal a. Ao emitir as vogais

e e i observamos o levantamento da parte posterior da lingua. Ao emitir a vogal
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Figura 2.10: (a) Espectrograma e (b) estimativa da envoltéria espectral de um sinal

1 1,25

0,75
Tempo (s)

de voz.

a e modificar o som lentamente para emitir o an nasalizado, podemos perceber o
movimento do palato mole, e a conseqiiente alteracao no controle de fluxo de ar pela
boca e pelo nariz.

Todos esses elementos de articulagao influenciam no controle de ressonancias,
chamadas de formantes, que sao responsaveis pela distin¢cao entre fonemas e pelo
timbre caracteristico de cada pessoa. Os formantes podem ser percebidos pela vi-
sualizacao do espectro de um sinal de voz como picos na envoltéria espectral. De-
pendendo da freqiiéncia de amostragem do sinal de voz, podem-se observar de 2
a 4 dessas ressonancias. Um exemplo de representagao freqiiencial de um sinal de
voz com sua respectiva envoltéria espectral ¢ mostrado na Figura 2.10, onde pode-
mos observar a variacao dos formantes e da freqiiéncia fundamental para diferentes
instantes de tempo.

Existem trabalhos que mostram a variacao da freqiiéncia dos formantes para
individuos de diferentes faixas etdrias. Huber et al. [18] é um bom exemplo, em que
se mostrou a evolugao da posigao dos 3 formantes do fonema /a/ para criangas a
partir de 4 anos de idade e adultos. Este trabalho mostra para criangas uma pequena

diferenciacao entre sexos na posicao dos formantes, que se torna mais evidente em
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individuos com idade maior que 14 anos. A medida da posicao dos 3 primeiros
formantes em adultos do sexo masculino resultou em 697, 1244 e 2606 Hz, enquanto

que para individuos do sexo feminino essas freqiiéncias eram um pouco mais elevadas:

888, 1420, 3030 Hz.

2.4 Interpretacao fisica: Sistema fonte-filtro

O processo de producao de voz pode ser intepretado como sendo um sistema
fonte-filtro mostrado na Figura 2.11, onde os ressonadores dos tratos oral e nasal
sao representados por filtros digitais, e o sinal que alimenta o sistema representa a
excitagao glotal. A implementacao do sistema é feita usando filtros recursivos IIR,
com pelo menos um par de pélos para cada ressonancia (10 coeficientes para sinais

amostrados a 8 kHz, 30 coeficientes para sinais amostrados a 44,1 kHz).

excitacao sinal
glotal de voz
Ressonadores
——»| do trato vocal —»
e nasal

Figura 2.11: Modelagem da produgao de voz por um sistema fonte-filtro.

Este tipo de representagao se mostra extremamente ttil para sistemas de
processamento de voz. Sistemas de telefonia utilizam esse esquema para a codificacao
de sinais de voz com taxas muito baixas. Com esse modelo é possivel representar
um janela pequena de tempo por alguns parametros de excitacao glotal, e pelos
coeficientes do modelo gerador do sinal [2].

Esse esquema basico pode ser mais elaborado, para incluir efeitos de diferentes
tipos de emissao [19, 20], ou pode ter uma implementagao mais simples em sistemas

que devem ter alta eficiéncia computacional, como em codificagao de sinais de voz [2].

2.5 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados de maneira simples alguns fundamentos

do processo de geracao de voz, e como o entendimento deste processo pode ser

16



usado para gerar modelos eficientes para processamento de sinais. O resultado da
Secao 2.4 é usado diretamente para gerar modelos que sao usados em esquemas de
andlise/sintese, onde podem ser incluidos estdgios de modificagao e/ou compressao.
Ainda foram apresentados conceitos e nomenclatura basica para facilitar a com-
preensao do restante do texto; entre eles esta o conceito de pitch—cujo termo em
inglés nao sera traduzido devido a extensao do seu conceito —, e conceitos relativos
a musica e canto, que podem nao ser habituais para muitos pesquisadores da area

de voz e processamento de sinais.
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Capitulo 3

Modelagem do trato vocal

3.1 Introducao

Como visto no Capitulo 2, as caracteristicas do processo de producao de
voz podem ser usadas para o processamento mais eficiente deste tipo de sinal. A
Secao 2.4 mostrou que a producao do sinal de voz pode ser modelada por um sistema
bastante simples do tipo fonte/filtro. Entre as vantagens deste tipo de representagao
estd sua separagao em um sinal diretamente relacionado ao pitch e as caracteristicas
de sonoridade do sinal de voz e um filtro relacionado com o timbre e os fonemas
emitidos. Neste capitulo, o foco reside na obtencao de modelos relacionados com o
trato vocal.

Os modelos abordados nesse capitulo sao: o modelo de predicao linear LPC
(linear predictive coding) obtido usando uma solugdo em blocos e uma solugao
seqiiencial usando filtragem adaptativa, na Secdo 3.2; o modelo LSF (line spec-
tral frequencies), que deriva do modelo LPC, na Sec¢ao 3.3; o modelo baseado em
transformada cepstral, na Secao 3.4; e os modelos anteriores descritos em uma es-
cala de freqiiéncia empenada (frequency warping), que pode aproximar os efeitos da
percepcao humana, na Segao 3.5.

Implementacoes dos algoritmos de processamento de sinais na escala em-
penada podem ser encontrados no Toolbox WarpTB para Matlab® [21]. Entre os
algoritmos disponiveis neste Toolbox, estao funcgoes de filtragem linear e modelo LPC

na escala empenada (warped-LPC ou wLPC).
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3.2 Modelo de predicao linear

O problema de predigao linear consiste em obter uma boa estimativa $[n]
para uma amostra de um sinal s[n], a partir de uma combinagao linear de suas

amostras anteriores s[n —mJ, param =1,2,..., M, ou seja,

s[n] = Z ams[n — m), (3.1)

onde a,, sdo os coeficientes de predicao linear e M é a ordem do modelo. A

equacao (3.1) pode ser reescrita na forma matricial

5ln] = a's[n — 1], (3.2)

onde
sjn —1] = (s[n—l] sin—2] ... s[n—M] )T (3.3)
a= (@ oa . oa). (34)

com sobrescrito 7' denotando transposicao matricial. O erro de predi¢ao é definido
como:

e[n] = s[n| — s[n|, (3.5)

de forma que este sinal pode ser entendido como o resultado da filtragem do sinal
s[n] por um filtro com resposta ao impulso de duracao finita (finite impulse response,

FIR) cuja funcao de transferéncia é

M

A(z)=1- Z Az~ ™. (3.6)

m=1

Os coeficientes do modelo de predicao linear a,, sao obtidos de forma a mini-
mizar o erro de predi¢ao segundo determinada fungao-custo. Como resultado deste
processo, é obtido um conjunto de coeficientes relacionado com a parte previsivel do
sinal s[n|, enquanto o residuo ou erro de predigao e[n| tende a ter comportamento
puramente aleatorio. Desta forma, quando for usado um nimero suficientemente
grande de coeficientes, podemos dizer que o sinal s[n| foi gerado pela filtragem
de ruido branco por um filtro de resposta ao impulso de duragao infinita (infinite
impulse response, IIR), com funcao de transferéncia igual ao inverso de A(z), isto é,

1 1

H(z) = - SRR (3.7)




No caso de sinais de voz, é comum fazer com que a ordem do modelo seja
pequena, por exemplo M = 10, para uma freqiiéncia de amostragem de 8 kHz. Desta
forma, como o filtro IIR resultante do modelo LPC possui poucos pélos, ele se torna
incapaz de modelar todas as nuances do espectro do sinal de voz original s[n], e
podemos dizer que o modelo tende a apenas aproximar a envoltéria do espectro de
s[n] e nao seus picos individuais.

O fenomeno descrito acima pode ser facilmente observado ao se obter os
modelos LPC de alta e baixa ordens para um mesmo sinal. A Figura 3.1 mostra um
exemplo da magnitude do espectro de um sinal sintético, gerado pelo processo de
filtragem de um sinal de excitacao contendo um trem de impulsos contaminado com
ruido branco por um filtro IIR de ordem 10. Ao se fazer o modelo de predigao linear
de ordem 10, e ao se observar a magnitude de sua resposta em freqiiéncia, mostrada
na Figura 3.2 (a), podemos constatar que o modelo com essa ordem ¢é capaz de
modelar somente a envoltéria dos picos espectrais do sinal original. Ja4 um modelo
de ordem mais alta, 80 coeficientes, os picos individuais do espectro do sinal passam
a ser modelados, como se vé na Figura 3.2 (c¢). O resultado desta simplificacao é
que, no caso de ordem baixa, o sinal de erro de predicao resultante carrega consigo
a informacao de pitch do sinal original e assume a forma de um trem de impulsos
somado a ruido branco mostrada na Figura 3.2 (b). Esse trem de impulsos tem

relacao com o sinal de excitagao glotal mostrado na Figura 2.8.
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Figura 3.1: Espectro do sinal de teste.

A implicacao do modelo LPC para o caso especifico de sinais de voz é que os

20



30

|
IS
S

|
=3
=]

Amplitude dB
I
o
(=]

Amplitude dB

|

@

S
T

-1001

- . . . . . . . . . _ . . . . . . . . .
120001 02z 03 _04 05 06 07 08 00 1 0001 0z 03 04 05 06 07 08 00 1

Frequiéncia normalizada Freqiiéncia normalizada

—30F

|
IS
S
|
IS
S
T

Amplitude dB
g
Amplitude dB

|
@
S

-1001

- . . . . . . . . . _ . . . . . . . . .
1200701 02z 03 04 05 06 07 08 00 1 0001 0z 03 04 05 06 07 08 09 1

Freqtiéncia normalizada Freqtiéncia normalizada

() (d)

Figura 3.2: Espectro do sinal de teste e magnitude da resposta em freqiiéncia do

modelo LPC com (a) 10 e (c) 80 coeficientes; espectro do erro de predigao e[n| do

modelo LPC com (b) 10 e (d) 80 coeficientes.

parametros do processo de geracao destes sinais podem ser diretamente obtidos na
forma de um modelo fonte/filtro, mostrado na Figura 2.11. A seguir sdo abordados
dois tipos de solucao para obtencao dos coeficientes LPC: uma solucao em blocos e

outra seqiiencial, usando filtro adaptativo recursive least-squares (RLS).

3.2.1 Solucao em blocos

A solugao em blocos para o modelo LPC considera que o sinal a ser modelado
¢ ergddico e estaciondrio no sentido amplo (wide-sense stationary, WSS) em um
intervalo curto de tempo [2]. Usualmente essa aproximagao ¢ feita para trechos de
20 ms de sinais de voz. Desta forma, o modelo do sinal s[n] é obtido em blocos s;[k]

de tamanho N, tomados a cada r amostras. Para o b-ésimo bloco, o erro de predigao
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é dado por [22]
es[k] = splk] — Sy[k] = su[k] — af sylk — 1], (3.8)

ou, na forma matricial,

ep = db — Sbab, (39)
onde
Sb[N—l] Sb[N—Q] Sb[N—M]
Sb _ Sb[N'— 2] Sb[N - 3] Sb[N.— 1] (310)
Sb[M] Sb[M — 1] oue Sb[O]
dy = ((s[N] sV -1 ... sl] )T (3.11)

contém observagoes de s, [k].
Para obter-se a soluc¢ao em blocos, pode-se construir a fungao-custo a seguir,

dada pela norma quadratica do erro de predicao:
& = ele, = dld, — 2al'SI'd, + al'S{'S,a,. (3.12)

A solugao sera o vetor de coeficientes a, que minimiza &, que pode ser en-
contrada fazendo-se o gradiente em relagdo a a, da equacao (3.12) igual a zero, ou

seja,
Vabfb = —QSgdb -+ QSngab =0 (313)

a, = (SIS, Sld,, (3.14)

onde S/'S; é uma estimativa da matriz de auto-correlacdo do sinal sy[k], e S d, é
uma estimativa do vetor de correlagao cruzada entre o valor desejado dy[k] = sp[k]

e amostras passadas do sinal s,[k — ], paral=1,2,..., M.

3.2.2 Solucao sequencial

Existem alguns sistemas de processamento de voz que podem se beneficiar
de um esquema seqiiencial para a representagao de sinais de voz [23, 24]. Entre os

beneficios desse tipo de modelo estd a possibilidade de processamento com pouco
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atraso, e a obtencao de modelo com transi¢bes mais suaves. A solucao apresentada
neste texto usa um filtro adaptativo RLS (recursive least-squares) [25] para que seja
obtido um novo modelo LPC para cada amostra do sinal analisado.

O filtro adaptativo RLS visa a minimizar a fungao-custo de minimos quadra-

dos ponderados WLS (weigthed least-squares)

n n

En) =Y Aelil =Y AMT(s[d] — 3li])%, (3.15)

=0 i=0
onde §[n] é dado pela equagao (3.2) e A é o fator de esquecimento, que tem por
fungao dar mais peso a amostras mais recentes do erro, e cujo valor deve estar na

faixa 0 < XA < 1. O vetor erro de predicao para o RLS é dado na forma

e[n] = d[n] — S[n — 1jajn], (3.16)
onde
sln—1] sfn -2 sln — M]
S[n — 1] = Smfﬂsm_ﬂ. SM_M_” (3.17)
PO :
d[n] = ( sln] sfn—1] ... s[1] )T (3.18)

contém observagoes de s[n].

Desta forma, a fungao-custo da equagao (3.15) pode ser reescrita como

Eln] = e[n]"Alnje[n]
= d[n]"A[n]d[n] — 2ap[n]"S[n — 1] Aln]d[n]

+ap[n)'S[n — 1]"A[n]S[n — 1]ap[n], (3.19)
onde
10 0
0 A 0 :
Aln] = (3.20)
00 X\
An_l
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¢ uma matriz que pondera do valor da fungao-custo de acordo com quao antiga é
uma determinada observagao de s[n].

A equagao (3.19) é otimizada igualando-se a zero o seu gradiente, ou seja,
Vaméln] = — 2S[n — 1]"An]d[n] + 2S[n — 1]"A[n]S[n — 1]a[n], (3.21)
o que leva a

aln] = (S[n—1"A[n|S[n - 1])71 S[n — 1]7A[n]d[n]

= Rpn—1]"'ppn], (3.22)

onde Rp[n—1] = S[n—1]TA[n]S[n — 1] é a matriz de auto-correlacio deterministica
do sinal s[n], e pp[n] = S[n — 1]TA[n]d[n] é o vetor de correlagao entre o valor
desejado d[n] = s[n] e as amostras anteriores de s[n — k|, para k =1,2..., M.

Na prética, a equacao (3.22) é computada de forma eficiente pelo cdlculo

recursivo de Rp[n — 1] e pp[n| de acordo com as equagoes [25]:

R51 [n — 1] = % RBl[n — 2] — \ +%j11[;1%§][£?nT_ 1] , (323)
Un] = Rp'n—2js[n—1], (3.24)
pplrl = Appln — 1]+ snlsin — 1. (3.25)

3.2.3 Comparacao entre solucoes em bloco e seqiiencial

As solugbes em bloco e seqiiencial para o modelo LPC se relacionam direta-

mente. Para ilustrar melhor o fato, a equacao (3.14) pode ser reescrita como

a, = (S[n — 1)TAy[n]S[n — 1]) " S[n — 1]7A,[n]d[n], (3.26)
onde
0 0 0
Ayn]=1 0 Iyxy O (3.27)
0 0 0

¢ uma matriz n X n que realiza a segmentagdo do sinal s[n] no bloco de indice b.
Desta forma, pode-se perceber que a solugao seqiiencial da equagao (3.22) e a solugao
em blocos da equagao (3.26) diferem somente pela matriz de pesos da solu¢ao WLS,

o que pode ser visto como a aplicacao de tipos diferentes de janelamento ao sinal
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s[n]. No caso da solu¢ao em blocos, a matriz Ay[n] pode ser entendida como uma
janela retangular, enquanto que para a solucao seqiiencial A[n] pode ser entendida
como uma janela exponencial. Ambas as solugoes sao baseadas em uma estimativa
da matriz de auto-correlagao e do vetor de correlacao cruzada, o que tem relagao
direta com a solugao de Wiener [2].

A solucao em blocos para o modelo LPC tem sido usada com freqiiéncia
em processamento de sinais de voz. Ela tem muitas vantagens quando se esta tra-
balhando com codificacao de sinais de voz e em sistemas que requerem uma re-
presentacao compacta para esses sinais. Contudo, esse tipo de representacao pode
levar a alguns efeitos indesejaveis em esquemas de analise/modificagao/sintese, ine-
rentes ao processo de representacao em blocos. Esses efeitos acontecem devido as
descontinuidades entre blocos no estagio de sintese, que levam a defeitos audiveis.

Para contornar esses problemas, tais sistemas podem se beneficiar de um
esquema seqiiencial para a representacao de sinais de voz. Além disso, como na
abordagem seqiiencial a estimativa do modelo LPC ¢ feita para cada instante de
tempo, o modelo tem transicoes mais suaves, o que pode levar a sinais com mais
naturalidade em esquemas de andlise/modificagao/sintese [23].

Um exemplo comparativo entre as diversas solucoes é mostrado na Figura 3.3,
onde foi calculado o modelo LPC de ordem 4 para um sinal de fala com 300ms
amostrado a 44,1 kHz. Nesta figura sdo mostrados os pélos do modelo LPC: (a)
obtido em blocos de 20ms sem sobreposi¢ao; (b) obtido em blocos de 20ms sem
sobreposigao e interpolado a cada 5ms; (c) obtido de forma seqiiencial usando RLS.
As figuras mostram que o modelo obtido em blocos segue uma trajetéria similar
ao obtido seqiiencialmente. Fica, porém, evidente que as evolucoes do modelo ao
longo do tempo se dao de forma muito mais suave para a solucao RLS do que para
a obtida em blocos, mesmo quando esta é interpolada.

A complexidade computacional para o calculo e inversao da matriz SbTSb na
obtencao dos coeficientes LPC em blocos, usando o algoritmo de Levinson-Durbin
descrito em [26], é de (M +3) (M — 1)+ (N —1)M somas, (M +3) (M — 1)+ NM
multiplicagoes, e M — 1 divisoes, que deve ser somada ao numero de operagoes
necessarias para calcular a auto-correlagao, M (N — 1) somas e M N multiplicagoes,

para cada bloco. O ntimero de operacoes usadas na abordagem seqiiencial, quando
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Figura 3.3: Diagrama de pélos para um sinal de fala com 300 ms, onde foi usado um
modelo de 4 pdlos, obtido (a) em blocos de 20 ms sem sobreposigao; (b) em blocos

de 20 ms com coeficientes interpolados a cada 5ms; (c) solugao seqiiencial.

usadas as equagoes (3.23), (3.24) e (3.25) para obtencao dos coeficientes LPC, ¢é de
5M? + 2M multiplicacoes e 4M? — M somas para cada iteracdo. A complexidade
computacional das duas solugoes ¢ ilutrada na Figura 3.4 para quando o modelo
LPC ¢ obtido com 10 coeficientes em blocos de 160 amostras, e 30 coeficientes em

blocos de 900 amostras.

3.3 LSF

O modelo LSF (line spectral frequencies) é uma representacao alternativa

para os coeficientes LPC da equagao (3.6). Este tipo de representacao tem achado
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Figura 3.4: (a) e (¢) Nimero de multiplicagoes e (b) e (c¢) nimero de somas por

amostra necessarias para as solugoes em blocos e seqiiencial do modelo LPC conforme

varia a distancia entre blocos adjacentes, usando: (a) e (b) 10 coeficientes em janelas

de 160 amostras; (c) e (d) 30 coeficientes em janelas de 900 amostras.

uso em sistemas de codificagao [27] e de reconhecimento [28] de sinais de voz. Os

coeficientes LSF também tém sido usados para interpolacao de modelos LPC obtidos

em blocos, o que vai ser feito no Capitulo 6. Para se obter os coeficientes LSF, o

filtro A(z) do modelo LPC ¢ decomposto em dois polinomios

P(z) = A(z) + =MD A7)

de forma que

(3.28)

(3.29)

, (3.30)



onde os polinémios P(z) e Q(z) possuem todas as raizes com médulo igual a 1,
aparecendo intercaladas na circunferéncia de raio unitario quando as raizes de A(z)
tém maddulo menor que 1, sendo que sempre existem uma raiz de Q(z) em z =1 e
outra de P(z) em z = —1. Os coeficientes LSF sao, entao, dados pelos angulos das
raizes de P(z) e Q(z), uma vez que com essa informagao se pode reconstruir A(z) de
forma perfeita. Um exemplo é mostrado na Figura 3.5, que ilustra (a) o lugar das
raizes de H(z), P(z) e Q(2); (b) o médulo da resposta em freqiiéncia de H(z) e a
posigao angular dos coeficientes LSF, para H(z) de ordem 6 com pélos em 0,94 £ %,
0,84+ % e0,b/+ %’r. Com essa figura pode-se perceber que um par de coeficientes
LSF se aproxima dos pontos de ressonancia pronunciada de H(z). Por esse motivo,
¢ comum o uso dos coeficientes LSF para a estimativa da freqiiéncia dos formantes

de sinais de voz [2].
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Figura 3.5: (a) Lugar das raizes dos polinémios A(z), P(2) e Q(z); (b) Médulo da
resposta em freqiiéncia do filtro IIR H(z) e posi¢ao angular dos zeros de P(z) e Q(z)

para 6 polos.

O uso dos coeficientes LSF tem sido muito difundido por serem eles mais ro-
bustos & quantizacao que os coeficientes LPC [2, 27]. Ainda, como eles se relacionam
com a posigao dos formantes, apresentam vantagens em sistemas de reconhecimento
de voz [28]. Além disso, os coeficientes LSF tém boas propriedades de interpolagao,
e sao usados em codificadores de voz para suavizar as transicoes entre modelos LPC

de blocos adjacentes.
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3.4 Transformada cepstral

Métodos de analise cepstral tém encontrado diversas aplicagoes em proces-
samento de sinais desde a sua publicagao. Entre as aplicacoes estao analise de eco
em sinais sismicos [29], deteccao de pitch [30], deconvolu¢do e processamento ho-
momorfico de sinais [31]. Adicionalmente, os coeficientes oriundos da anélise cepstral
tém se mostrado bastante eficientes para reconhecimento de voz [2, 32].

Sendo um sinal gerado pela passagem de um sinal de excitacao por um fil-
tro com resposta ao impulso h[n|, temos que a transformada de Fourier do sinal
resultante é o resultado da multiplicacao da transformada de Fourier do sinal pela

transformada de Fourier de h[n]:

s[n] = (exh)n] (3.31)
F(s) = F(exh)=F(e)F(h) (3.32)
Sw) = E(w)H (w). (3.33)

Ao aplicar a fungao logaritmica & equagao (3.33), temos o resultado da convolugao

na forma de uma soma;:
logS(w) = logFE (w)+logH (w). (3.34)

No caso de sinais de voz, podemos considerar a seqiiéncia s [n| como sendo
gerada pela convolu¢ao de um sinal de excitacao e[n| por um filtro referente ao
trato vocal com resposta ao impulso h[n]. Como visto nas se¢oes anteriores, o
espectro do sinal de excitacao para trechos vozeados é periddico e tem uma forma
de um trem de impulsos —logo varia rapidamente em w—enquanto o espectro do
filtro do trato vocal tem a forma de uma curva suave. Isso indica que caso fosse
feita uma andlise ‘espectral’ do espectro do sinal de voz, existiriam componentes de
‘baizas freqiiéncias’ relativas a influéncia do trato vocal (que varia lentamente em
w) e componentes de ‘altas freqiiéncias’ relativas ao sinal de excitagdo (que varia
rapidamente em w) [2]. Na pratica é usada a transformada de Fourier inversa do

espectro para calcular o cepstro de um sinal
FllogS(w) = Fl(logE (w))+F *(logH (w)). (3.35)
Essa é a idéia da analise cepstral, uma analise ‘espectral’ do espectro do sinal. Por ser
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um tipo de andlise da freqiiéncia as avessas, as silabas do termo freqiiéncia aparecem
trocadas na nomenclatura do cepstro, que é entao chamada giefréncia.

Os coeficientes cepstrais sao definidos de acordo com a equacao (3.36). Na
pratica eles podem ser calculados usando a transformada répida de Fourier (fast
Fourier transform, FFT) para blocos do sinal de voz. A Figura 3.6 mostra o proce-

dimento para o calculo do cepstro usando FFT.

c=F"'(logS (w)). (3.36)
—— FFT | log —— FFT" —
(a)
—— FFT | &Xp —— FFT" —

Figura 3.6: Implementagao da transformada cepstral em blocos, (a) transformada

direta e (b) transformada inversa.

A transformada cepstral mostrada na Figura 3.6 apresenta alguns detalhes
que devem ser comentados. Uma vez que o resultado da FFT ¢é complexo, é ne-
cessario definir a operagao de logaritmo complexo. Em casos onde nao é necessaria
a reconstrucao do sinal, o procedimento da Figura 3.6 ¢ simplificado de forma que
somente o mdédulo do espectro do sinal é analisado. Os coeficientes oriundos deste
tipo de andlise sao chamados de cepstro real. Essa simplificacao é 1til no caso de
sistemas de deteccao de pitch. Contudo, no caso em que se deseja realizar trans-
formacao ou filtragem no dominio do cepstro, é necessario definir uma transformada
com reconstrucao perfeita. Isso pode ser feito aproveitando-se o fato de o logaritmo

de um nimero complexo com médulo A e fase ¢ ser
log, Ae’® = log, A+ jo. (3.37)

Assim, é possivel separar o calculo dos coeficientes cepstrais em uma parte relativa

ao moédulo e outra relativa a fase da FFT.
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Em relagao a fase, é comum limitar seu valor ao intervalo —m < ¢ < 7. Essa
restricao causa descontinuidades em j¢, e forca o aparecimento de altas qiiefréncias
no resultado do cepstro, o que pode ser resolvido usando-se algoritmos de desdobra-
mento da fase (phase unwraping). Uma discussao completa deste assunto é encon-

trada em [31].

3.4.1 Relagao entre coeficientes cepstrais e LPC

Os problemas relativos a implementacao da transformada cepstral tornam
interessante relacionar os coeficientes LPC com os coeficientes cepstrais. Esse tipo
de relagao ¢é interessante também porque os coeficientes cepstrais calculados desta
forma nao levam consigo tanta influéncia do sinal de excitacao da voz (com excecao
da influéncia do decaimento espectral relativo a forma do pulso glotal apresentado
na Secao 2.3.2).

Uma forma de calcular os coeficientes cepstrais a partir dos coeficientes LPC

¢ usando os seus podlos, uma vez que

A
locH(z) = lo
g ) g(ni&’l(l—zmz—m))

M
= logA — Z log (1 — zmz™™), (3.38)

m=1

onde z,, sdo os poélos de H(z). Considerando que a transformada de Fourier pode
ser calculada analisando-se a transformada Z na circunferéncia de raio unitério |z| =
1, e considerando que os pélos de H(z) sdo de fase minima, podemos calcular os

coeficientes cepstrais como [31]:

log A, n =0,
cln] = (3.39)
M zZn
Yome1 =, n>0

Para calcular os coeficientes LPC a partir dos coeficientes cepstrais, basta
calcular a auto-correlacao, e usar a solucao para os coeficientes LPC em blocos da

equagao (3.14):

a, = R7'p, (3.40)
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onde a funcao de auto-correlagao, que compoe a matriz de auto-correlagao

r[0] r[1] r[M —1]
R 7"[.1] 7[0] | r[M — 2] (3.41)
I r[M—1] r[M—-2] ... r[0] |

e o vetor de correlagao cruzada
T
p=| vl v ... oM ] (3.42)
é definida a partir dos coeficientes cepstrais c[n| da forma:
r = FFT ! (|12, (3.43)

aqui, r é um vetor com a func¢ao de auto-correlagao r[k|, para k = 0,...,N, ec é
um vetor com os coeficientes cepstrais. Em uma implementacao rapida, a matriz R

pode ser invertida usando-se o algoritmo de Levinson-Durbin [26].

3.5 Modelos usando escala de frequéncia empe-

nada

Muito da tecnologia atual de dudio e voz leva em conta caracteristicas do
sistema auditivo humano. Dentre as caracteristicas mais usadas esta o uso de escalas
perceptivas. Estas escalas normalmente sao aproximadas por meio de func¢oes nao-
lineares da escala linear em hertz, e apresentam uma resolucao melhor em baixas
freqiiéncias do que em altas. Exemplos de escalas perceptivas sdo as escalas mel [2,
33], bark [2, 33, 34, 35] e ERB (equivalent rectangular bandwidth) [34, 35].

Uma maneira simples de levar em conta esse tipo de modelo é pelo uso de
técnicas de processamento usando uma escala de freqiiéncia empenada, frequency-
warped signal processing [36]. Esse tipo de técnica faz o mapeamento de filtros e

transformadas por meio da transformacao bilinear

-1
a—1 25 =p
=D(z)= " 3.44
=D =11 (3.44)
que pode ser facilmente invertida usando-se
s—1
i (3.45)
1+ pz71t
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onde p é o fator de empenamento na freqiiéncia. O filtro que implementa a trans-

formagao bilinear é mostrado na Figura 3.7.

» Z-1

-1

Z

A

Figura 3.7: Filtro passa-tudo da transformacao bilinear da equagao (3.44).

Esse tipo de técnica tem sido bastante difundido, e encontra-se na literatura
o uso de transformadas e bancos de filtros empenados [37, 38, 39, 40, 41, 42, 43],
o projeto de filtros em escalas perceptivas [36, 44], e a sua aplicagao associada a
obtengao do modelo LPC [45, 46, 47].

A Figura 3.8 (a) mostra a posi¢ao de pélos igualmente espagados no circulo
de raio unitario no dominio da freqiiéncia empenada z, e a Figura 3.8(b) mostra a
posicao destes pélos no dominio da freqiiéncia linear z. E importante notar que o
mapeamento dado pelas equagoes (3.44) e (3.45) nao altera a estabilidade dos filtros,

uma vez que polos estaveis em Z dao origem a pdlos estaveis em z e vice-versa.

1 1
0,5¢ 05}
& &
E° E°
-0,5¢ -0,5
-1 ‘ : ‘ ‘ ‘ -1 ‘ : : ‘ ‘
-1 -0,5 0 0,5 1 -1 -0,5 0 0,5 1
Real Real

Figura 3.8: Mapeamento do (a) plano empenado Z no (b) plano z, quando o fator

de distorcao da freqiiéncia é p = 0,6267.

O significado do mapeamento bilinear apresentado na equagao (3.44) é que
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é possivel projetar um filtro em um dominio de freqiiéncias empenadas 2 = e 7% =
=74« onde

A(w) =arg(D(2)) (3.46)

¢ uma funcao que determina o mapeamento entre a escala de freqiiéncia empenada @
e a escala de freqiiéncia linear, ou em radianos por amostra, w, e implementar o filtro
usando a transformacao bilinear da equagao (3.44), o que equivale a trocar os blocos
de atraso unitario pelo filtro da Figura 3.7. A Figura 3.9 mostra a representagao de
um filtro FIR cujos coeficientes ay, k = 1, ..., p, foram projetados no dominio das

freqtiéncias empenadas, wFIR, e o modo como é feita a sua implementacao pratica.

>+ 1 »+
D(z)
a, —a,
D(z)

v

V4

F

V4

T .
V4

B

¥

D(z)

: | b2
2 —a
(@) (v

Figura 3.9: (a) Filtro projetado no dominio de freqiiéncias empenadas que possui

somente zeros; (b) Implementagao de um filtro usando a transformagao bilinear.

3.5.1 Fator de empenamento

O fator de empenamento 6timo, que aproxima determinada escala de freqiiéncia,
pode ser obtido de acordo com a rotina de otimizacao demonstrada por Abel e
Smith [35]:
s’Vd

3.47
Vs’ (3.47)

p=
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onde

s(k) = sen (b(“’“)%) (3.48)

d(k) = sen (MQ_“J’“) (3.49)

e V é uma matrix diagonal, que faz a ponderacao da solugado WLS da equagao (3.47),
cujos elementos sao obtidos fazendo-se

1
1+ p%—2pcos(wy)’

v(k)

(3.50)

Na primeira iteracao do algoritmo, V ¢ inicializada com uma matriz identi-
dade, nos préoximos passos o valor obtido em (3.47) é usado em (3.50).
Foram obtidos valores de p 6timos para diversas taxas de amostragem, para

aproximar a escala mel, originando a aproximacao dada pela equagao abaixo [33]:

H
Pitch(mel) = 1127,0148 log (1 + féo()Z)> . (3.51)

Com esses valores foi aproximada uma férmula para obtencao do fator p usando a

ferramenta curve fitting tool do Matlab®:

Pmel (fs) = —4,014f,7%9% 1208, (3.52)

3.5.2 Modelo de predigao linear

A obtengao dos coeficientes LPC da escala empenada (wLPC) pode ser feita
usando os coeficientes de auto-correlagao calculados de acordo com a Figura 3.10 [46,
47]. Uma vez calculados os coeficientes de auto-correlacao, basta aplicar o algoritmo
de Levinson-Durbin [26] para obter os coeficientes LPC.

Para aplicar o filtro inverso do modelo wLPC, é necessaria uma modificagao

no filtro,
1

M ~ ’
—m
1 Zm:l a’mz

uma vez que, quando aplicada a transformagao bilinear Z = D (z), o filtro resultante

H(?) (3.53)

possui uma recursao com atraso zero, que o torna nao implementavel. As solugoes
para a implementagao de filtros recursivos com escala de freqiiéncia empenada sao

discutidas em [44].
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D(z) D(z) . D(z)

X X) - X (X)
1l n2] nv-1] )

Figura 3.10: Calculo dos coeficientes de auto-correlacao usando escala de freqiiéncia

empenada.

3.5.3 Transformada mel-cepstral

A transformada cepstral pode ser definida para escalas perceptivas usando
técnicas de processamento de sinais em escalas empenadas. Grande parte dos tra-
balhos que usam o cepstro usam também a escala mel, com implementacao que nao
possui reconstrucao perfeita. Na sua implementacao mais simples, os coeficientes
mel-cepstrais sao calculados fazendo o mapeamento do resultado da primeira FFT

na escala mel. Este procedimento ¢ ilustrado na Figura 3.11.

mapeamento S
FFT na escala —» FFT

mel

Figura 3.11: Célculo dos coeficientes mel-cepstrais [2].

Alternativas para o método da Figura 3.11 incluem a substituicao da trans-
formada de Fourier por uma transformada de Fourier usando escala de freqiiéncia
empenada, descrita nos artigos [40, 41, 48]. Contudo, a matriz usada para fazer o
calculo da transformada de Fourier de tempo discreto se aproxima da singularidade,
por isso podem ocorrer problemas ao fazer o calculo da transformada inversa.

Para o calculo dos coeficientes mel-cepstrais, podemos calcular os coeficientes
wLPC usando o método descrito na Sec¢ao 3.5.2 (com p escolhido para aproximar
a escala mel da equagdo (3.52)), e aplicar a relagao descrita na Sec¢ao 3.4.1. Outro
método é descrito em [49], onde os coeficientes LPC sao primeiro calculados, em um
segundo passo é aplicada a transformacao bilinear para distorcer o modelo para a

escala mel, e no passo final os coeficientes mel-cepstrais sao calculados a partir do
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modelo ARMA (auto-regressivo com média mével) obtido. A vantagem do método
anterior é que o modelo LPC ja é obtido em uma escala perceptiva, sendo assim seus
polos distribuidos de acordo com uma resolucao que se aproxima da resolucao da

audicao humana para freqiiéncias, ao contrario do que acontece no método descrito

em [49].

3.6 Conclusao

Este capitulo apresentou detalhes de modelos do trato vocal que sao usados
para a implementacao das técnicas descritas no restante deste texto. A discussao
sobre o modelo LPC na Secao 3.2 apresentou este tipo de modelo, enfatizando seu
significado na analise de sinais de voz. Técnicas para a obtencao do modelo LPC
foram apresentadas, e sao usadas para modificacao de pitch no Capitulo 5. Um
estudo comparativo entre duas solugoes para o modelo LPC mostra as vantagens do
modelo seqiiencial para sistemas de andlise/modificagao/sintese, uma vez que possui
transi¢oes suaves entre modelos e evita descontinuidades, e do modelo em blocos, que
possibilita uma representacao compacta importante para compressao de voz. Uma
representacao alternativa dos coeficientes LPC é apresentada na Secao 3.3, e sera
usada no Capitulo 6 para interpolagao do modelo LPC na sintese de sinais modifica-
dos. Ainda é apresentada na Sec¢ao 3.4 a transformada cepstral, que tem sido muito
usada em sistemas de reconhecimento de voz e deteccao de pitch, e cujas aplicagoes
muitas vezes aparecem combinadas com o uso da escala mel. Ainda é apresentada
na Secao 3.5 uma visao alternativa dos modelos apresentados anteriormente, com
o uso de técnicas de processamento na escala de freqiiéncia empenada (frequency
warped signal processing). Com o uso deste tipo de técnica é possivel redefinir os
modelos de voz de forma a levar em conta aspectos da percep¢ao humana. Desta
forma é possivel obter um modelo de predigao linear na escala empenada wLPC, e
com ele fazer uma implementacao da transformada mel-cepstral. A transformada
mel-cepstral como é definida na Secao 3.5.3 serd usada para fazer a transformacao

de locutor no Capitulo 6.
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Capitulo 4

Discriminacao de trechos sonoros

e surdos em sinais de voz

4.1 Indroducao

Como apresentado no Capitulo 2, os fonemas utilizados na producao de voz
podem ser classificados em sonoros ou surdos de acordo com a vibragao ou nao,
respectivamente, das pregas vocais. Muitas técnicas de processamento de sinais
apresentadas neste trabalho fazem uso de um modelo fisico que leva em consideracao
o processo de geragao apresentado na Secao 2.4. Portanto, para que esse modelo
possa ser bem aproveitado é necessario que se faca a distin¢ao entre trechos do sinal
de voz contendo siléncio, fonemas sonoros e fonemas surdos, que serao tratados de
forma diferenciada pelo processamento subseqiiente.

Para a distingao entre fonemas sonoros e surdos, sera feita uma andlise de
parametros que podem ser facilmente extraidos de sinais de voz, e que sao indica-
dos na literatura do assunto como sendo relevantes para essa discriminacao. Entre
essas caracteristicas a serem extraidas do sinal estao a energia do sinal, a taxa de
cruzamentos por zero [2], os coeficientes de auto-correlagao [50], os coeficientes LPC
e energia do erro de predicao [51]. Entre outras técnicas para discriminacdo de
sonoridade estao o uso de modelo harmoénico [52] e de wavelets [53].

Depois de feita uma analise tedrica de cada uma dessas caracteristicas, uma
analise estatistica é apresentada para destacar a relevancia de cada parametro, tanto

isoladamente como quando relacionado a outros parametros.
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Ao final do capitulo sera feito o projeto de um classificador de sinais sonoros,
surdos e de silencio, levando em conta as caracteristicas de cada variavel analisada

nas secoes anteriores, e com énfase na deteccao de trechos sonoros.

4.2 Energia do sinal

Uma das primeiras caracteristicas que podem ser observadas para a discri-
minacao entre sons sonoros e surdos de sinais de voz é a energia do sinal. Ao se
observar graficos de sinais de voz, percebem-se trechos de baixa energia e sem perio-
dicidade aparente, trechos de siléncio e trechos de maior amplitude em que se pode
observar uma forte periodicidade. Esses trechos periddicos e de maior energia sao
trechos sonoros, e sua discriminacao com relagao aos trechos surdos e de siléncio é
que tem maior importancia neste trabalho.

A energia do bloco k, sendo zx[n] a n-ésima amostra do bloco k, pode ser

calculada como [51]:

onde N é o numero de amostras do bloco.

Em decibéis, a energia fica como:
Erag =10 loglo(e + Ek) dB, (42)

onde € é uma constante de valor pequeno para evitar que se faga o logaritmo de zero.

Apesar de a energia do sinal ser um bom indicativo para a discriminagao
entre techos sonoros e surdos, ela pode ser uma estimativa nao muito robusta. Isso
¢ devido ao fato de a energia do sinal de voz variar de acordo com diferentes ganhos
de microfones e amplificadores ou diferengas entre circuitos de A/D, isso sem se con-
siderar, no caso de voz cantada, os recursos usados para obter expressividade pelo
artista, que pode cantar forte ou fraco, assim como modificar sua distancia ao mi-
crofone. Pode-se tornar a energia um parametro mais robusto para a discriminagao
entre sons sonoros e surdos, normalizando-a por uma estimativa da energia média
entre blocos adjacentes:

E
EkdB =10 loglo (6 + E—k) dB, (43)
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onde

Enw=FE,(1—a)+Ea (4.4)

¢ a energia média entre blocos adjacentes, sendo 0 < a < 1 um fator de esquecimento.
A energia normalizada tem como vantagem sobre a estimativa dada por (4.2) o fato
de funcionar de forma adaptativa, adequando-se de forma automatica ao sinal que
estd sendo analisado.

A complexidade computacional dos algoritmos de extracao das caracteristicas

baseadas na energia do sinal serd mostrada mais adiante na Tabela 4.1.

4.3 Taxa de cruzamentos por zero

A taxa de cruzamentos por zero é um dos métodos mais populares para a
discriminagao entre sons sonoros e surdos [2]. Ela é calculada de forma bastante
simples; para o bloco k, a taxa de cruzamentos por zero do sinal com amostras z[n]

é

N-1
1 |sinal(xy[n]) — sinal(zx[n — 1])|
70, = — 4.
onde
+1, >0
sinal(x) = (4.6)
-1, z<0.

Ao se observar um sinal senoidal, pode-se perceber que ele cruza zero 2 vezes
por periodo. Sinais periddicos com maior riqueza espectral, como é o caso de sinais
de voz, podem cruzar o zero mais do que 2 vezes por periodo, contudo existe uma
tendéncia a que isso nao acontega com uma freqiiéncia tao grande quanto acontece
com sinais aleatorios. Essa caracteristica pode ser evidenciada no exemplo ilustrado
na Figura 4.1. Nesta figura, a taxa de cruzamentos por zero foi calculada para um
sinal composto de uma sendide contaminada com ruido branco aditivo gaussiano.
No caso de o ruido ter amplitude zero, a tendéncia do sinal seria ter 2 cruzamentos
por zero a cada periodo. A medida que a energia do ruido aumenta com relagao a
energia da sendide, a tendéncia é que aumente a taxa de cruzamento por zeros.

O exemplo da Figura 4.1 ilustra como a taxa de cruzamento por zeros pode

ser usada para discriminacao entre sons sonoros e surdos; contudo, ela também
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Figura 4.1: Curva da taxa de cruzamentos por zero pela variacao da energia de um
tom puro em relacao a energia de um sinal de ruido branco. A curva com marcas
‘+’ foi gerada com um tom de periodo de 200 amostras, e a com marcas ‘0’ com um

tom de periodo de 800 amostras.

mostra que esse tipo de métrica é sensivel a ruido de fundo e a variagoes no pitch

do sinal analisado.

4.4 Caracteristicas baseadas na auto-correlacao

Além da energia do sinal, a auto-correlagao pode dar um bom indicativo para
a discriminacao entre sons sonoros e surdos. O motivo disto é a caracteristica ‘passa-
baixas’ dos sons sonoros e ‘passa-altas’ dos sons surdos. A caracteristica ‘passa-
baixas’ nos diz que o sinal vozeado nao varia muito com relagao as suas amostras
adjacentes, de forma que os primeiros coeficientes de auto-correlagao tendem a ser
significativamente maiores que os demais. A auto-correlacao para uma distancia 7

pode ser calculada como:
N—

r, = Z zg[n]zg[n — 7]. (4.7)

n=0

—_

Segundo [50], grande parte da energia dos sinais sonoros esta compreendida
abaixo dos 1500 Hz; assim, podemos esperar que as auto-correlagoes para valores
de 7 menor do que metade do periodo de 1500 Hz (3 amostras para 8kHz e 15

amostras para 44,1kHz de taxa de amostragem) sejam maiores que zero. Assim,
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para a discriminagao sonoro/surdo/siléncio, pode-se utilizar a medida:

Acpy = =271 2. (4.8)

que utiliza uma média normalizada das auto-correlagoes com distancias de p =1 a
p=P.

Outra métrica que pode ser aliada a sistemas deteccao de pitch é comparar
a auto-correlagao correspondente ao periodo de pitch do trecho analisado com o
componente com atraso zero ry. Este coeficiente pode ser encontrado pela busca do
valor maximo de auto-correlacao num intervalo admissivel para o periodo de pitch.

A complexidade computacional do célculo de coeficientes de auto-correlagao
estd ilustrada mais adiante na Tabela 4.1. Nela é feita uma comparacao entre
o calculo dos coeficientes de auto-correlacao individuais e o método rapido com
7 = 1,...,N usando FFT. O método rapido para o calculo dos coeficientes de

auto-correlacao ¢ ilustrado na equagao a seguir:

r =iFFT (|FFT (z;)]*) . (4.9)

4.5 Predicao linear

Os coeficientes de predicao linear (LPC) de um sinal de dudio e o modo como
eles aproximam a envoltéria do espectro do sinal modelado foram apresentados no
Capitulo 3. Como j4 foi dito na Secao 4.4, os sinais sonoros tém concentracao de
energia em baixas feqiiéncias e os sinais surdos, em altas. Uma vez que estes sinais
podem ser discriminados pela faixa de freqiiéncias onde a energia se concentra,
também os pélos do modelo LPC vao se concentrar em faixas que permitem a
discriminacao entre sons sonoros e surdos. Pela aplicacao de um sistema treinado, e
usando uma métrica para verificar a distancia entre os coeficientes LPC, é possivel
fazer essa discriminagao [54]. Uma maneira simples de aplicar esse conceito seria
usar o primeiro coeficiente LPC [51].

Outra caracteristica a ser obtida da predigao linear é a energia do erro de
predi¢ao. Ela pode ser entendida como uma medida da nao-uniformidade do es-
pectro do sinal modelado. Como sinais sonoros normalmente tém uma estrutura de
formantes bem definida, eles acabam por gerar um erro de predi¢ao menor quando

comparados ao sons surdos [51].
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A discussao sobre a complexidade computacional da obtencao dos coeficientes

LPC foi feita no Capitulo 3.

4.6 Estimativa do chao de ruido

Uma caracteristica bastante marcante nas partes periddicas de sinais de audio
de alta qualidade é a diferenca entre os picos harmonicos que formam a parte
periédica do sinal com relagao ao chao de ruido, que pode ser gerado tanto pelo
ruido causado pela respiracao como pelo ruido de fundo. Uma forma de usar essa
informagao para discriminacao entre sons sonoros e surdos ¢ fazer uma estimativa
do chao de ruido [55], e comparar esta estimativa com o méximo pico do espectral
do bloco analisado.

A estimativa do chao de ruido para um bloco k do sinal z[n] pode ser feita

seguindo os passos abaixo [55]:

1. Célculo do médulo da DFT do bloco:

Xull] = Zxk[n]e%’“'.

n=0

(4.10)

2. Remocao de zeros eventuais usando um filtro de média moével de 3 coeficientes:

3. Célculo do inverso de Xj:
1

Bl =

. (4.12)

4. Uso de um filtro de média mével de Ny amostras para suavizar Ry e obter o

inverso da estimativa do chao de ruido:

Ryl = Nif C_va Ry[l — ¢]. (4.13)
==
5. Calculo do inverso de R} :
X55[1) = R;[l]' (4.14)
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Desta forma, X2° é uma estimativa do espectro estocdstico no bloco zj. O
motivo para trabalhar com o inverso da transformada de Fourier do sinal é evitar
que os valores elevados dos picos da parte harmonica do sinal influenciem muito na
estimativa. Desta forma, um bom indicativo para a discriminagao entre sons sonoros
e surdos é a medida da diferenca entre o chao de ruido X2° e os picos de X;. Uma
maneira simples de se aplicar este método é comparar os dois espectros no ponto de

méaximo de Xy, normalizando pela energia do bloco da equacao (4.1), ou seja:
_ Xali] — X2
= 2 ,

A complexidade da estimativa do espectro estocastico pode ser reduzida

dy,

i'| Xyli) = max (X [1]). (4.15)

calculando-se X7°[i] somente para o valor de i que maximiza Xj|i].
A Tabela 4.1 compara a complexidade computacional envolvida no calculo

dos diversos parametros discutidos anteriormente.

Tabela 4.1: Complexidade computacional para extragao de cada parametro.

Parametro Somas Multiplicacoes/divisoes log(z) FFTT
E N+2 N +1 1 0
EM N+3 N +3 1 0
Zc N 2 0 0
rr N -1 N +1 0 0
roo7=1...N 0 N 0 9
Xp 3+ Ny) N (54+ N;)N+1 0 1

T O algoritmo de raiz 2 que implementa a FFT utiliza N log, N somas e

Zlog, N — 3N + 2 multiplicagdes complexas [56].

4.7 Avaliacao dos parametros para discriminacao

Para se testar os parametros para discriminac¢ao sonoro/surdo/siléncio, foi
usada uma base de dados com 10 frases foneticamente balanceadas [57] faladas por
uma pessoa do sexo masculino e uma do sexo feminino. Os sinais de teste utilizados
foram amostrados a 44,1 kHz, com resolucao de 24 bits, e possuem alta relacao sinal-

ruido. O pré-processamento dos dados foi feito para garantir que cada frase tivesse
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média zero e variancia unitaria. Uma vez obtido o banco de dados, os trechos
sonoros, surdos e de siléncio foram marcados, primeiro usando um discriminador
simples, com uma posterior depuragao manual do resultado do classificador.

Os resultados apresentados a seguir incluem testes para determinar quao
robustos os parametros de discimina¢ao sonoro/surdo/siléncio sdo com relagdo a
variacoes de razao sinal ruido, assim como variagoes de amplitude do sinal anali-
sado. Para isso foram criados 5 bancos de dados a partir do banco original com as

caracteristicas a seguir:

e Banco 1: Banco original com alta razao sinal-ruido (signal-to-noise ratio

SNR);
e Banco 2: Frases contaminadas com ruido branco gaussiano a 20 dB de SNR;

e Banco 3: Replicacao do banco em 4 vezes, e variagao de ganho de 0,1 a 10.
Para isso, todas as frases deste banco foram colocadas seqiiencialmente em
um vetor, e as amostras das frases foram multiplicadas por uma sendide com
freqiiéncia fundamental de 1 Hz. Essa multiplicacao tem por objetivo simular a
variagao de distancia do locutor ao microfone, ou eventuais variagoes de ganho

dos transdutores;

e Banco 4: Replicagao do banco em 4 vezes, sendo uma réplica com alta SNR
e as demais contaminadas com ruido branco gaussiano a 140, 80 e 20dB de
SNR (como os sinais usados neste texto sao de alta qualidade, nao se optou

por SNRs muito baixas);

e Banco 5: Variacao de amplitude, de acordo com o Banco 3, e de SNR, de

acordo com o Banco 4.

Os parametros de discriminagao foram calculados para janelas de 1024 amos-
tras, com um salto entre janelas adjacentes de 128 amostras. A seguir estd a lista

dos parametros testados, com as legendas usadas nas figuras e tabelas de resultados.
e E - energia do bloco em dB calculada na equagao (4.2);

e EM - energia do bloco normalizada pela energia média de blocos adjacentes

calculada na equacao (4.3) com a = 0,0025;
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e SS - diferenca normalizada entre o maximo pico da FFT e o chao de ruido

calculada na equacao (4.15) com Ny = 50;
e Zc - Taxa de cruzamento por zeros calculada na equacao (4.5);

e Acl, 5, 10, 15 - Soma dos n = 1,5,10,15 primeiros coeficientes de auto-

correlagao normalizados pela energia do bloco, calculados na equagao (4.8);

e AcM - Maximo coeficiente de auto-correlagdo normalizado pela energia do

bloco;

e Lpl - Primeiro coeficiente LPC obtido usando a funcdo do Matlab®, com 10

coeficientes;
e ELp - Residuo do LPC calculado com os coeficientes obtidos no item anterior.

O primeiro teste feito com os parametros foi calcular o coeficiente de auto-
correlagao entre as variaveis. Este coeficiente é um indicativo direto de como dife-
rentes parametros estao relacionados entre si. Um coeficiente de correlacao elevado
indica que os dois parametros testados adicionam informacao redundante para a
discriminacao entre classes. Nas Tabelas 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 sao mostrados esses
coeficientes para o Bancos 1 a 5. As tabelas mostram que, como era de se esperar, os
dois parametros relacionados a energia do bloco e os parametros extraidos da auto-
correlacao do bloco sao bastante correlacionados entre si. Também os parametros
de taxa de cruzamento por zeros (Zc), e a diferenca entre o maximo pico da FFT e
o chao de ruido (SS) estao bem correlacionados aos parametros de auto-correlagao.

As Tabelas 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6 mostram os resultados do cdlculo do coefi-
ciente de auto-correlacao entre cada parametro analisado e o rotulo de classe.

Para testar a taxa de acerto de cada parametro, foram obtidas estimativas das
funcoes de densidade de probabilidade (probabilily density function PDF) p(x;|C;)
(verossimilhanga) usando janelas de Parzen [58], onde C; representa as classes so-
noro, surdo e siléncio. A estimativa das PDF's é, entao, dada por

p(a]C;) = % > hinso (x ;f’“) , (4.16)

4 {L‘kGCi

onde

1 .
p(u) = —=e /7, (4.17)



Tabela 4.2: Coeficientes de correlacao entre as variaveis testadas e rétulo de classe

(Banco 1).

E EM SS Zc Acl Ac5  Acl0  Acls AcM Lp1l ELp

E 1 099 0,13 -017 0,09 010 0,12 0,11 012 -0,33 -0,56
EM 0,99 1 0,11 -0,16 0,09 0,09 0,10 009 012 -0,33 -0,55
SS 0,13 0,11 1 -072 066 075 080 084 077 030 -053
Zc 0,17 -0,16 -0,72 1  -0,97 -0,95 -0,92 -0,90 -0,66 -0,12 0,71

Acl 0,09 0,09 066 -097 1 091 087 085 062 005 -0,63
Ach 0,10 0,09 075 -095 091 1 098 0,95 0,66 0,22 -0,66
Aclo | 0,12 0,10 0,80 -0,92 087 098 1 0,99 0,69 029 -0,67
Acl5 | 011 0,09 084 -09 085 095 0,99 1 0,70 032 -0,65
AcM | 0,12 012 077 -0,66 0,62 0,66 069 0,70 1 0,28 -0,50
Lpl |-033 -0,33 030 -0,12 005 022 029 032 028 1 0,03
ELp | -0,56 -0,55 -0,53 0,71 -0,63 -0,66 -0,67 -0,65 -0,50 0,03 1
Sonoro | 0,71 0,70 0,53 -0,64 0,57 0,62 064 062 045 -0,08 -0,74
Surdo | -0,13 -0,12 -0,69 0,81 -0,74 -0,84 -0,85 -0,84 -0,63 -0,28 0,62
Silencio | -0,83 -0,82 0,07 -0,06 0,08 0,11 0,11 0,12 011 042 0,30

Tabela 4.3: Coeficientes de correlacao entre as variaveis testadas e rétulo de classe

para sinais com SNR = 20dB (Banco 2).

E EM SS Zc Acl Acs5  Acl0  Acls AcM Lpl ELp

E 1 098 063 -0,88 08 074 074 073 08l -081 -0,96
EM 0,98 1 060 -08 08 071 071 070 080 -0,81 -0,94
SS 0,63 0,60 1 -08 077 08 087 089 087 -0,33 -0,72
Zc 08 -08 -08 1  -098 -0,93 -093 -092 -0,89 0,66 0,92

Acl 0,86 083 0,77 -098 1 0,90 0,90 0,90 086 -0,69 -0,88
Ach 0,74 0,71 085 -0,93 0,90 1 099 098 084 -045 -0,85
Acl0 | 0,74 071 0,87 -0,93 090 0,99 1 099 0,85 -043 -0,85
Acl5 | 0,73 0,70 0,89 -092 090 098 0,99 1 0,85 -0,41 -0,83
AcM | 081 080 087 -08) 08 084 085 085 1 -056 -0,86
Lpl | -081 -081 -033 066 -0,69 -045 -043 -041 -0,56 1 0,67
ELp | -0,96 -0,94 -0,72 0,92 -0,88 -085 -0,85 -0,83 -0,86 0,67 1
Sonoro | 0,74 0,71 0,81 -0,90 0,86 092 093 092 081 -0,47 -0,83
Surdo | -0,30 -0,29 -0,56 0,47 -0,37 -0,64 -0,63 -0,62 -0,46 -0,01 0,46
Siléncio | -0,67 -0,65 -0,47 0,70 -0,76 -0,54 -0,54 -0,55 -0,58 0,65 0,60

¢ uma janela exponencial cuja largura é controlada pelo fator h,,, x; sao os pontos de
treinamento pertencentes a classe C; e n¢, € o nimero total de pontos de treinamento
da classe C;. As PDF's foram calculadas em 100 pontos linearmente espagados entre
os valores maximo e minimo de cada parametro x;.

Uma vez obtidas as PDFs dos parametros testados, elas foram usadas para

47



Tabela 4.4: Coeficientes de correlacao entre as variaveis testadas e rétulo de classe

para sinais com variagdo de amplitude (Banco 3).

E EM SS Zc Acl Ac5  Acl0  Acls AcM Lp1l ELp

E 1 096 0,10 -0,13 0,08 008 0,09 009 010 -0,26 -045
EM 0,96 1 0,0 -0,14 0,08 008 0,10 009 011 -0,29 -0,48
SS 0,10 0,10 1 -072 066 075 080 084 077 030 -054
Zc 0,13 -0,14 -0,72 1  -097 -0,95 -0,92 -0,90 -0,66 -0,12 0,71

Acl 0,08 008 066 -097 1 091 087 085 062 005 -0,63
Ach 0,08 008 075 -095 091 1 098 0,95 0,66 0,22 -0,66
Aclo | 0,09 0,10 0,80 -0,92 087 098 1 0,99 0,69 029 -0,67
Acl5 | 0,09 009 084 -09 085 095 0,99 1 0,70 031 -0,65
AcM | 0,00 011 077 -0,66 0,62 0,66 069 0,70 1 0,28 -0,50
Lpl | -026 -0,29 030 -0,12 005 022 029 031 0,28 1 0,03
ELp | -045 -048 -054 0,71 -0,63 -0,66 -0,67 -0,65 -0,50 0,03 1
Sonoro | 0,57 0,62 0553 -0,64 057 0,62 064 062 045 -0,08 -0,74
Surdo | -0,11 -0,11 -0,69 0,81 -0,75 -0,84 -0,85 -0,84 -0,63 -0,27 0,62
Silencio | -0,66 -0,72 0,06 -0,05 0,08 0,11 0,11 0,12 011 043 0,30

Tabela 4.5: Coeficientes de correlacao entre as variaveis testadas e rétulo de classe

para sinais com variagdo de SNR (Banco 4).

E EM SS Zc Acl Acs5  Acl0  Acls AcM Lpl ELp

E 1 1 019 -0,25 022 0,19 020 0,19 022 -0,20 -0,47
EM 1 1 0,18 -025 021 0,18 0,19 018 0,22 -0,21 -0,46
SS 0,19 0,18 1 -074 067 078 082 086 08 001 -056
Zc 025 -025 -074 1  -097 -0,92 -090 -0,89 -0,76 0,32 0,78

Acl 022 021 067 -097 1 087 085 08 072 -0,36 -0,71
Ach 0,19 0,18 0,78 -0,92 0,87 1 098 096 0,73 -0,09 -0,68
Acl0 | 020 0,19 0,82 -090 085 0,98 1 099 0,75 -0,04 -0,69
Acl5 | 0,19 0,18 086 -0,89 083 096 0,99 1 0,76  -0,03 -0,68
AcM | 022 022 080 -0,76 0,72 073 0,75 0,76 1 -0,09 -0,60
Lpl |-020 -021 001 032 -0,3 -0,00 -004 -003 -009 1 0,46
ELp | -047 -0,46 -0,56 0,78 -0,71 -0,68 -0,69 -0,68 -0,60 0,46 1
Sonoro | 0,70 0,69 0,60 -0,67 0,61 0,69 071 069 054 -0,11 -0,65
Surdo | -0,15 -0,15 -0,65 0,62 -052 -0,76 -0,78 -0,76 -0,57 -0,15 0,50
Siléncio | -0,78 -0,78 -0,08 020 -024 -0,07 -0,08 -0,07 -0,09 033 0,32

classificar cada ponto do banco de dados de treinamento pelo critério de maxima
verossimilhanga. Desta forma foi gerada a Tabela 4.7.

Pela comparacao dos indices de acertos indicados na tabela, é possivel desta-
car que a energia do sinal teve um bom resultado para a deteccao de siléncio, mesmo

quando comparada com a energia normalizada. Apesar deste resultado é possivel
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Tabela 4.6: Coeficientes de correlacao entre as variaveis testadas e rétulo de classe

para sinais com variagdo de amplitude e SNR (Banco 5).

E EM SS Zc Acl Ac5  Acl0  Acls AcM Lp1l ELp

E 1 095 015 -019 0,16 014 0,15 0,15 017 -0,17 -0,37
EM 0,95 1 0,15 -0,20 0,17 0,15 0,16 0,15 0,18 -0,17 -0,40
SS 0,15 0,15 1 -074 067 078 082 086 08 001 -0,56
Zc 0,19 -0,20 -0,74 1  -097 -0,92 -090 -0,89 -0,76 0,32 0,78

Acl 0,16 0,17 0,67 -0,97 1 087 085 083 072 -0,36 -0,71
Ac 0,14 0,15 0,78 -0,92 0,87 1 0,98 0,96 0,73 -0,09 -0,68
Aclo | 0,15 0,16 0,82 -0,90 085 0,98 1 099 0,75 -0,04 -0,69
Acl5 | 015 0,15 0,86 -0,89 083 096 0,99 1 0,76  -0,03 -0,68
AcM | 0,17 018 080 -0,76 0,72 0,73 0,75 0,76 1 -0,09 -0,60
Lpl | -0,17 -0,17 001 032 -0,3 -0,00 -0,04 -0,03 -0,09 1 0,46
ELp | -0,37 -0,40 -0,56 0,78 -0,71 -0,68 -0,69 -0,68 -0,60 0,46 1
Sonoro | 0,54 0,59 0,60 -0,67 061 0,70 071 069 054 -0,11 -0,65
Surdo | -0,12 -0,13 -0,65 0,62 -0,52 -0,76 -0,78 -0,76 -0,57 -0,15 0,50
Silencio | -0,60 -0,66 -0,08 0,20 -0,24 -0,07 -0,08 -0,07 -0,09 033 0,32

que ajustes no parametro a usado para calcular a energia média na equagao (4.4)
tornem essa métrica mais robusta. Esses ajustes podem ser feitos otimizando o valor
de a, de preferéncia com um banco de dados que tenha ja na gravacao variacoes de
energia.

Os parametros de auto-correlacao foram os que indicaram resultados melho-
res para a detecgao de trechos sonoros e a distingdo sonoro/surdo. Um destaque
especial deve ser dado a observacao de que os indices de acerto para esta métrica
se mostraram bastante robustos, mesmo para sinais contaminados com ruido e com
variagao de amplitude.

Outro resultado interessante é que algumas métricas apresentaram um ga-
nho de eficiéncia consideravelmente grande quando os sinais foram contaminados
com ruido de 20dB. Este é o caso dos parametros AcM e Acl quando usados para
deteccao de siléncio, e dos parametros de auto-correlacao quando usados para de-
teccao de trechos sonoros.

A explicacao para as variagoes em taxa de acerto com a variagao de SNR
do sinal pode ser retirada da observacao das suas respectivas PDF's, mostradas nas
Figuras 4.2 e 4.3. Nelas ¢é possivel observar uma variagao bastante brusca na forma

das PDFs de trechos de silencio para os parametros Zc, ELp e baseados na auto-
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Tabela 4.7: Taxas de acerto usando critério da maxima verossimilhanca para cada

parametro.

Taxa de acerto % E EM SS Zc Acl Acdb Acl0 Acl5 AcM Lpl ELp
Banco 1

Total 78 25 13 21 72 69 67 61 7 12 15

Deteccao Siléncio 96 88 21 22 80 73 71 70 47 67 15

Detecgao Sonoro 81 33 33 32 79 83 83 79 32 28 33

Distingéio Sonoro/surdo T | 78 23 22 22 91 94 94 88 23 22 22
Banco 2

Total 75 27T 35 10 87 76 7 79 68 31 11

Deteccao Siléncio 95 91 77T 25 96 80 81 83 89 83 86

Detecgao Sonoro 79 33 53 10 91 96 96 96 78 32 11

Distingdo Sonoro/surdo T | 76 23 45 11 90 95 96 95 74 37 13
Banco 3

Total 63 21 13 19 70 68 67 62 9 9 13

Detecgao Siléncio 88 72 29 21 79 72 71 69 39 54 13

Detecgao Sonoro 69 33 35 32 78 82 84 80 32 27 33

Disting&o Sonoro/surdo T | 65 23 25 21 90 94 95 89 24 22 22
Banco 4

Total 76 14 13 13 73 70 69 63 10 10 12

Detecgao Siléncio 94 45 26 13 80 74 73 71 36 22 12

Detecgao Sonoro 80 33 34 31 82 86 86 81 32 33 33

Distingao Sonoro/Surdo t | 77 22 23 22 91 94 94 88 23 22 22
Banco 5

Total 61 19 14 13 72 70 69 64 11 10 12

Detecgao Siléncio 84 63 26 13 80 74 73 71 36 22 12

Detecgao Sonoro 69 33 35 30 82 86 86 82 33 30 33

Distingao Sonoro/surdo T | 65 23 25 22 90 94 94 89 24 22 22

T Total de erro considerando somente blocos que nio foram marcados como sendo de siléncio.

correlagao.
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Figura 4.3: Funcoes de densidade de probabilidade para sinais sonoros, surdos e de

siléncio com 20dB de SNR.

4.7.1 Avaliacao de grupos de parametros para discriminacao

Feita a analise da secao anterior, é possivel escolher a energia do bloco, E,
e a soma dos 10 primeiros coeficientes de auto-correlagao, Acl0, como parametros

de discriminacao. Esta secao tem por objetivo analisar o resultado nas taxas de
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acerto usando os outros parametros em conjunto com E e Acl0. Para isso sera
projetado um discriminante linear de Fisher [58]. O objetivo do discriminante linear
de Fisher é descobrir um mapeamento linear para um dado vetor de parametros de
D dimensoes para um valor escalar, de forma que seja maximizada a separacao entre
classes. A equacao (4.18) mostra o mapeamento de um vetor f em um escalar y pelo
produto escalar entre f e w:

y=w'f. (4.18)

A solucao étima para o vetor de mapeamento w é encontrada pela maxi-

mizagao da fungao-custo a seguir:

wlSpw

J(w) = (4.19)

wlSyw’
onde Sp ¢ a matriz de dispersao entre classes e Sy é a matriz de dispersao intra-

classes. Para duas classes C; com n¢, elementos, ¢ = 1,2:

Sp = (my —my)" (m; —m,) (4.20)
1
m = — ) f (4.22)
ne; fec;
S = Y (fF—my)  (f-m,). (4.23)
fec;

A maximizagao da equagao (4.19) é feita de forma a maximizar a dispersao
entre classes de y, dada por w/'Spw, e minimizar a dispersao intra-classes de y,

dada por w’'Syyw. A solucao para duas classes é encontrada fazendo-se

A solugao do discriminante de Fisher descreve deste modo um hiperplano de
separacao entre classes. Em alguns casos o uso do discriminante de Fisher pode nao
ser suficiente para a discriminacao entre classes, especialmente quando a superficie
de separagao entre classes nao descreve um hiperplano simples no dominio de f. Para
que o discriminante de Fisher seja capaz de descrever superficies mais complexas,
a dimensao de f pode ser aumentada com o uso de uma funcao kernel. Exemplos

de fungao kernel sdo polindmios e fungoes de base radial. A equagao (4.25) ilustra
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funcoes kernel polinomiais de ordem 2 e 3:

£
' f
£(1)2 f(f)g
£(1)E(2) .
f,= | f(1)ED) | ¢ fs= f(1)2:f(D) , (4.25)
ot e
B)FE) E(1)E2)E(3)
£(D)? (o

onde f; representa a funcao kernel usando polinomio de ordem k.

A Tabela 4.8 mostra o resultado de taxa de acerto dos classificadores usando
os parametros F e Ac combinados com os outros parametros e usando diferentes
funcoes kernel. O banco de dados usado para gerar estes resultados foi o banco
original contaminado com 20dB de SNR, e com variagao de amplitude de 0,1 a 10
vezes. Este procedimento visa a tornar o sistema robusto a variacoes de amplitude
e de SNR. Para sinais com SNR maior que 20dB o classificador vai passar o sinal
por um pré-processamento que adiciona ruido a ele para obter um sinal resultante
com essa SNR.

Os resultados da Tabela 4.8 sao separados em deteccao de trechos sonoros,
deteccao de siléncio e discriminagao sonoro/surdo. Com esses resultados vao ser
projetados 2 classificadores diferentes. O primeiro detecta trechos sonoros em um
unico estagio. O segundo faz um primeiro estagio de deteccao de siléncio, para depois
discriminar os trechos em sonoro/surdo. Uma vez projetados estes classificadores, o
que obtiver melhor desempenho na deteccao de trechos sonoros vai ser escolhido.

Como resultado da taxa de acerto mostrada na Tabela 4.8, foi escolhido o
parametro Aclb como sendo significativo para deteccao de trechos sonoros e discri-
minacao sonoro/surdo. Os passos subseqiientes do projeto do classificador envolvem
seqilencialmente a escolha dos parametros que apresentam melhor taxa de acerto
em conjunto com os parametros ja escolhidos. Desta forma foram escolhidos os

parametros SS e Zc, e a taxa de acerto com todos esses parametros aparece na Ta-
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Tabela 4.8: Taxas de acerto usando E e Acl0.

Acerto % f EM SS Zc Acl  Acd  Acl5 AcM Lpl ELp
Funcgao kernel polinémio de ordem 1

* 799 768 942 900 896 942 945 90,7 799 882

t 843 81,7 805 886 903 80,7 804 864 91,1 869

¥ 790 700 950 896 879 946 951 906 736 871
Funcgao kernel polinémio de ordem 2

* 73,1 711 83,7 865 876 94,1 935 813 802 810

t 814 692 822 906 918 819 814 883 89,7 883

¥ 879 626 948 928 919 956 958 920 87,7 906
Funcgao kernel polinémio de ordem 3

* 800 790 889 863 863 910 899 849 812 844

t 798 83,1 793 894 915 80,7 806 862 89,1 860

¥ 811 60,7 914 866 859 930 919 871 78,1 843

* Deteccio de trechos sonoros. T Deteccio de siléncio. ¥ Discriminacéo entre sonoro e surdo considerando somente

blocos que nao foram marcados como sendo de siléncio.

bela 4.9. O passo seguinte seria a escolha de AcM, mas como este parametro nao
resultou numa melhora muito significativa na taxa de acerto, foram escolhidos os

parametros E, SS; Zc, Acl0 e Aclb e uma fungao kernel linear para disciminagao

sonoro/surdo e detecgao de trechos sonoros.

Tabela 4.9: Taxas de acerto usando E, Acl0, Acl5, SS e Zc.

Acerto % f EM Acl  Ac5 AcM Lpl ELp
Funcgao kernel polinémio de ordem 1

* 96,6 92,7 96,5 96,5 96,6 957 96,5

¥ 959 936 958 957 959 958 95,7
Funcgao kernel polinémio de ordem 2

* 90,5 81,8 90,5 93,7 86,7 839 86,9

¥ 94,5 89,8 93,1 950 91,0 948 926
Funcao kernel polinémio de ordem 3

* 95,3 86,7 943 956 956 91,8 955

¥ 95,7 89,8 957 96,0 96,0 954 958

* Detecgio de trechos sonoros. ¥ Discriminacio entre sonoro e surdo considerando somente blocos que nio foram

Para detecgao de siléncio, as etapas de projeto seguiram os mesmos passos que
para a deteccao de trechos sonoros, e discriminagao sonoro/surdo. Com a Tabela 4.8
foi escolhido o parametro Acl. Nos passos seguintes foi testada a taxa de acerto, e

foram escolhidos os parametros E, Zc, Acl, Acl0 e Lpl usando como funcao kernel

marcados como sendo de siléncio.
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um polinémio de ordem 2. O resultado da taxa de acertos para estes parametros é

mostrado na Tabela 4.10.

Tabela 4.10: Taxas de acerto usando E, Acl0, Acl, Lpl, Zc e AcM.

Acerto % f EM SS Acs  Acl5 ELp
Funcao kernel polinémio de ordem 1
T 93,5 92,5 926 92,3 92,6 93,5
Funcgao kernel polinémio de ordem 2
f 944 940 943 943 942 944
Funcao kernel polinémio de ordem 3
T 94,3 93,1 942 943 94,3 943

T Detecgao de siléncio.

O primeiro estagio do classificador é a normalizagao dos parametros para
que cada um tenha média zero e desvio-padrao unitario. Os valores de média e

desvio-padrao estao na Tabela 4.11.

Tabela 4.11: Média e desvio padrao dos parametros usados para discriminacao so-

noro/surdo/siléncio.

‘ E EM SS Zc  Acl  Acs  Acl0 Acls AcM  Lpl ELp
Média 60 -87 013 0,17 074 32 62 80 045 -0,55 -37
Desvio Padrao | 14 12 0,099 0,17 0,35 2,2 4,1 50 022 031 7,6

Os resultados dos dois classificadores usados estao ilustrados nas Tabelas 4.12

e 4.13.

Tabela 4.12: Resultado do classificador com 1 estagio.

Rétulo de treinamento Rétulo identificado
% Siléncio/Surdo Sonoro
Siléncio 13,6 0,1
Surdo 18,2 1,1
Sonoro 2,2 64,8

O resultado final de acerto de deteccao de trechos sonoros foi de 96,58% para
o classificador com 1 estdgio e 96,35% para o de 2 estdgios. Devido a simplicidade do

classificador de 1 estagio, ele deve ser escolhido quando se deseja somente a detecgao
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Tabela 4.13: Resultado do classificador com 2 estagios.

Rétulo de treinamento Rétulo identificado
% Siléncio Surdo Sonoro
Siléncio 129 0,7 0,1
Surdo 4,3 14,2 0,9
Sonoro 0,6 2,1 64,3

de trechos sonoros. Os coeficientes do classificador de 1 estagio sao
T
Wy = ( 0,48 0,522 —0,412 0,387 0,421 ) ; (4.26)

e o classificador final é

y = wify + 0,5760, 4.27
1%

onde

T
fv=<E SS Zc¢ Acl0 Ac15) : (4.28)

sendo o trecho classificado como sonoro quando y > 0 e surdo/siléncio em caso

contrario.
bloco
de voz
Célculo dos P L
" Normalizagéo Discriminante
%grameltrosﬂde dos ¢ —N linear de Bloco
iscriminagao [/ parametros — Fisher sonoro

sonoro/surdo

Bloco
surdo/siléncio

Figura 4.4: Determinacao de sonoridade de blocos de voz.

A Figura 4.4 mostra como ¢ feita a classificacao de trechos sonoros. Nesta
figura estao ilustrados o cédlculo dos parametros para discriminagao, a normalizagao
dos parametros usando a Tabela 4.11 e o calculo do discriminante linear de Fisher

usando a equacao (4.27).
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4.8 Conclusao

Este capitulo apresentou uma analise de parametros relevantes para a discri-
minacao entre trechos sonoros, surdos e de siléncio. Os resultados deste capitulo sao
importantes para a implementacao do resto deste trabalho, uma vez que as técnicas
de transformacao de sinais de voz descritas nos Capitulos 5 e 6 serao aplicadas
somente a trechos sonoros.

O estudo apresentado nas Secoes 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5 ¢ importante para demons-
trar como certos parametros que sao bastante conhecidos e difundidos na literatura
técnica podem ser usados para discriminagao sonoro/surdo/siléncio. Ainda foi apre-
sentado um novo tipo de parametro baseado na estimativa do espectro do ruido de
fundo presente no sinal na Segao 4.6. Este parametro tem por objetivo auxiliar na
detecgao de trechos sonoros que tém algumas caracteristicas bastante similares a
trechos surdos, como é o caso dos fonemas /z/ (da palavra casa) e /j/ (da palavra
gente). Esse tipo de fonema apresenta uma taxa de cruzamentos por zero bastante
elevada, e é facilmente confundido com um fonema surdo.

Ainda foi escolhido um banco de dados com frases foneticamente balancea-
das, e com uma variacao bastante grande de SNR e amplitude. Essas variagoes tém
por objetivo garantir que o classificador seja robusto a esses tipos de variagoes — que
podem levar a um funcionamento precario em outros classificadores. As variagoes
de SNR e amplitude usadas no banco de dados tém como objetivo simular condigoes
diferentes de gravacao, e técnicas de expressividade que sao usadas por alguns ar-
tistas. Algumas dificuldades sao enfrentadas para produzir o banco de dados, uma
vez que a determinacao de quais trechos sao sonoros, surdos ou de siléncio é bas-
tante dificil. Por isso é importante que o banco de dados seja suficientemente rico
estatisticamente, de forma a garantir que erros eventuais de marcacao dos trechos

nao leve ao um erro significativo no treinamento do classificador.
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Capitulo 5

Modificagao de pitch/tempo de

sinais de voz

5.1 Introducao

Dos tipos de modificacao operados em sinais de voz, as modificagoes de
pitch/tempo estao entre as mais comuns. Esse tipo de modificagdo tem achado
utilidade em diversos produtos comerciais, entre os quais estao: sistemas de edicao
de sinais musicais; trilhas sonoras de filmes; modificacao de prosodia em sistemas de
conversao texto/fala; sistemas automaticos de correcao de afinacao; efeitos de coral;
etc.

As primeiras implementagoes de modificacao de pitch/tempo usavam mo-
dificacao de velocidade de reprodugao de gravagoes musicais. Uma das primeiras
implementagoes que era capaz de modificar pitch e tempo de maneira independente
era totalmente mecanica [59, 60], e algumas implementagoes modernas continuam
usando uma abordagem inspirada em variagoes de velocidade [61]. Apesar de sua
simplicidade, esse tipo de implementacao tem sido abandonado para sinais de voz,
uma vez que as variagoes de velocidade causam um deslocamento da posicao dos
formantes da voz. Esse tipo de defeito é extremamente desagradavel para fatores
grandes de modificacao de pitch, e pode ser percebido como sendo uma voz nao
humana por corresponder a impresao causada por uma modificagao do tamanho do
trato vocal.

Técnicas bem sucedidas para modificacao de pitch surgiram pelo uso de mo-

99



delos de predicao linear [62, 22], uma vez que com esses modelos é possivel operar
transformagcoes que mantém as caracteristicas do trato vocal. Outros métodos fazem
uso da transformada rapida de Fourier; entre eles esta o phase vocoder. Este tipo de
sistema estd sujeito a distor¢ao de fase, chamada na literatura de phasiness [63].

Outros tipos de técnicas que preservam as caracteristicas do trato vocal sao
baseados em sobreposi¢ao-e-soma de maneira sincrona ao pitch (pitch-synchonous
overlap-and-add, PSOLA). Esse tipo de método é chamado de nao paramétrico,
por nao usar um modelo explicito para a envoltéria espectral do sinal de voz, e
possui algumas variantes: o PSOLA aplicado no dominio do tempo (time-domain,
TD-PSOLA); aplicado no dominio da freqiiéncia (frequency-domain, FD-PSOLA);
usando um modelo de predigao linear (linear-prediction, LP-PSOLA) [64]; e em
conjunto com modelo de componentes senoidais (SINOLA) [65].

Neste capitulo serao abordados algoritmos de modificagao de pitch usando o
modelo LPC seqtiencial apresentado na Se¢ao 3.2.2; usando o PSOLA no dominio
do tempo [64]; e usando o LP-PSOLA com o modelo LPC seqiiencial. Parte do
texto deste capitulo ¢ baseado nos trabalhos publicados em congressos da area pelo

autor deste texto [23, 24], com os resultados associados.

5.2 Modificagao de pitch/tempo usando LPC

O sistema de modificagdo de pitch/tempo desta se¢ao utiliza o esquema de
andlise/sintese da Figura 5.1. Neste esquema é usado o modelo LPC, discutido na
Secao 3.2, com o objetivo de obter um filtro que aproxima a envoltéria espectral do
sinal de voz, e é considerado independente do sinal de excitagao. Neste esquema o
sinal de excitacao para o sinal modificado é aproximado como sendo um trem de
impulsos, de forma que fica simples controlar o periodo de pitch do sinal modificado.

O modelo LPC deste sistema usa a solucao seqiiencial com RLS apresentada
na Secao 3.2.2. O objetivo de usar a solugao seqiiencial para o modelo LPC é obter
um sistema que tenha pouco atraso para possibilitar a implementacao em tempo
real, e também obter um sistema com transi¢coes mais suaves, o que pode levar a um
sinal modificado mais natural. A ordem do modelo LPC para este sistema deve ser

grande o suficiente para aproximar a envoltéria espectral do sinal de voz, contudo
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coeficientes LPC
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Figura 5.1: Esquema de modificagao de pitch usando o modelo LPC.

nao deve modelar a freqiiéncia fundamental do sinal analisado. Na pratica, a ordem
do modelo LPC esta compreendida na faixa entre 10 < M < 15 para sinais com
freqiiéncia de amostragem baixa (8kHz< f; <16kHz), e deve ser mais alta para
sinais de alta qualidade (f; >44,1kHz). Como os sinais usados neste trabalho sao
de alta qualidade (f; =44,1kHz), foram usados M = 30 coeficientes.

A Figura 5.2 mostra como o sinal de excitagdo para o sistema da Figura
5.1 é determinado. No primeiro bloco é determinado o periodo de pitch p[n]. As
técnicas que podem ser usadas para este bloco incluem métodos baseados em auto-
correlagao [2], andlise cepstral [30], o método YIN [66] e aproximagao de minimos

quadrados no dominio da freqiiéncia [67], entre outros [68]. Contudo estes métodos

s[n] pln] ~ PTn] elln]  eln]

deteccao picos de D)
de pitch - sintese X )

modelo
de pulso
glotal

Figura 5.2: Determinacao do sinal de excitagao modificado.

sao todos baseados em estimativas de pitch para blocos relativamente grandes (entre
20 e 50 ms), o que leva a um atraso do tamanho de um bloco em sistemas em tempo
real. Para contornar esses problemas é possivel determinar o pitch de um sinal de

voz determinando-se os instantes de fechamento glotal deste sinal. Técnicas para
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deteccao dos instantes de fechamento glotal incluem o uso de wavelets [53, 69, 70],
norma de Frobenius [71] e atraso de grupo [72]. Em conjunto com esses parametros
¢ necessario o uso de técnicas heuristicas e programacao dinamica [73]. Para a deter-
minacao do periodo de pitch neste bloco foi usada a implementacao para Matlab® de
Naylor et al. [73] disponivel para Matlab em uma rotina do Voicebox [74], e alguns
sinais foram gravados usando um sinal do eletro-glotégrafo EGGs for Singers®.
No segundo bloco, o perfodo de pitch do sinal original p[n] é multiplicado por
um fator 3[n]. No caso mais simples, este fator é escolhido como uma constante.
Em sistemas mais elaborados, ([n] pode ser varidvel no tempo, de forma a fazer
afinacao automatica de uma melodia ou modificar a prosddia de uma frase falada.
Com a informagao do periodo de pitch desejado p'[n] = p[n|B é possivel
determinar marcas de pitch, ou instantes de fechamento glotal, p/ , para o sinal
modificado. Essas marcas devem estar dispostas de forma que o sinal modificado
tenha o periodo de pitch préximo a p'[n]; para isso é usado o algoritmo descrito

na Figura 5.3 (a). Neste algoritmo, um contador ¢ é usado para determinar os

puln] =0

I

c=c+1

n=n+1
m=m+1

I PR
b ——————— .
ST PRI
R

f
1
I
I
1
I
1
1
I
d

- —————— e

ke
i
S
e
]
R

(b)

Figura 5.3: Determinacao das marcas de pitch do sinal modificado.

instantes de fechamento glotal. Este contador é incrementado a cada instante de
tempo e comparado com o periodo de pitch desejado p'[n]. A cada vez que o contador

atinge um valor maior ou igual a p'[n], o contador é zerado e uma marca de pitch
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¢ alocada a este instante: p/ = n e e;?[n] = 1. Métodos mais complexos podem
ser usados neste bloco. Uma vez que a posicao ideal das marcas de pitch pode nao
coincidir com um instante de amostragem n, métodos de atraso fracionario podem
ser usados para gerar o sinal e, [n] [75]; esse procedimento se torna mais importante
a medida que se usam sinais com menores taxas de amostragem. Também alguns
efeitos de aliasing podem ocorrer devido a forma como é gerado o sinal €/ [n]. Para
contornar esses problemas, algumas técnicas descritas em [76] podem ser adaptadas
para trem de impulsos. Como a taxa de amostragem dos sinais utilizados é bem
mais alta que o periodo de pitch dos sinais tipicos de voz, técnicas mais aprimoradas
para gerar as marcas de pitch nao foram necessarias neste trabalho.

No tultimo bloco da Figura 5.2, é feita a sobreposi¢ao-e-soma de pulsos glo-
tais, de acordo com as marcas de pitch determinadas no bloco anterior, para a deter-
minacao do sinal de excita¢ao modificado €’[n]. Essa operagao pode ser representada
pela convolugao do sinal e, [n] com um modelo de pulsos glotais. Apesar de existirem
modelos bastante refinados de excitagao glotal, como o de Fant/Liljencrants [15], o
modelo da envoltéria espectral usando LPC nao considera esse tipo de excitacao, e
acaba por modelar o decaimento espectral relativo a excitacao glotal. Por isso foi
usado como modelo de excitacao glotal um pulso, com comprimento de aproxima-
damente dois periodos de pitch, do residuo de predigao linear.

Uma vez obtido o modelo LPC no instante n no estagio de andlise da Fi-
gura 5.1 e determinado o sinal de excitacao modificado €'[n], é possivel calcular o
sinal modificado §'[n]

s'[n] = €'[n] — ak[n]s'[n — 1], (5.1)

onde

sn—1] = (s'[n—1] §n—2] ... [n—P)". (5.2)

5.3 Modificagao de pitch/tempo usando PSOLA

As proximas secoes apresentam alguns detalhes de dois tipos diferentes de
técnicas baseadas na sobreposicao-e-soma de maneira sincrona ao pitch PSOLA, o
TD-PSOLA e o LP-PSOLA. O TD-PSOLA ¢ apresentado a titulo de ilustragao e
para melhor compreensao do LP-PSOLA.

63



5.3.1 TD-PSOLA

O PSOLA aplicado no dominio do tempo (TD-PSOLA) estd entre as im-
plementacoes mais populares deste tipo de técnica. A caracteristica principal das
técnicas baseadas no PSOLA é de decompor o sinal de entrada s[n] em segmentos
de analise, sobrepor e somar cada segmento para a sintese final do sinal modificado.
A Figura 5.4 (a) mostra um sinal sintético, com suas marcas de pitch, e decomposto

em segmentos de maneira sincrona ao pitch [64].

0,5 i ) » Y \

Amplitude
o
Amplitude

B R A

2500 2600 2700 2800 2900 3000 2500 2600 2700 2800 2900 3000
Tempo Tempo

(a) (b)

Figura 5.4: (a) Sinal de voz com suas marcas de pitch e janelas para decomposigao;

(b) segmentos decompostos do sinal em (a).

A decomposi¢ao de um sinal s[n] em segmentos é feita por:
$m = hln]s[n — pn], (5:3)

onde h[n| é uma janela com valor maximo em n = 0, p,, é a m-ésima marca de pitch
do sinal s[n], e s,,[n] é o m-ésimo segmento do sinal s[n]. O efeito de multiplicar
o sinal s[n] por uma janela h[n| é de suavizar o espectro de s,,. Quanto menor a
janela, menor é sua resolugao freqiiencial [64]. A Figura 5.5 mostra esse efeito para
a transformada de Fourier do sinal na Figura 5.4(a), usando janelas de tamanho
diferente. Nesta figura podemos notar que ao usar uma janela de 2 periodos de
pitch sincrona a pp,, F (s,,) aproxima a envoltdria espectral do sinal s[n|, ao passo
que segmentos oriundos de janelas nao-sincronas ao pitch, ou de tamanho maior que

2, carregam consigo a informagao do periodo de pitch.
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Figura 5.5: Exemplo ilustrando o efeito do janelamento de um sinal s[n], onde: (a),
(c) e (e) mostram o sinal de teste (linha cheia) com as janelas que foram usadas
para segmentagao (linha tracejada); (b), (d) e (f) mostram o espectro de segmentos
do janelados do sinal de teste de acordo com as janelas em (a), (c) e (e), respectiva-
mente. Foram usadas janelas com: (a) e (b) 5 periodos de pitch; (c) e (d) 2 periodos
de pitch aplicada de maneira sincrona aos instantes de fechamento glotal; (e) e (f)

2 periodos de pitch aplicada de maneira assincrona.

Esse resultado indica que para a decomposi¢ao em segmentos no PSOLA

deve ser usada uma janela com resolucao freqiiencial relativamente alta, de forma
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a preservar as caracteristicas do sinal de voz, embora ao mesmo tempo a resolugao
nao deva ser tao boa a ponto de aproximar o periodo de pitch do sinal original.
O resultado das Figuras 5.5(d) e (e) também mostra a importancia de se obterem
marcas de pitch confidveis, uma vez que ao aplicar uma janela que nao ¢é sincrona
ao pitch, o segmento s, pode carregar a informacao de pitch do sinal original. Caso
esses efeitos ocorram, o sinal modificado pode apresentar um efeito de ‘rouquidao’.

O primeiro passo para aplicar o algoritmo PSOLA ¢é determinar as marcas de
pitch do sinal s[n| que correspondem aos instantes de fechamento glotal em sinais
de voz. As técnicas usadas para determinagao dos instantes de fechamento glotal
foram discutidas na Secao 5.2. No segundo passo, é necessario estabelecer as marcas
de pitch do sinal a ser sintetizado p/,, que sao obtidas de acordo com o periodo de
pitch desejado p'[n] pelo algoritmo da Figura 5.3 (a).

Uma vez obtidas as marcas de pitch de andlise p,, e sintese p/, , é necessario
achar correspondéncias entre elas, que vao ser usadas para o estagio de sintese final.
As correspondéncias entre p,, e p, sdo relativamente simples de se obter no caso
de modificacao de pitch, sendo necessario apenas achar a marca de pitch de andlise
que mais se aproxime de cada marca de pitch de sintese. A Figura 5.6 mostra
um exemplo com marcas de pitch de andlise e sintese, e as suas correspondéncias

representadas por setas.

Marcas de pitch de analise Marcas de pitch de analise
pm[n] /\ /\ \ ]\ ;t pm[n] \ \ ‘t
p.n] — ) ey L] — "t
Marcas de pitch de sintese Marcas de pitch de sintese

(a) (b)
Figura 5.6: Correspondéncia entre marcas de pitch de andlise e sintese para (a)

p'[n] <pln] e (b) p'[n] > p[n].

No estagio de sintese final, os segmentos decompostos s,, devem ser somados
no sinal modificado de acordo com as posi¢oes que correspondem as novas marcas

de pitch pl,, de acordo com

Sn+p +kl=5[n+p, +k +s,[k], (5.4)
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onde s/ é um segmento s,, com correspondéncia p,, — p.., e k varia na regiao de
suporte da janela usada para segmentar o bloco, h,,. A Figura 5.7 mostra de forma

esquematica esse procedimento.

s[n]

3
N
S S
s e

]

1

1

Figura 5.7: Exemplo ilustrativo de modificacao de pitch usando o TD-PSOLA: (a)
p'[n] <pln]; (b) p'[n] > pln].

5.3.2 LP-PSOLA

Uma alternativa para a modificagao de pitch/tempo é combinar o esquema de
andlise/sintese da Figura 5.1 com a técnica do PSOLA. Neste esquema, mostrado
na Figura 5.8, um preditor é usado para modelar a envoltoria espectral do sinal
de entrada s[n], e o PSOLA ¢é usado para modificar o pitch ou tempo do sinal de
excitacao e[n]. J4 que o erro de predi¢ao é o melhor sinal para reconstruir o sinal s[n]
usando o filtro do modelo LPC, esse esquema tem vantagens com relagao ao sistema
apresentado na Secao 5.2. O uso do erro de predi¢ao também apresenta vantagens,
porque caso a ordem do modelo LPC nao seja grande o suficiente para modelar a

envoltéria espectral de s[n], a informagao que falta modelar serd preservada no sinal

b

sn] Az) eln] TD-PSOLA e'ln] Hiz) s'[n]

eln].

coeficientes LPC

Figura 5.8: Modificagao de pitch/tempo usando o LP-PSOLA.

O esquema de modificagao de e[n] segue os mesmos passos que o TD-PSOLA

para o sinal s[n]. A Figura 5.9 ilustra como os segmentos do sinal e[n] sdo decompos-
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tos, e depois é feita a sobreposicao e adicao para a sintese final do sinal modificado

s'[n].

e[n]

—_

—

m\-

S
=—==F—
=)

(a) (b)
Figura 5.9: Exemplo ilustrativo de modificacao de pitch de e[n] usando o LP-

PSOLA: (a) p'[n] < p[n]; (b) p'[n] > p[n].

5.4 Resultados experimentais

A seguir sao mostrados alguns resultados de dois dos sistemas descritos
acima!. Os sinais de teste usados para esta secao sao todos sinais de voz cantada,
de boa qualidade, amostrados a 44,1 kHz, 16 bits.

Nos dois sistemas que foram implementados foi usado o filtro adaptativo RLS
para obter o modelo LPC de forma seqiiencial, conforme descrito na Secao 3.2.2,
com 30 coeficientes e fator de esquecimento igual a A = 0,9999, cuja escolha foi feita
com base em testes auditivos informais. A escolha de um fator tdo proximo de 1
pode ser justificada, uma vez que os sinais musicais usados possuem maior grau
de estacionaridade, mantendo suas caracteristicas estatisticas por periodos mais
longos, do que a voz falada. Os sinais modificados foram gerados com um fator
de modificaao de pitch constante ao longo do sinal, e foi de 3[n] = 5 ou f[n] = 2,
que equivale em termos musicais a uma transposi¢ao para uma oitava mais aguda

ou mais grave, respectivamente.

5.4.1 Resultados usando LPC

Para testar o sistema da Secao 5.2, foi usada a gravacao de uma voz mas-

culina cantada. Os resultados das Figuras 5.10(c) e 5.10(d) foram gerados com

'Exemplos disponiveis em http://www.lps.ufrj.br/~rcdpaiva/mest/modpitch/
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Figura 5.10: Trecho (a) do sinal original, e dos sinais modificados com (c) 8[n] = 3 ¢

(e) B[n] = 2; (b), (d) e (f) Espectrogramas dos sinais (a), (c) e (e), respectivamente.

plnl =
As Figuras 5.10(a), 5.10(c) e 5.10(e) mostram trechos dos sinais 5.10(a) original
e 5.10(c) e 5.10(e) modificados; as Figuras 5.10(b), 5.10(d) e 5.10(f) mostram os

, e os resultados das Figuras 5.10(e) e 5.10(f) foram gerados com [[n]| = 2.

N[

espectrogramas dos sinais das Figuras 5.10(a), 5.10(c) e 5.10(e), respectivamente.

Os espectrogramas dos sinais modificados na Figura 5.10 mostram que a
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envoltoria espectral do sinal original foi mantida nos sinais modificados. Isso indica
que as posicoes dos formantes nos sinais modificados se mantiveram, de acordo com

o esperado.

5.4.2 Resultados usando LP-PSOLA

Para testar o sistema da Secao 5.3.2 foram usadas duas gravagoes. O primeiro
sinal consiste da gravacao de uma voz masculina cantada. O cantor da gravacao é
um barftono, cantor profissional de épera. Os resultados para essa gravagao sao
mostrados na Figura 5.11.

O segundo sinal consiste da gravagao de uma voz feminina cantada, com
mais trechos de surdos que a primeira gravagao. A cantora da gravacao é uma
cantora profissional de pop-rock. Os resultados para essa gravacao sao mostrados na
Figura 5.12.

O fator de modificagao de pitch usado para gerar o resultados das Figu-
ras 5.11 e 5.12 foram (c) e (d) Bln] = 3, (e) e (f) B[n] = 2. As Figuras 5.11 e
5.12(a), (c) e (e) mostram trechos dos sinais (a) original e (c) e (e) modificados; as
Figuras 5.11 e 5.12(b), (d) e (f) mostram os espectrogramas dos sinais (a), (c) e (e),
respectivamente.

Os espectrogramas dos sinais modificados nas Figuras 5.11 e 5.12 mostram
que a envoltoria espectral do sinal original foi mantida nos sinais modificados. Como
foi dito para os resultados na Secao 5.4.1, isso indica que as posigoes dos formantes
nos sinais modificados se mantiveram, de acordo com o esperado.

O resultado de testes auditivos informais revelaram que o LP-PSOLA apre-
sentado na Segao 5.3.1 tem resultados bastante superiores aos do sistema usando
modelo simples de excitagao glotal apresentado na Secao 5.2. Um ponto de superi-
odidade do LP-PSOLA é que, por usar o sinal do erro de predicao como excitagao
para o modelo LPC de sintese, ele mantém a informacao da envoltéria espectral no
caso de trechos onde a ordem do modelo seja insuficiente. Outro motivo é que o
sistema da Secao 5.2 usa um tinico modelo de pulso glotal para o sinal inteiro, e isto

pode levar a falta de naturalidade em alguns trechos do sinal sintetizado.
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Figura 5.11: Resultados do LP-PSOLA para voz masculina. (a) e (b) sinal original;
(b) e (c) sinal modificado com B[n] = %; (b) e (c) sinal modificado com S[n] = 3;
(a), (c) e (e) Trechos dos sinais; (a), (¢) e (e) Espectrogramas dos sinais (a), (c¢) e

(e), respectivamente.

5.4.3 Comparagao entre TD-PSOLA e LP-PSOLA

A Figura 5.13 ilustra a diferenca entre o TD e LP-PSOLA, para fatores de

modificagao de pitch grandes. Um sinal de voz feminina foi modificado com 3 = 2.
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(a), (c) e (e) Trechos dos sinais; (a), (¢) e (e) Espectrogramas dos sinais (a), (c¢) e

(e), respectivamente.

No resultado desta figura, o sinal modificado usando TD-PSOLA apresenta uma

diminuicao da energia do sinal entre 2 marcas de pitch de sintese consecutivas. No
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cado do LP-PSOLA, o sinal modificado apresenta uma interpolacdo entre marcas
de pitch consecutivas, evitando assim a descontinuidade de energia presente na Fi-
gura 5.13(a). A diferenga entre os resultados ¢ devida ao modelo IIR de filtro usado
para filtrar o sinal de excitacao modificado. As diferencas de energia entre marcas

de pitch consecutivas podem levar a sinais modificados com ‘rouquidao’.
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Figura 5.13: Sinal com pitch modificado com # = 2 usando: (a)TD-PSOLA; (b)
LP-PSOLA com RLS.

5.5 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados métodos para modificacao de pitch e
tempo de sinais de voz. Entre os métodos apresentados estao algoritmos que fo-
ram previamente publicados pelo autor deste texto, um deles usando o modelo LPC
com solucao seqiiencial e modelo de pulso glotal como um simples pulso do residuo
de predigao [23], e outro método que mistura a técnica PSOLA com o sistema
anterior [24]. Para o entendimento adequado do método usando o LP-PSOLA, o
TD-PSOLA foi apresentado, e uma breve discussao foi feita sobre esse tema.

Os resultados experimentais mostraram que é possivel fazer modificacao de
pitch e tempo com alta qualidade, preservando as caracteristicas do trato vocal,
usando o modelo LPC seqiiencial apresentado na secao 3.2.2. O modelo seqiiencial
foi aplicado nestes algoritmos por levar a estimativas da envoltéria espectral que
variam suavemente, como foi mostrado na Secao 3.2.3. Sendo assim, os arquivos

sintetizados apresentaram boa qualidade, sem transi¢oes anormais. A qualidade dos
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sinais modificados usando o LP-PSOLA da Segao 5.3.2 é bastante superior a dos
sinais modificados usando o sistema da Secao 5.2. A qualidade inferior do sistema
da Secao 5.2 pode ser atribuida a escolha do modelo de excitagao glotal inadequado
para todos os instantes de tempo. Uma melhoria significativa poderia ser feita caso
o modelo de pulso glotal fosse variavel, sendo uma amostra do residuo de predigao
tomada a cada 20~50ms.

Os sistemas das Segoes 5.2 e 3.2.2 foram projetados para a diminuicao do
atraso quando a modificacao de pitch é feita em tempo real. Para isso, o sistema da
Secao 5.2 apresenta uma vantagem sobre o sistema da Secao 5.3.2, uma vez que, nao
usando o PSOLA, nao precisa de marcas de pitch muito precisas— pode-se dizer
que a maior dificuldade do sistema LP-PSOLA é a obtencao de marcas de pitch em
tempo real.

Ainda foram mostradas as vantagens do LP-PSOLA sobre o TD-PSOLA na
Secao 5.4.3 quando é usado um fator de modificacao de pitch grande. Ainda podemos
acrescentar que o LP-PSOLA apresenta maior flexibilidade de extensao para outras
aplicagoes. E possivel modificar as caracteristicas do trato vocal modificando o
modelo LPC, por exemplo, para transformar a voz de alguém em outra pessoa,

como serd verificado no proximo capitulo desta dissertagao.
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Capitulo 6

Transformacao de locutor

6.1 Introducao

Sistemas de transformagao de locutor, voice morphing ou voice conversion
na literatura técnica, tém sido objeto de estudo de diversos trabalhos. Entre as
inimeras aplicacoes desse tipo de sistema, uma das mais citadas é a adaptacao
de sistemas de sintese de voz para um novo locutor. Sistemas de sintese de voz
ou sistemas de transformagao texto/fala (text-to-speech, TTS) precisam de uma
base de dados bastante grande do locutor cuja voz vai ser sintetizada, que deve ser
segmentada em unidades de sintese. A base de dados para sintese é, portanto, de
custo elevado, demandando um extenso tempo de trabalho. Uma alternativa para
gerar um sistema TTS com varios locutores é se basear somente em um locutor, e
adapta-lo para outros locutores. Assim é possivel usar somente um banco de dados
grande, para a sintese do locutor principal, e usar um sistema de transformacao
de voz com bases de dados menores e muito mais simples de construir [77, 78,
79]. A reducdo de banco de dados também pode ser conseguida em sistemas de
reconhecimento de voz que utilizam técnicas de redugao ou adaptagao de locutor [80].
Em ambientes virtuais, onde usuarios criam uma nova identidade para interagir com
outros usudrios (os avatars), é interessante o uso de transformacao de locutor para
modificar a voz do usudrio original em uma outra voz [81]. Outra aplicagao de
sistemas de transformacao de locutor é a de aumento de qualidade e inteligibilidade
da voz de pessoas com deficiéncia de fala, como pacientes que foram submetidos a

cirurgia de laringectomia [10, 82]. Aplicagoes de transformagao de locutor tém se
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mostrado comercialmente interessantes, e ja existem muitas patentes referentes a
esse tipo de sistema [79, 80, 81, 83, 84].

Entre os sistemas de transformacao de locutor, encontramos duas classes prin-
cipais de transformacao. A primeira consiste em solugoes que fazem transformacao
de um locutor (ou cantor) em outro com conhecimento prévio da frase a ser trans-
formada. Esse tipo de sistema tem como aplicacao sistemas de Karaoké em que a
pessoa que estd cantando assume o timbre de um outro cantor (possivelmente com a
voz mais parecida com a de um cantor famoso) [85]. A dificuldade desse tipo de sis-
tema é fazer, em tempo real, o alinhamento temporal entre uma frase, que estd sendo
cantada no momento do processamento, e outra, gravada previamente. Para isso
esse tipo de sistema deve usar esquemas como dynamic time warping (DTW) para
alinhamento entre duas frases [2] ou esquemas mais complexos com modelo de Mar-
kov escondido (hidden Markov model, HMM) para alinhamento texto/fala [86, 87].
Existem também sistemas mais simples que nao fazem o alinhamento temporal, pois
consideram que a pessoa que estd cantando em tempo real canta no mesmo ritmo
que o cantor original [84].

O segundo tipo de sistema de transformacao de sinais de voz é treinado pre-
viamente, com uma base de dados de dois locutores, de forma que a transformacao
de locutor possa ser feita independentemente da frase que esta sendo emitida. Para
isso é necessaria uma base de dados com frases que contenham todos os fonemas que
sao emitidos pelos dois locutores, que devem ser alinhadas, para poderem ser trei-
nadas. Os métodos para fazer a conversao de locutores incluem uso de quantizacao
vetorial (vector quantization, VQ) [88], clusterizagdo suave usando soma ponderada
dos centréides dos clusters [89] ou modelo de misturas gaussianas (Gaussian mizture
model, GMM) [20, 77, 90], andlise de componentes principais (principal component
analysis, PCA) [91] e transformadas wavelets [92, 93]. O sistema de transformagao
de locutor implementado neste capitulo é deste segundo tipo.

Este capitulo comega apresentando caracteristicas relevantes para a distingao
entre locutores na Segao 6.2. A determinagao destas caracteristicas é importante
para que se defina que tipo de parametros devem ser modificados para obter uma
transformacao de locutor de qualidade. Na Secao 6.3 é apresentado de forma simples

um esquema genérico de transformagao de locutor para dar uma visao geral de como
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a transformacao é operada. Na Secao 6.4 é mostrado um sistema de transformacao
simples, usando quantizacao vetorial. Este sistema é apresentado para mostrar de
forma intuitiva por que outros sistemas sao superiores. A Secao 6.5 mostra rapida-
mente como ¢é feita a andlise de componentes principais, e qual a sua interpretagao
quando aplicada a coeficientes cepstrais que serao usados nas secoes seguintes. A
Secao 6.6 comeca apresentando, resumidamente, métodos de clusterizacao suave,
que tém por objetivo resolver os problemas inerentes do método baseado em quan-
tizagao vetorial. Logo apds é mostrado o método de mapeamento dos coeficientes
mel-cepstrais usado neste capitulo, que leva em consideracao a continuidade da en-
voltoria espectral para sintetizar o sinal modificado. Na Secao 6.7 é apresentado
o sistema de transformacao de locutor desenvolvido nesta dissertacao. Nesta se¢ao
sao detalhados os sistemas de treinamento e transformacao, e é descrita a forma de
geracao do banco de dados usado para treinamento. Na Segao 6.8 sao apresentados
alguns resultados, e sao discutidos efeitos da variacao de alguns parametros sobre a

qualidade de transformacao de locutor.

6.2 Caracteristicas individuais de locutores

Entre as caracteristicas que nos permitem distinguir diferentes locutores estao
fatores associados com a prosddia e o estilo de expressao—que dependem de as-
pectos socio-culturais, dialeto, assim como da comunidade em que o locutor esta
inserido — e fatores actsticos, que estao relacionados a aspectos fisicos e fisiologicos,
e que também podem estar relacionados ao estado emocional do locutor. Entre os

principais fatores actsticos, podemos citar [94]:
e fatores relativos ao pitch:
— pitch médio;
— padrdes tempo/freqiiéncia do pitch;

— variagao de pitch;
e fatores relativos a excitagao glotal:

— forma de onda de excitagao glotal;
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— decaimento espectral;
e fatores relativos ao trato vocal:

— envoltoria espectral;
— valores absolutos das freqiiéncias dos formantes;
— padroes tempo/freqiiéncia dos formantes;

— envoltoria espectral média;

largura de banda dos formantes.

Como o foco deste capitulo é a transformacao de timbre, fatores relacionados
a prosodia nao serao processados. Os fatores que sao usados neste texto sao o pitch

médio e os fatores relativos ao trato vocal.

6.3 Visao geral do esquema de transformacao de
locutor

No esquema apresentado na Figura 6.1, o sinal de voz do locutor-fonte sg[n|,
depois de passar por um filtro de pré-énfase Hy,o(z), ¢ analisado usando um modelo
de predicao linear, obtendo-se a informacao da envoltoria espectral dada pelo modelo
wLPC H,(Z2), descrito na Segao 3.5.2, e o residuo de predigao que esté relacionado
a excitacao glotal. A parte da transformacao consiste em modificar o pitch do erro
de predigao, e aplicar uma funcao de mapeamento entre o modelo wLPC do locutor
original H,(Z) e o modelo do locutor-alvo H,(2).

O estdgio de modificagdo de pitch usa o TD-PSOLA (time-domain pitch-
synchonous overlap-and-add) descrito na Segao 5.3.1, e é aplicado de forma que o
sinal sintetizado tenha pitch médio igual ao pitch médio do locutor-alvo. Para isso
¢é aplicado um fator de modificacao de pitch conforme a equacao

ﬁs,t = __ta (6]_)

S

|3

onde P, e p, sao os periodos de pitch médio do locutor-alvo e locutor-fonte, respecti-
vamente. A modificacao de pitch por um fator constante é importante para que seja

mantida uma relagao geométrica do pitch de trechos diferentes e, conseqiientemente,
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Figura 6.1: Sistema de transformacao de locutor com: bloco de anélise, que envolve
pré-énfase, determinagao do modelo wLPC; bloco de transformacao, que envolve
mapeamento do modelo wLPC do locutor-fonte no locutor-alvo, e modificacao de
pitch; bloco de sintese, que envolve utilizacao do modelo wLPC do locutor-alvo, e

de-énfase.

para que a mesma linha melddica seja mantida. Supondo uma melodia com 3 notas,
com freqiiéncias f,, fOQ% e f023_25, caso o pitch dessa melodia seja modificado com
um fator constante [ a melodia tera notas com freqiiéncias f7, f;2% e féQI_;, onde
fl = %, e a razao entre as freqiiéncias que compoem a melodia nao é modificada,
logo percebemos a mesma melodia em uma tonalidade diferente. Outras opgoes sao
possiveis para a escolha de [3,;. Considerando que a melodia do cantor-fonte esteja

esteja afinada de acordo com a escala temperada, a melodia com pitch modificado

continua nesta escala se

Sl

Bs,t ~ 21 ) (62)

sendo k£ um numero inteiro. Outra possibilidade é quando o cantor-fonte canta com
um acompanhamento musical que nao sera modificado, logo o sinal modificado com o
timbre do cantor-alvo nao deve estar em outra tonalidade e 35 ; deve ser aproximado

para modificacao em oitavas, ou seja
Bst ~ ok, (6.3)

sendo k novamente um numero inteiro. O fator utilizado ao longo deste trabalho é
dado pela equagao (6.1).
O mapeamento do modelo wLPC usa um estagio de representacao inter-

mediario, onde sao calculados os coeficientes mel-cepstrais do locutor original Og
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e do locutor-alvo ® a partir dos coeficientes wLPC, de acordo com a Secao 3.4.1.
O objetivo deste estagio de representacao intermediaria é obter coeficientes cuja
medida de distancia seja mais significativa para a representacao de diferentes fone-
mas, e neste sentido os coeficientes mel-cepstrais se mostram bastante superiores
aos coeficientes wLPC.

Como tultimo estagio de transformagao, o sinal do erro de predi¢ao com pitch
modificado é processado por fIt(é) e pelo filtro de de-énfase Hg.(z) para gerar o
sinal modificado §;[n]. Este ultimo estdgio garante que a modificagao de pitch terd
as mesmas vantagens do LP-PSOLA (linear-prediction pitch-synchonous overlap-
and-add) descritas na Segao 5.4.3.

A importancia dos filtros de pré- e de-énfase devem ser destacadas. O filtro de
pré-énfase normalmente é um filtro do tipo passa altas Hye(z) = 1 —az™!t. Como o
decaimento espectral decorrente da excitagao glotal tem caracteristica passa-baixas,
esse filtro tende a inverter a resposta em freqiiéncia da excitacao, e por isso permite
uma melhor estimativa dos formantes da voz. O filtro de de-énfase é simplesmente

um filtro IR, que é o inverso do filtro de pré-énfase Hqe(z) = H,1(2).

6.4 Quantizacao vetorial

Entre as técnicas mais simples de transformacao de locutor estao as baseadas
em quantizacao vetorial [88]. Neste tipo de algoritmo, o conjunto de vetores de
representacao espectral ® —no caso deste trabalho, coeficientes mel-cepstrais—de
cada locutor é agrupado em () grupos, e cada vetor de coeficientes é aproximado

¢ )
por um valor correspondente ao ‘centro’ de cada grupo.

O agrupamento dos vetores de representacao espectral é feito usando um
algoritmo de classificacao nao supervisionada, K-means [58], que encontra centréides
(i em torno dos quais os vetores de representacao espectral se agrupam em classes
Cs.i e Cy i, para as bases de dados do locutor-fonte e do locutor-alvo respectivamente.

A classificacao nas classes C; é feita de forma que
©,, €(;, mlin D (©,,, ) =1, (6.4)

onde D (©,,, 1;) ¢ uma medida de distancia entre o vetor de representacao espectral

®,, no bloco m, e o centréide da [-ésima classe .
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Na segunda parte do treinamento € preciso fazer o alinhamento temporal entre
as frases dos locutores, para que se consiga achar a correspondéncia entre as classes
dos locutores fonte e alvo. A correspondéncia entre classes dos dois locutores i — j é
estabelecida quando a maior parte dos blocos do locutor-fonte pertencentes a classe
Cs,; estao alinhados a blocos do locutor-alvo pertencentes a classe C; ;. Desta forma
o mapeamento ¢é feito de maneira abrupta, uma vez que os vetores de coeficientes

mel-cepstrais sao sempre aproximados pelos centréides de cada classe.

6.5 Analise de componentes principais

Aniélise de componentes principais (principal-component analysis, PCA) tem
sido usada em reconhecimento de voz, e em adaptacao de sistemas de reconhecimento
e sintese de voz, normalmente em conjunto com técnicas baseadas em HMM [95]. A
idéia central de PCA é reduzir a dimensao de um conjunto de dados cujas variaveis
estejam relacionadas [96, 97].

Seja x um vetor de dimensao P, cujas componentes sejam variaveis aleatorias,
com matriz de covariancia . As componentes principais de x sao dadas por com-
binagoes lineares dos elementos de x, que podem ser representadas pelo produto
interno Z; = a]TX, onde o ¢ o vetor de mapeamento na j-ésima componente prin-
cipal. A primeira componente principal pode ser encontrada obtendo-se a; que
maximiza a variancia de 7; = alx, var[7;] = alTa;, com a restrigao de que
\041|2 = ala; = 1. Para isso, pode-se usar um multiplicador de Lagrange e maxi-
mizar

afTa; — A (afa; —1). (6.5)

Diferenciando a equagao (6.5) em relacao a «; e igualando o resultado a zero, en-

contramos
Eal — )\al = (E — )\Ip) o = O, (66)

onde Ip é uma matriz identidade de ordem P. Assim, «; é um autovetor e A
é o autovalor correspontende da matriz 3. As outras componentes principais sao
encontradas de maneira similar, com a restri¢ao de que as compomentes principais 7 ;

sejam descorrelacionadas entre si. Uma maneira de restringir a solucao de forma que

81



isso aconteca é fazer com que os vetores de mapeamento nas componentes principais

sejam ortogonais, ou seja,
ol a; =0, i#j. (6.7)

Dada esta restricao, podemos encontrar as outras componentes principais, de ma-
neira similar a primeira, e o resultado é que as outras componentes principais
também sao dadas pelos autovetores da matriz de auto-correlagao 3. A variancia

de cada componente principal é obtida da forma
L =\2
E |:(.I'] — l’j) :| = )‘ja (68)

onde \; é o autovalor correspondente ao j-ésimo autovetor ;. Os autovetores sao

entao ordenados de forma decrescente, tais que

Sendo assim, podemos decompor um vetor x de dimensao P em p componentes

principais, na forma

%, = A]x, (6.10)
onde p < P,
_ T
%= & o @ (6.11)
(§
APZ[al lo 2NN ap] (6.12)

e x pode ser reconstruido a partir das componentes principais:

% =A%, (6.13)

6.5.1 Componentes principais do cepstro

Usando PCA sobre os coeficientes cepstrais, ou mel-cepstrais, é possivel con-
seguir uma reducao de dimensionalidade significativa, o que pode ser ttil no caso

de reconhecimento de voz [32] e transformacao de locutor. Como na sua defini¢ao o
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cepstro inclui a operacao de logaritmo, a reconstrucao dos coeficientes cepstrais ©,

pode ser entendida como

bS]

A

©=A4,0, (6.14)

Il
(@}
L

cuja transformada inversa é dada por

e]:(é)) = e}—(z?:léjaj)

_ f[Af)f (), (6.15)
sendo
log A; (w) = F () (6.16)

um filtro relacionado a j-ésima componente principal de e.

Desta forma, podemos dizer que o mapeamento dos coeficientes cepstrais, ou
mel-cepstrais, de um filtro H(z) nas suas componentes principais pode ser inter-
pretado como a decomposicao deste filtro em modos, ou subfiltros, relacionados ao

processo de producgao de voz:

22

L6
1147 ), (6.17)

=1

<.

ou, no caso do mel-cepstro,

f[ A% (3). (6.18)

=1

<.

A Figura 6.2 ilustra o resultado da decomposigao das equacoes (6.17) e (6.18). Caso
a matriz de mapeamento nas componentes principais seja calculada para um unico
locutor, esses filtros podem estar relacionados a estrutura fisica e aos modos de

articulacao deste locutor.
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Figura 6.2: Interpretagdo das componentes principais aplicadas ao (a) cepstro e (b)

mel-cepstro como uma decomposicao de um filtro H(z), ou H(Z), em subfiltros.

6.6 Clusterizacao suave

Diversos sistemas de transformacao de locutor utilizam o que se chama de
clusterizagao suave (soft-clustering), para evitar os efeitos indesejaveis causados pela
quantizagao vetorial (entre eles as transigdes abruptas entre blocos causadas pela
aproximagao em centréides). Uma forma de implementar a clusterizagdo suave é
fazer o mapeamento entre ®, e ©, como sendo uma soma dos centrdides g ;, en-
contrados de acordo com a Secao 6.4, ponderada pelo inverso da distancia de ©
aos centréides fi,; [89)].

Outros sistemas utilizam um modelo de mistura gaussiana (gaussian miz-
ture model, GMM) [77], com uma abordagem mais estatistica para o problema de

conversao de voz. O modelo GMM é dado por

g
p(x) = Z P (Ci) N (x, pus, 35) (6.19)
i=1
onde g é o nimero de misturas de gaussianas, P (C;) é a probabilidade a priori da
classe C; e
1 _
N (x, p, ) = ———e 301 0 (6.20)
(2m)} |5

denota uma distribuicao normal com média p e matrix de covariancia ¥, onde p é o
tamanho do vetor x. Os parametros da equagao (6.19) podem ser obtidos usando-se
um algoritmo ezpectation-mazimization, EM [98].

Na abordagem de Stylianou et al. [77, 90], é obtido um modelo GMM para
o locutor-fonte de forma independente, e depois de se obter o alinhamento entre

frases, uma funcao de mapeamento linear é determinada para cada centréide obtido
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no modelo. A funcdo de mapeamento é dada, entao, por uma soma do resultado
destas funcoes lineares, ponderadas pela probabilidade a posteriori de cada classe
C;. J& na abordagem utilizada por Kain [20], o modelo GMM é obtido para a
densidade conjunta dos parametros espectrais dos locutores alvo e fonte, e a fungao
de mapeamento ¢é obtida calculando-se o valor esperado de ©,,, dado O ,,.

Como visto na Secao 6.2, entre as caracteristicas acusticas que nos permitem
distinguir entre diferentes locutores esta a evolucao da envoltéria espectral, ou o
padrao tempo/freqiiéncia dos formantes. Em sistemas de reconhecimento de voz, é
uma prética comum usar o delta-cepstro (a diferenga entre coeficientes cepstrais dos
blocos atual e anterior) [2], como uma forma de adicionar este tipo de informagcao
dinamica para o sistema de reconhecimento de voz. Para obter uma funcao de
mapeamento que leve em conta a evolugao das caracteristicas espectrais dos lo-
cutores, a fun¢do de mapeamento proposta por Kain [20] foi estendida para fazer
a estimativa de ©;,, no bloco m levando em conta os coeficientes mel-cepstrais do
bloco anterior ®;,,_1. Ainda, como sao necessarios muitos coeficientes mel-cepstrais
para poder reconstruir de forma satisfatéria o modelo wLPC, foram usadas somente
as componentes principais do cepstro, de acordo com a Secao 6.5. Desta forma,

considerando-se o modelo de mistura de gaussianas

( ) ZP <mu2) (6.21)

onde

©,, = [ er,,. er, ]T (6.22)

_ _ T
@est,m = [ Qz,ﬂmfl @zm @?m 1 :| . (623)

¢é obtida a funcao de mapeamento entre os coeficientes mel-cepstrais do locutor-fonte

e locutor-alvo Fy, <(:)t7m,1, O;.., és,mﬂ) como o valor esperado de (:)t,m [98, 99]

)

(-)t,m =

- ZZI P <Ci|®est,m) [l/i + FZ@est,m} , (6.24)
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onde E [a|b] denota o valor esperado de a condicionado a b,

P(C)N ((:)m,m, 21-)

P (cl-|(:)m> - _ (6.25)
?:1 P (Cj) N <®m> Mg s 2])
é a probabilidade a posteriori da classe C;, e
Fi — Ez,est (Z?st,est)—l (626)
v =l S (SR T (6.27)

[ Egst,est ZE’eSt
¥ = (6.28)
E(;St,t E?t

t
est

_Mz’

Como somente os trechos sonoros foram processados neste trabalho, e como
a funcao de mapeamento da equagado (6.24) utiliza informagao do bloco anterior,
quando ha uma transicao entre trechos sonoros e surdos é necessario usar um outro

modelo GMM para estimar (:)t,m- A funcao de mapeamento é, entao, simplificada

na forma
étm - Fst <és,m>
- E [ét,m|és m:|
g — o~ — o~
- ZP(CAG)SM) [Di—kf‘i@&m}, (6.30)
i=1
onde
L, = =t (=) (6.31)
ho— S (S (6.32)
_ U
¥, = B B (6.33)
DD Vi
[
i = /f . (6.34)
RE

A Figura 6.3 mostra como os coeficientes mel-cepstrais do locutor-fonte ©; ,,
sao transformados quando: (a) os blocos m e (m — 1) sdo sonoros; (b) o bloco m é

sonoro e o (m — 1) é surdo.

36



bloco

de voz 5
es.m es.m
Calculo dos —,\ Reducéo
coeficientes de dimensao )
mel-cepstrais “/ PCA 3 8
S tm
Funca Reconstrugao
_ cao de ) dos
B |::> mapeamento — 17| coeficientes
Fst(as,m! Es,m—ﬂ 6(,m—1) MFCC
ai,m-1 |:l,>
(a)
bloco
de voz 5
0., 8, 8.
Calculo dos J\ Redugéao Fungao de Recogstrugéo
coeficientes de dimensé&o >l mapeamento ) f s ¢
mel-cepstrais “/ PCA F.(6...) CO?\/IIISISE es

(b)

Figura 6.3: Diagrama da funcao de mapeamento entre os coeficientes mel-cepstrais
do locutor-fonte e o locutor-alvo quando: (a) os blocos atual m e anterior (m—1) séo
sonoros; (b) o bloco atual m é sonoro e o anterior (m — 1) é surdo. Nestas figuras
estao o calculo dos coeficientes MFCC, o célculo das componentes principais, a

funcao de mapeamento F (®t,m—1a O m, ®s,m—1> ou Fg (95,m> e a reconstrucao

dos coeficientes MFCC estimados @t,m a partir de suas componentes principais @t,m.

6.7 Sistema proposto

6.7.1 Banco de dados

O banco de dados usado neste sistema de transformacao de locutor consiste
nas gravagoes de duas vozes masculinas, de cantores profissionais de 6pera. O pri-
meiro ¢ um baritono e o segundo é um tenor, portanto o tipo de timbre dos dois
cantores ¢ significativamente diferente. Os sinais foram gravados com microfone

condensador Shure SM81®! com resposta em freqiiéncia praticamente plana entre

thttp:/ /www.shure.com
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20 e 20.000 Hz; um sinal auxiliar do eletroglotégrafo EGGs for singers®? foi usado
para a obtencao de marcas de pitch.

Os sinais gravados foram 40 frases foneticamente balanceadas retiradas do
trabalho de Alcaim et al. [57] (os primeiros 4 grupos de frases do artigo), das quais
30 foram usadas para treinar o sistema (3 primeiros grupos de frases) e 10 foram
usadas para teste (quarto grupo de frases). No processo de gravagao das frases,
os cantores improvisaram a melodia livremente. Dessa forma, a generalidade dos

exemplos foi extremamente alta.

6.7.2 Estagio de treinamento

No sistema que foi implementado foram usados os coeficientes mel-cepstrais
obtidos a partir dos coeficientes wLPC, de acordo com a Secao 3.5.3. Foram obtidos
inicialmente 100 coeficientes cepstrais para cada bloco, sendo os blocos segmenta-
dos com 1024 amostras e espacados de 512 amostras. Foram usados 20 coeficientes
wLPC, com p = 0,627 (valor calculado pela equagao (3.52) para aproximar a escala
mel quando fs = 44,1kHz). Foram extraidas as componentes principais dos coefi-
cientes mel-cepstrais individualmente para cada locutor, e usadas 30 componentes
para a transformacao de locutor.

A Figura 6.4 mostra como foi feito o treinamento da funcao de transformacao
(a) na primeira iteragao; (b) ao longo do treinamento incremental. No primeiro
estagio do treinamento é feito o alinhamento temporal entre os blocos dos locutores
fonte e alvo. O alinhamento é feito usando uma implementagao de Ellis [100] do
algoritmo dynamic time warping (DTW), usando 40 coeficientes mel-cepstrais na

primeira iteracao. Nos estagios de treinamento incremental foram usados vetores

o
3

X, = (6.35)

e
3

b
3

®®§D®>
3

B
3

(6.36)

o)

y?m

http:/ /www.eggsforsingers.eu
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para o alinhamento temporal, onde os vetores ®, e ©, sao os coeficientes mel-
cepstrais do locutor z e do locutor y transformado no locutor z, respectivamente.
Aqui se deixou de falar em locutor-fonte e locutor-alvo, pois uma vez obtidas as
GMDMs, as funcoes de mapeamento entre os locutores x e y sao facilmente obti-
das usando os resultados das equagoes (6.24) e (6.30). O objetivo dos estégios de
treinamento incremental é utilizar a informacao dos coeficientes mel-cepstrais trans-
formados para melhorar o alinhamento temporal entre as frases dos dois locutores;
contudo, nao se deixou de usar os coeficientes mel-cepstrais originais para evitar
que no caso em que se obtém um modelo errado por causa do alinhamento inicial,
o modelo seja polarizado para uma solucao errada nas iteracoes seguintes.

Com os blocos dos locutores alinhados, sao treinados os modelos GMM das
fungdes de mapeamento das equagoes (6.24) e (6.30). Estes modelos foram obtidos
usando uma implementacao para Matlab® do algoritmo EM disponivel no Statistical
Pattern Recognition Toolbox [101]. Devido a problemas de condicionamento das
matrizes do algoritmo, é importante adicionar as matrizes de covariancia do modelo
apos cada iteracao uma matriz diagonal €I, onde I é uma matriz-identidade e € ~

0,001 é uma constante [20].

6.7.3 Estagio transformacao

No estagio de sintese, os coeficientes mel-cepstrais calculados pelas fungoes de
transformagao das equagoes (6.24) e (6.30) sao usados para obter o modelo wLPC
em cada bloco. O sinal de excitacao com pitch modificado é, entao, filtrado por
H, (w) —modelo wLPC estimado para o locutor-alvo—e pelo filtro de de-énfase.
Para garantir que o modelo tenha transicoes suaves entre blocos, os modelos wLPC
sao interpolados usando os coeficientes LSF, devido a suas boas propriedades de
interpolacao. Para isso, os blocos de 1024 amostras espacados de 512 amostras
que sao usados para andlise sao divididos em sub-blocos de 128 amostras. Assim a

interpolagao entre os coeficientes LSF dos blocos m e (m — 1) é feita fazendo-se

— asm4_k +as,m k
Alsf Am+k = b, ( 31 bl ) (637)

onde ayf,, ¢ um vetor com os coeficientes LSE do bloco m, st amir € um vetor

com os coeficientes LSF interpolados do sub-bloco 4m + k e k = 0,...,3, sendo
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Figura 6.4: Esquema de treinamento da fun¢do de mapeamento (a) treinamento

simples; (b) treinamento incremental.

que quando k = 0, o sub-bloco com indice 4m + k esta alinhado com o bloco de
analise com indice m. A Figura 6.5 ilustra o modo como ¢ feita a interpolagao.
A filtragem subseqiiente ¢ feita calculando-se para cada sub-bloco os coeficientes

wLPC interpolados, e usando os estados do filtro wlIR do sub-bloco 4m+k—1 como
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condicao inicial para o bloco 4m-+k em conjunto com a funcao wfilter implementada

no WarpTB [21].

bloco m-1
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L T T T TP TTEEOT T LT
|
| bloco m
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Figura 6.5: Interpolagao dos coeficientes LSF correspondentes aos blocos de andlise

em sub-blocos de sintese.

6.8 Resultados experimentais

A seguir sdo mostrados os sonogramas dos resultados da transformacao de
locutor para uma das frases de teste ‘A paixdo dele € a natureza’, tanto para a
transformacao do tenor para o baritono, como do baritono para o tenor. Foram
usados para este exemplo g = 100 misturas de gaussianas, p = 30 componentes

principais e M = 20 coeficientes wLPC, que foram mapeados em 100 coeficientes
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Figura 6.6: Espectrogramas dos sinais originais do (a) baritono; (b) tenor; espec-

trogramas dos sinais transformados (c) e (e) baritono — tenor; (d) e (f) tenor —
baritono; (c) e (d) na primeira iteragao; (e) e (f) na segunda iteragao. Nas figuras
pode-se notar que o desenho de pitch dos sinais modificados permanece inalterado,

e que a envoltoria espectral se aproxima da envoltdria espectral do cantor-alvo.

Testes auditivos informais mostraram que os sinais modificados tinham o

3Exemplos disponiveis em http://www.lps.ufrj.br/~rcdpaiva/mest/morph/ex/

92



timbre do locutor-alvo. Em alguns casos houve fonemas que foram trocados, o
que é um efeito provavel das dificuldades de alinhamento dos sinais. O que se
observou com relagao a ordem do modelo wLPC é que para a taxa de amostragem de
44,1 kHz, 12 coeficientes nao eram suficientes para a transposicao de locutor?, e com
30 coeficientes os sinais sintetizados comecavam a apresentar certa rouquidao® — que
pode ser atribuida a ordem excessiva do modelo, quando este comeca a modelar nao

sO a envoltéria do espectro, mas alguns picos individuais relativos ao pitch.

6.9 Avaliacao objetiva

Uma alternativa de avaliacao objetiva é apresentada por [102] para a medida
da reducao da distancia entre os parametros espectrais dos locutores fonte e alvo
depois da transformagao:

D(6:.0)

R=|1-—~/
D(©,,0,)

x 100%, (6.38)
onde D (®x,Oy) é uma medida de distancia entre ®x e @y, que pode ser a
distancia euclidiana. A distancia medida sobre os coeficientes mel-cepstrais é um
bom indicativo de similaridade, uma vez que é equivalente a distancia da magnitude
das respostas em freqiiéncia das envoltérias espectrais transformada e alvo. Como
nesta equacao esta a razao entre as distancias da envoltoria espectral, depois da
transformagao D <@)t, Gt) e antes da transformagao D (®y, ©,), ela d4 um indica-
tivo do aumento de similaridade depois do mapeamento da envoltoria espectral.
Contudo, existem aspectos que tornam esse tipo de avaliacao pouco robusto.
A Tabela 6.1 mostra a avaliacao objetiva do sistema usando informacao dinamica,
com informacao de blocos anteriores, e do sistema sem informacao dinamica. Pela ta-
bela é possivel constatar que a transformagao de locutor usando informagao dinamica
tem uma nota pior que quando esta infomacao nao é usada, apesar de testes auditi-
vos informais terem mostrado claramente que esse sistema é superior. Esse resultado
pode ser atribuido ao fato de essa métrica nao levar em consideragao a evolucao da

envoltoria espectral. Outro problema de se avaliar sistemas de transformacao com

“Exemplos disponiveis em http://www.lps.ufrj.br/~rcdpaiva/mest/morph/ex12lp/

SExemplos disponiveis em http://www.lps.ufrj.br/~rcdpaiva/mest/morph/ex301p/
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esse tipo de métrica é que o alinhamento temporal dos dados nem sempre é perfeito.
Essa é uma dificuldade que foi intensificada pelo tipo de banco de dados que usado
neste trabalho, uma vez que na gravagao da base de dados os cantores improvi-
saram livremente as melodias. Outro ponto interessante é que métodos que usam
a estimativa de @)t sem informagao de blocos passados, apesar de terem apresen-
tado resultados inferiores em alguns teste auditivos informais, acabam alcangando

melhores resultados nessa avaliagao objetiva.

Tabela 6.1: Avaliacao objetiva dos sistemas de transformacao de locutor.

Nota % primeira iteracao segunda iteragao
com informacao dinamica 62,2871 63,3767
sem informacao dinamica 69,9175 70,1090

6.10 Conclusao

Este capitulo apresentou um método de transformacao de locutor que muda o
timbre de uma frase falada por uma pessoa, de forma a parecer que a frase modificada
foi falada por outra pessoa.

O capitulo comeca fazendo na Secao 6.2 uma analise de fatores que caracte-
rizam o que consideramos ser o timbre da voz de uma pessoa, e que nos permitem
dintinguir auditivamente entre diferentes vozes. Sao essas as caracteristicas usadas
nas secoes subseqiientes para transformar o timbre de um sinal de voz de forma que
ele parega ter sido emitido por outro locutor. Na Segao 6.3 é apresentado o esquema
geral para transformagao de locutor que vai ser usado no decorrer do capitulo. Esta
secao destaca aspectos importantes com relacao ao fator de modificacao de pitch
que deve ser aplicado, e ainda apresenta as razoes para utilizar os coeficientes mel-
cepstrais para a transformacao da envoltoria espectral.

Na Secao 6.4 é apresentado um sistema simples de transformacao de locutor
usando quantizacao vetorial. Este sistema é apresentado para justificar as melhorias
que sao implementadas nos esquemas seguintes.

A Secao 6.5 apresenta ferramentas que foram usadas para a implementacao
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do trabalho. A Segao 6.5 apresenta, de forma simplificada, o método para obtengao
das componentes principais usada em PCA. Nesta secao é também feita uma in-
terpretacao do uso de PCA sobre o mel-cepstro. Nesta interpretacao as bases de
mapeamento nas componentes principais sao interpretadas como filtros tipicos, que
podem estar relacionados a estrutura fisica do locutor, o que leva a uma inter-
pretacao que relaciona as componentes principais do cepstro a uma decomposicao
de um filtro ou modelo LPC em modos, ou subfiltros. Na Secao 6.6 foram apresen-
tados de maneira resumida alguns algoritmos de clusterizacao suave, e foi proposta
uma nova solucao que aplica PCA e usa a informacao de blocos anteriores para fazer
a transformacao de locutor. O sistema implementado é entao descrito na Secao 6.7,
onde sao dados os detalhes necessarios a implementacao realizada neste trabalho de
mestrado.

Resultados experimentais sao mostrados e comentados na Secao 6.8, onde é
possivel destacar os pontos fortes e fracos do sistema implementado. Um problema
enfrentado neste trabalho foi a dificuldade de alinhamento das frases. Uma vez
que os cantores improvisavam melodias completamente diferentes para cada frase,
o algoritmo de alinhamento teve o desempenho prejudicado. Em alguns exemplos
de frases, um cantor mantém um fonema durante aproximadamente 1 segundo,
enquanto o outro canta o mesmo fonema em 0,2 segundo. Entre os pontos fortes
estao o uso da informacao de blocos anteriores para fazer a transformacao, o que leva
a sinais sintetizados mais naturais, e com menos defeitos. Ainda, com o uso de PCA
¢ possivel uma reducao bastante significativa da complexidade computacional do
algoritmo, uma vez que de foram usadas somente 30 componentes de 100 coeficientes

mel-cepstrais.
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Capitulo 7

Conclusoes

Este trabalho apresentou técnicas e alguns fundamentos necessarios ao de-
senvolvimento de sistemas que operam transformacoes em sinais de voz. Como
resultado final, ele apresentou aplicagoes de processamento de dudio e voz que in-
cluem modificacao de pitch de sinais de voz e transformacao de locutor. Para isso
foi necessario fazer um estudo de ferramentas que tornam estas aplicacoes possiveis.

As ferramentas apresentadas incluem formas de modelagem do trato vocal
e um algoritmo de deteccao de trechos sonoros e surdos de sinais de voz. As fer-
ramentas de modelagem do trato vocal sao de importancia fundamental para a
implementagao dos algoritmos de transformacao que foram propostos. Entre essas
ferramentas foi apresentada uma comparacao de diferentes tipos de modelo LPC, as-
sociada a uma publicagao do autor [23]. Adicionalmente, foi apresentada a aplicagao
de modelos do trato vocal aproximando escalas perceptivas, com os quais foi proposto
um método para calcular os coeficientes mel-cepstrais a partir dos coeficientes wLPC
(warped linear-prediction coefficients) que, até onde o autor tem conhecimento, nao
foi proposto na literatura.

O estudo que foi feito com relacao a deteccao de trechos sonoros e surdos
surgiu da observacao que os algoritmos implementados no texto apresentam defeitos
quando a detecgao nao é feita de maneira correta, e que nem sempre os algorit-
mos baseados somente em taxa de cruzamento por zeros e energia tém desempenho
eficiente. Os algoritmos de modificagao de pitch e transformacao de locutor sao im-
plementados somente em partes sonoras de sinais de voz, e muitas vezes eles forcam

uma periodicidade artificial em trechos surdos, que acabam por ser processados,
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levando a defeitos audiveis. Por isso foram analisadas métricas comuns na litera-
tura para a deteccao de trechos sonoros, e foi proposta uma métrica que usa uma
estimativa do ruido de fundo que, até onde o autor tem conhecimento, nao consta
na literatura. Uma vez apresentadas estas métricas, foi projetado um classificador
simples de trechos sonoros e surdos, que foi usado como ferramenta na parte de
transformacao de sinais de voz.

A primeira das aplicacoes apresentada é a modificacdo de pitch de sinais
de voz. O foco do autor no projeto destes sistemas é chegar a algoritmos que
possam ser implementados em tempo real e com pouco atraso. E bastante comum
que produtos que fazem modificacao de pitch tenham um atraso que atrapalha o
desempenho de artistas. Por isso foi feita uma implementacao de um algoritmo
de modificacao de pitch que faz o modelo do trato vocal de forma seqiiencial —
que poderia dar origem a produtos de baixo custo—e um algoritmo que faz a
modificagdo de pitch combinando a solugao do algoritmo anterior com o PSOLA
(pitch-synchronous overlap-and-add), que é uma técnica bastante difundida para
estes sistemas. Os resultados destas aplicagoes deram origem a publicagdes em um
congresso nacional [23] e um internacional [24].

A segunda aplicacao tratada nesta dissertacao é a transformacao de locu-
tor/cantor. Nesta aplicacao foi desenvolvido um sistema que faz com um sinal
falado/cantado por uma pessoa pareca ter sido falado/cantado por outra. O grande
desafio nesta aplicacao é obter modelos de representacao de sinais de voz que es-
tejam relacionados ao que consideramos o timbre de uma pessoa, e a obtencao de
funcoes de mapeamento que possam fazer a transformacao no dominio destes mode-
los de representacao de forma natural. Para isso foram propostos aprimoramentos
em métodos conhecidos na literatura. O primeiro deles foi a aplicagao de analise de
componentes principais, uma vez que, do modo como o sistema foi implementado,
o treinamento dos modelos de misturas gaussianas era interrompido por problemas
de condicionamento de matrizes. Esses problemas foram resolvidos usando as com-
ponentes principais do mel-cepstro para treinamento. Ainda, com o uso de PCA
(principal component analysis), foi possivel fazer uma interpretagdo do significado
das componentes principais do cepstro como sendo relativas a estrutura fisica de

locutores/cantores. Para a implementacdo da fun¢do de mapeamento entre locu-
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tores/cantores, foi proposto um método onde a informagao de blocos anteriores é
usada para melhorar a continuidade dos sinais modificados. Esse procedimento
mostrou uma melhora significativa na naturalidade dos sinais transformados. Na
revisao bibliografica feita pelo autor nao foi encontrada mengao a interpretacao que
foi feita da PCA sobre o cepstro nem do uso de informagao de blocos anteriores para
a transformacao de locutor.

Extensoes do trabalho podem incluir o projeto de classificadores de trechos
sonoros que utilizem outros tipos de ruido, como ruido veicular, para aplicacoes de
celular e comunicagoes. Isso tornaria o classificador mais robusto para ambientes
diferentes do ambiente idealizado com ruido branco de fundo.

Para a aplicacao de modificacao de pitch, um problema encontrado neste tipo
de algoritmo é que, mesmo tendo boa qualidade final, os sinais modificados com fator
de modificagao de pitch muito grandes (em torno de = 2) ou muito pequenos (em
torno de 5 = 0,5) aparentam outro tipo de emissdo ou registro vocal —para uma
voz masculina modificada com # = 0,5, o sinal modificado tem som de falsete.
Esse efeito ocorre provavelmente devido a nao inclusao de um modelo de excitagao
glotal mais elaborado, e também pelo fato de as caracteristicas do trato vocal nao
serem totalmente desacopladas do pitch como é assumido nos modelos de envoltéria
espectral. Extensoes do trabalho podem incluir esse tipo de informacao, realizando
uma investigacao sobre modificagbes na envoltéria espectral em conjunto com a
modificacao de pitch. Adicionalmente é interessante um estudo comparativo entre
os sistemas de modificacoes de pitch usando modelo LPC em blocos e seqiiencial.

Na parte de transformagao de locutor/cantor, foram encontradas dificuldades
no treinamento do sistema decorrentes do modo como o banco de dados foi gravado.
Como os cantores improvisaram melodias para as frases, o alinhamento temporal
das frases ficou bastante dificultado. Além disto, é possivel que pequenas diferencas
nas posicoes dos formantes, quando os cantores cantam com pitch diferente, levem
a um efeito de suavizacao dos formantes, o que pode levar a defeitos nos sinais
modificados. Outro fator que merece atencao ¢ a avaliagao objetiva de sistemas de
transformacao de locutor. Para a avaliacao objetiva seriam necessarios avaliadores
de qualidade de audio e voz sem referéncia, e avaliadores de similaridade entre os

sinais transformados e os sinais da voz-alvo. Isso representa um desafio bastante
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grande, uma vez que ¢ interessante que o avaliador de similaridade leve em conta
nao so a envoltoria espectral dos sinais transformados bloco a bloco, mas o seu modo

de evolucao. Isso indica as seguintes extensoes ao trabalho:
e Base de dados:

— gravacao de uma base de dados com frases cantadas com auxilio de par-
titura e metronomo, o que diminuiria os efeitos decorrentes das variagoes
da envoltéria espectral com o pitch, e facilitaria bastante o alinhamento

temporal das frases;

— investigagao sobre o tamanho minimo para a base de dados a ser usada;
e Métodos objetivos de avaliagao:

— investigacao de avaliacao de qualidade sem referéncia, para avaliar os

defeitos audiveis resultantes da transformacao de locutor/cantor;

— investigacao de medidas de similaridade entre o sinal transformado e a

envoltéria espectral da voz-alvo.
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