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Esta dissertacao tem por finalidade descrever técnicas de andlise e sintese de
sinais de voz cantada. Para implementar tais técnicas, foi desenvolvido um algo-
ritmo que, a partir de um banco de dados contendo parametros de um determinado
cantor alvo, recebe como entrada um sinal de referéncia que contenha a gravagao de
um cantor qualquer executando uma composicao musical qualquer; como saida, o
algoritmo devera retornar um sinal sintetizado que contenha a mesma composi¢ao
musical do sinal de referéncia, porém com o timbre do cantor alvo.

Para o desenvolvimento deste algoritmo, inicialmente esta dissertacao descreve,
compara e escolhe uma dentre as técnicas YIN, Cepstral e Logaritmo do Produto
do Espectro Harmonico para deteccao de pitch, a fim de obter a linha melddica de
um sinal de voz cantada.

Outra ferramenta de andlise de voz cantada necessaria nesta dissertacao é a
deteccao de vogais. Para isso, este texto descreve o conceito de envoltéria espectral
e seus formantes, os quais serao responsaveis por identificar as vogais contidas no
sinal de referéncia.

Técnicas de morphing de envoltérias espectrais sao descritas e utilizadas com o
intuito de tornar o resultado da sintese mais natural aos ouvidos humanos.

Para a realizacao da sintese, sao utilizadas envoltorias espectrais do cantor alvo
juntamente com a técnica de sintese aditiva através da inversa da DFT, a qual tem
por prerrogativa a construcao do sinal sintético no dominio da frequéncia.

Com o intuito de avaliar os métodos implementados neste trabalho de mestrado,
sao apresentados alguns experimentos utilizando diferentes sinais de referéncia e

diferentes sinais alvo.
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This dissertation has the purpose of describing analysis and synthesis techniques
of singing voice signals. To implement these techniques, it was developed an algo-
rithm that, from a database containing parameters of a given target singer, takes
as input a reference signal that contains the recording of a singer performing any
musical composition; as output, the algorithm shall return a synthesized signal con-
taining the same musical composition as the reference signal, but with the timbre
of the target singer.

To develop this algorithm, this dissertation first describes, compares and chooses
one among the techniques YIN, Cepstral and Logarithm of the Harmonic Product
Spectrum for pitch detection, in order to acquire the melody of a singing voice signal.

Another tool for singing voice analysis necessary to this dissertation is vowel
detection. In that matter, this dissertation describes the concept of spectral envelope
and its formants, which are responsible for identifying the vowels contained in the
reference signal.

Morphing techniques for spectral envelopes are described and used in order to
make the result of the synthesis more natural to human ears.

To perform the synthesis, the proposed system uses spectral envelopes of the tar-
get singer along with additive synthesis via inverse DFT, which creates the synthetic
signal in the frequency domain.

In order to evaluate the methods implemented in this dissertation, some experi-

ments using different reference and target signals are presented.
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Capitulo 1

Introducao

Na natureza, é possivel encontrar iniimeros sons derivados das mais variadas fontes.
Dentre elas, podemos destacar seres vivos capazes de emitir sons e os utilizar como
ferramenta de comunicagao, seja entre seres de uma mesma espécie, seja de espécies
distintas.

Da mesma forma, o ser humano possui a capacidade de reproduzir diversos fo-
nemas com o seu complexo sistema vocal. Isto possibilitou a criacao de intimeros
dialetos, permitindo uma comunicagao sofisticada entre os seus semelhantes.

Com a aceleracao do desenvolvimento tecnolégico no inicio do século passado,
tornou-se possivel, dentre uma vasta gama de beneficios, o armazenamento e re-
producao destes sons antes somente produzidos pela natureza. Com isto, iniciaram-
se os estudos de processamento de sinais de audio, buscando analisar e manipular
estes sinais ja antes existentes.

Juntamente com a evolucao da eletronica, evoluiram as técnicas de processa-
mento de sinais de dudio, ramificando-se em diferentes areas de atuacao para aten-
der as mais variadas necessidades, como a restauracao [3] e codificacao [4] deste tipo
de sinal.

Dentre estas areas de atuacao existe uma que busca reproduzir artificialmente,
ou sinteticamente, os sons produzidos acusticamente por seres vivos e objetos en-
contrados na natureza. FEsta area é conhecida como sintese de sinais de audio, e
apresenta, também, diversas vertentes de estudos e diferentes técnicas para atingir
este objetivo.

As técnicas de sintese podem apresentar diversas finalidades. A primeira que
nos vem a mente ¢ a de simular sons de natureza real, buscando ao maximo que
nao haja diferenca perceptivel entre o som original e o sintetizado. Outra possivel
finalidade é a de mesclar (chamada na literatura de morphing) dois sinais distintos,
com o fim de preservar determinadas caracteristicas presentes em cada um destes
sinais. Podemos, também, ter sintetizadores com o intuito de criar sons totalmente

novos, o que é muito utilizado em musica eletronica e filmes de ficcao.



1.1 Sintese de Voz

Uma das sinteses mais estudadas e almejadas é a sintese da voz de um ser humano,
pois, conforme mencionado anteriormente, esta se origina de um complexo sistema
vocal com a capacidade de emitir diversos fonemas, sem falar da variacao de timbre
entre diferentes locutores.

O estudo de sintese de voz pode ser dividido em duas areas: voz falada e voz
cantada (em inglés speech e singing voice, respectivamente), de forma que o primeiro
trata de sinais que representam a fala de um locutor e o segundo, de sinais que
representam um individuo executando uma determinada linha melddica através do
canto.

Em muitos métodos de sintese de voz é importante diferenciar o tratamento que
serd feito para vogais e consoantes. Isso acontece devido ao fato de as vogais repre-
sentarem sinais quase peridédicos e harmonicos, possibilitando a distin¢ao da altura
da nota nela contida (em inglés, pitch). J& as consoantes tipicamente representam
sinais de curta duracao no dominio do tempo, resultando em um espectro nao bem
comportado e que pode ou nao conter informagao de pitch.

O primeiro sintetizador eletronico de voz falada foi o Voder, produzido pelos
laboratérios da Bell e demonstrado em 1939 na feira mundial em Nova York. J& em
1961, também a Bell apresentou a primeira sintese de voz cantada na musica Bicycle
Built For Two, onde o piano também foi sintetizado. Estas duas amostras podem
ser encontradas e reproduzidas em [5]. J& em termos de sintese de instrumentos, o
primeiro sintetizador comercial como conhecemos foi desenvolvido por Robert Moog
e Herbert Deutsch em 1964, e chamado Moog.

Ao tentarmos simular qualquer som de natureza real através do processo de
sintese pode ser 1til certo conhecimento do seu modelo fisico. Com isso, a sintese de
um sinal de voz se apresenta como uma tarefa desafiadora, muitas vezes mais do que
a sintese de um instrumento, pois frequentemente envolve um entendimento, mesmo
que nao muito aprofundado, da anatomia humana e da fonoaudiologia [6]. Outra
dificil tarefa em sintese de voz é a simulacao dos fonemas presentes em qualquer

linguagem ou dialeto, o que é totalmente desnecessario na sintese de um instrumento.

1.2 Revisao Bibliografica

A sintese de voz é um tema muito estudado e que pode ser ricamente encontrado
na literatura. Vejamos, abaixo, alguns trabalhos de grande relevancia em processa-
mento de voz, sintese de audio, morphing e voz cantada, sendo assim relacionados
com esta dissertacao.

Flanagan e Golden desenvolveram, em 1966, a técnica do phase vocoder [7] para



representar sinais de fala pelos seus espectros de fase e amplitude através da trans-
formada de Fourier do sinal (STFT - Short-Time Fourier Transform). O intuito
era fazer uma economia na largura de banda de transmissao e realizar compressao
e expansao do sinal de fala no tempo. Apds sua criacao, o phase vocoder continuou
a ser desenvolvido, como em 1973 por Schafer e Rabiner [§], em 1976 por Portnoff
[9] e em 1977 por Allen [10], tornando-se uma das técnicas de andlise/sintese mais
estudadas e utilizadas até hoje.

Um som gerado por um instrumento, ou voz, se da através da ressonancia da
onda sonora em seu interior; isto origina a quase periodicidade de uma nota, assim
como os seus harmonicos. Ao fazer uma simples andlise na frequéncia utilizando a
STFT é facil perceber que uma nota pura de um instrumento, ou voz, é representada
essencialmente por picos no espectro de amplitude. Nesta analise vemos que, para
um sinal bem comportado e harmonico, o primeiro pico representa a frequéncia fun-
damental (ou o pitch) e os demais sdo as outras parciais harmonicas; suas amplitudes
relativas farao a diferenciagao de timbres [11].

Com o intuito de analisar o comportamento de um sinal e seus harmonicos ao
longo do tempo, Smith e Serra desenvolveram, em 1987, um analisador de espectro
chamado Parshl [12]. Fazendo uso da STFT, o Parshl realiza o rastreamento das
amplitudes, frequéncias e fases de um sinal através dos picos no espectro de ampli-
tude ao longo do tempo. Isso permite a extracao de parametros necessarios para que
se possa realizar a sintese aditiva de sinais harmonicos e inarmonicos, como o pi-
ano. McAulay e Quatieri apresentaram uma técnica semelhante ao Parshl, também
com o intuito de rastrear as amplitudes, frequéncias e fases de cada componente
senoidal [I3]. Estes parametros sao rastreados através de um algoritmo simples de
deteccao de picos. Mudangas bruscas de frequéncia de determinadas componentes
podem ser rastreadas usando-se o conceito de nascimento e morte daquela deter-
minada senoide. Estas técnicas podem ser aplicadas em sinais de fala e de audio.
Em 1992, Rodet e Depalle apresentaram um método de sintese aditiva baseado em
envoltdrias espectrais e na inversa da transformada de Fourier discreta (iDFT - In-
verse Discrete Fourier Transform) [14]. Este método permitiu uma reducao do custo
computacional, facilitando o uso da sintese aditiva em tempo real.

A sintese aditiva permite uma facil manipulagdo dos timbres, pois possibilita
que alteracoes sejam feitas diretamente em cada componente harmonica de uma
determinada nota. Porém, devido ao seu grande nimero de parametros a serem
ajustados e ao seu elevado custo computacional, o método mais popular utilizado
em sintetizadores de tempo real segue outro paradigma: o de sintese por amostra
(sampling synthesis) [15]. Para este método sao realizadas gravagoes de um deter-
minado instrumento (em inglés, samples) que serdo armazenadas em uma memdaria.

Ao tocar uma nota, o sintetizador seleciona e reproduz uma gravacao apropriada,



com o pitch e a dinamica mais préximos dos desejados.

Mesmo com todas estas facilidades da sintese por amostra, Haken et al. [16]
defendem que este tipo de sintese sofre de algumas limitagoes. A sintese por amos-
tra possui um numero limitado de gravagoes de cada instrumento acustico; com
isso, quando a nota desejada nao se encontra na memoria é necessario que se faca
uma modifica¢do na amplitude e/ou na taxa de amostragem de uma gravagao mais
proxima do desejado. Este tipo de modificacao, porém, dificilmente produzird todas
as variacoes espectrais associadas as mudancas de dinamica e pitch de um instru-
mento acustico. Isso provoca uma nao naturalidade no sinal sintetizado, tornando-o
distinguivel do sinal original. A sintese aditiva, por outro lado, permite um facil
controle de cada parcial (como visto anteriormente) e, com o avan¢o dos computa-
dores e dos DSPs, ela se torna uma alternativa ainda mais atraente e confiavel para
o uso em tempo real.

Em 1995, Tellman, Haken e Holloway descrevem um algoritmo de interpolacao
de timbres (morphing) [I7]. O processo de morphing permite uma combinagao
entre diferentes timbres, criando um novo som com uma duracao e um timbre inter-
mediarios. O morphing também pode ser feito entre notas com diferentes alturas e
dinamicas. Haken et al., em 1997, apresentam um sintetizador chamado Continuum,
que utiliza um modelo de morphing tridimensional, onde o eixo x corresponde ao
pitch, o eixo y ao timbre e o z a dinamica [I8]. Nos ltimos anos, muitos estudos
foram realizados com o fim de desenvolver técnicas de morphing, como em 2011 na
tese de doutorado de Caetano [19], que gerou diversas publicagoes sobre o assunto
[20] [21] [22] [23].

Duas abordagens diferentes de modelagem de voz cantada sao apresentadas por
Bonada et al. em 2001 [24], uma com o intuito de imitar a voz do cantor original
em um sistema de caraoqué e outra com o intuito de sintetizar uma voz a partir
da partitura e da transcricao fonética de uma musica. Em 2003, Bonada et al.
apresentam uma técnica de sintese de voz cantada utilizando métodos de sintese por
amostra [25]. Estd técnica foi utilizada no Vocaloid, um sintetizador comercial de
voz cantada desenvolvido pela Yamaha [26], que participou do Synthesis of Singing
Challenge (Desafio de sintese de voz cantada) realizado em 2007 [27]. Em 20009,
Mayor, Bonada e Janer apresentaram o Kaleivoicecope [28], uma tecnologia que
permite a transformacao da voz humana, como por exemplo, de um homem para
uma mulher ou um adolescente para uma senhora. Esta tecnologia tem o intuito de

ser usada desde em instalagoes interativas até em videogames.



1.3 Visao (eral da Dissertacao

A dissertacao de mestrado de Paiva [29] apresentou técnicas de morphing e sintese
de sinais de voz cantada com o intuito de realizar a modificagao de pitch e a trans-
formacao de locutor. As técnicas por ele apresentadas sao vélidas para qualquer
sinal de voz cantada, tratando potencialmente todos os fonemas presentes na letra
de uma musica.

O trabalho desenvolvido na presente dissertagao tem por finalidade apresen-
tar melhorias com relagao a naturalidade da sintese de voz cantada, bem como na
execucao de uma melodia e reproducao de um timbre. A principal meta almejada
¢ a eliminacao de artefatos que dao a impressao de descontinuidade, inerentes as
técnicas da literatura.

Com o intuito de analisar as dificuldades presentes na sintese de uma melodia
e reproducao de um timbre, optou-se por restringir este estudo ao tratamento de
vogais, pois elas sao responsaveis pela maior parte das informacoes do timbre de
um cantor e do pitch por ele executado, i.e., da linha melddica presente no sinal.
Portanto, a sintese de consoantes nao faz parte do escopo deste trabalho.

O algoritmo desenvolvido faz a aquisicao de um sinal de referéncia, que consiste
de uma gravacao de voz de um cantor qualquer executando a vocalise! de uma
melodia arbitréria. Este sinal serd analisado para que se obtenham a linha melédica
e as vogais executadas por ele. De posse destes dados, faz-se a ressintese desta
melodia, porém com um timbre contido em envoltérias espectrais armazenadas em
um banco de dados de sintese. Assim, tem-se como saida deste algoritmo um sinal
sintetizado contendo a mesma linha melédica, porém como se fosse cantada por
outra pessoa.

Dentre as possiveis aplicacoes deste algoritmo, podemos destacar a substituicao
de timbre em gravacoes em estidio, em shows de mtsica ao vivo e em caraoques.

Para a realizacao deste método, o algoritmo deve ser dividido em duas etapas:
1. anélise do sinal de referéncia
2. sintese do sinal de saida

Para todos os passos destas duas etapas, o sinal serd dividido em janelas (em
inglés, frames) de 1024 amostras, que para uma taxa de amostragem de 44,1 kHz
correspondem a 23,2 ms. As janelas utilizadas sao janelas de Hann com 50 % de

sobreposicao.

Vocalise é uma técnica vocal que consiste na execucio de uma linha melédica somente através
de vogais, sem a emissao de palavras. Esta técnica é muito utilizada em exercicios de canto.



1.3.1 Anadlise

A etapa de analise consiste na aquisi¢ao da melodia executada pelo sinal de referéncia
através da deteccao do pitch ao longo do tempo. Como esta sendo realizada a sintese
de um sinal de voz, além da melodia é necessario detectar o fonema emitido pelo
sinal de referéncia (no caso, a vogal). Técnicas de detecgao de pitch e vogal serdo

discutidas ao longo desta dissertacao.

1.3.2 Sintese

Em setembro de 2010, Fonseca e Ferreira apresentaram um trabalho semelhante a
este, com um algoritmo que também recebe um sinal de referéncia, analisa-o e faz
a ressintese da mesma musica com o timbre de outra pessoa [30]. Porém, o método
de sintese por eles utilizado vem a ser a sintese por amostra (sampling synthesis).
Conforme visto na Segao ¢ comum vermos sintetizadores de voz cantada que
utilizam a técnica de sintese por amostra.

A técnica de sintese escolhida para ser utilizada neste trabalho é a sintese aditiva,
que, ao contrario da sintese por amostra, permite uma grande flexibilizacao de cada
parcial do espectro. Para que haja uma reducao do custo computacional, o sinal
serd criado diretamente no dominio da frequéncia e depois transformado ao dominio
do tempo através da DFT inversa [14].

Para que isto seja realizado, envoltorias espectrais contendo o timbre do cantor
desejado necessitam ser estimadas e armazenadas em um banco de dados de sintese.
Estas envoltérias determinarao a amplitude de cada parcial no espectro de médulo,
o que sera responsavel por reproduzir o timbre desejado.

Técnicas de morphing de envoltérias espectrais serao utilizadas para tornar mais

suaves as transicoes entre diferentes vogais e entre os frames do sinal.

1.3.3 Organizacao do Trabalho

Apoés este capitulo introdutorio, o Capitulo [2] deste texto descrevera técnicas de
deteccao de pitch, propondo melhorias e elegendo a técnica mais apropriada a este
trabalho.

O Capitulo [3| descrevera os conceitos de envoltoria espectral e de formantes,
conceitos estes importantes para o desenvolvimento desta dissertacao. Para este
fim, este capitulo descrevera o modelo LPC e como ele pode ser utilizado para
estimar a envoltoria espectral de um sinal de audio.

Algumas técnicas de detecgao de vogal serdao apresentadas no Capitulo 4] onde
também sera demonstrada a criagao de um banco de dados contendo a probabilidade

da posicao no espectro de cada formante para cinco vogais da lingua portuguesa.



Com o intuito de suavizar possiveis mudancas bruscas entre as janelas sintetiza-
das, o Capitulo 5| descrevera técnicas de morphing de timbres, para que haja uma
interpolagao dos timbres a cada grupo de janelas sintéticas. As técnicas de morphing
descritas neste capitulo também serao utilizadas para a obtencao de valores inter-
mediarios entre as vogais a, €, i, 0 e u, obtidas pelo método de deteccao de vogal do
Capitulo [4]

J& o Capitulo[6] descreverd a técenica de sintese utilizada, bem como os resultados
finais com ela obtidos. Este capitulo apresentara a criacao de um banco de dados de
sintese, que contera envoltérias espectrais para cada vogal em diversos pitches para
cada cantor do qual se deseja simular a voz.

Finalmente, no Capitulo [7] encontraremos a conclusdo desta dissertacao, apon-
tando todos os pontos positivos e negativos encontrados nas técnicas e métodos aqui

utilizados.



Capitulo 2

Algoritmos de Deteccao de Pitch

2.1 Introducao

O pitch é a altura (associada a frequéncia) de um som percebida pelo sistema audi-
tivo humano. Sendo assim, devidamente quantizado, associa-se a uma nota musical,
que tanto pode ser reproduzida por um instrumento como pela voz humana.

Para sinais harmonicos, o pitch vem a ser igual a sua frequéncia fundamental. Ja
em sinais inarmonicos, apenas sob condigoes especificas se pode falar em um pitch
tnico, e nesses casos (mesmo que sua determinagao perceptiva seja simples), sua
estimacao automatica vem a ser uma tarefa muito complexa.

Conforme mencionado no primeiro capitulo desta dissertacao, a primeira etapa
deste trabalho consiste na andlise do sinal de referéncia; deseja-se extrair a melodia
e os fonemas emitidos, para que com estas informagoes seja possivel sintetizar um
sinal com as mesmas caracteristicas.

Para que isso seja possivel, o sinal foi dividido em janelas (ou frames) de curta
duracao; em cada janela, foi aplicado um método de deteccao de pitch para sua
extracao. Desta forma, a melodia do sinal de referéncia é adquirida.

Este capitulo relata trés algoritmos diferentes que promovem esta deteccao. Apéds
serem descritos, é apresentada uma andlise comparativa entre eles, em que se verifica
a diferenca quantitativa média entre os seus resultados, faz-se uma analise subjetiva
e, por fim, analisa-se o custo computacional de cada método.

O objetivo final é selecionar o método mais eficaz, dentro das necessidades deste

trabalho como um todo.

2.2 Algoritmo da Autocorrelacao

Um dos métodos mais tradicionais de deteccao de pitch é o da autocorrelagao (ACF

- Autocorrelation Function) [31] [32]. A autocorrelagao é dada pelo somatério dos



produtos ponto a ponto de um sinal por ele mesmo defasado de 7 amostras, conforme

a equacao abaixo.
t+W—1

r(r) = Y @i, (2.1)

j=t+1
onde x é o sinal em questao, W o tamanho da janela de observacao e t o indice de
tempo.

Se pensarmos que estamos lidando com sinais periddicos ou quase periddicos, pois
nao faria sentido falarmos em pitch para sinais sem periodicidade, é facil deduzir que
a autocorrelacao sera mais alta quando calculada para um atraso 7 igual ao valor de
um perfodo do sinal. A maior autocorrelagao possivel se da com 7 igual a zero. Se o
sinal tem periodo T, esse maximo também ocorrera em valores de 7 iguais a multiplos
de T. Na situagao real, o periodo fundamental nao coincide necessariamente com
algum 7 inteiro. Com isto, o pitch pode ser determinado aproximadamente pelo
valor de 7 correspondente ao maior pico (maximo global) presente nesta fungao,
com 7 > 0.

Um erro comum neste método se da quando a energia da frequéncia fundamental
¢ muito baixa mediante as outras parciais harmonicas do sinal. Isto pode gerar erros
em que a resposta do algoritmo serd um miiltiplo do pitch do sinal (frequentemente

uma oitava).

2.2.1 Algoritmo YIN

Cheveigné e Kawahara desenvolveram um algoritmo para refinar os resultados do
método da autocorrelagao para detecgao de pitch, chamado YIN [33]. Este algoritmo
envolve uma sequéncia de seis passos.

O primeiro é o calculo da autocorrelacao, conforme descrito acima. A Figura 2.1
ilustra um exemplo de autocorrelacao para um sinal de voz cantada.

No segundo passo, calcula-se a funcao diferencial d;(7) dada por
di(1) = 14(0) + 144 (0) — 27 (7). (2.2)

Se o algoritmo terminasse neste passo, o pitch seria tomado como o menor vale desta
funcao.

O uso da funcao diferencial reduz o erro causado por um possivel aumento da
amplitude do sinal ao longo do tempo, o que pode fazer com que um atraso 7 tenha
amplitude maior do que a amplitude do 7 referente ao préprio pitch. A funcao
diferencial pode ser vista na Figura [2.2]

No terceiro passo, calcula-se a média normalizada acumulada da funcao diferen-

cial d,(7), que é igual a 1 quando 7 = 0, e para os demais valores de 7 é dada
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Figura 2.1: Primeiro passo do algoritmo YIN - Funcao Autocorrelacao.
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Figura 2.2: Segundo passo do algoritmo YIN - Funcao Diferencial.
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Figura 2.3: Terceiro passo do algoritmo YIN - Média Normalizada Acumulada da
Funcao Diferencial.

por
’ dt(T)

d,(1) = - )
[(1/7) Zldt(j>]

(2.3)

Esta funcao sempre comegard em 1 e tenderd a se manter alta para baixos valores
de 7; com isso, evita-se encontrar um valor de pitch erroneamente muito alto. Outro
beneficio é o fato de normalizar a funcao para o quarto passo. Um exemplo pode
ser visto na Figura 2.3

No quarto passo, admite-se um valor de limiar para d;(T) tal que a localizacao do
pitch é dada pelo menor valor de 7 onde um minimo da funcéo d encontra-se abaixo
deste limiar. Nao havendo valor de d abaixo deste limiar, admite-se o minimo global
da funcao. Isso reduz o erro de oitavas, onde sub-harmonicos se encontrariam em
vales mais profundos do que o do verdadeiro pitch.

No quinto passo, faz-se uma interpolacao parabdlica visando a contornar o erro
causado quando o pitch nao é um muiltiplo da taxa de amostragem, o que pode
ocasionar um erro de até metade do periodo de amostragem.

Em determinados intervalos nao estacionarios do sinal de voz, a estimativa pode
falhar em algum ponto em que o periodo coincida com um valor relativamente alto
de d (T}), onde T} é o perfodo estimado no tempo t. J4 em um tempo ¢, a estimativa
pode estar correta e o valor de d (7)) menor.

O sexto passo procura, para cada indice de tempo ¢, um minimo de d (Ty) para
0 dentro de um pequeno intervalo [t — Thnas/2,t + Tinaz /2], sendo Ty a estimativa no
tempo 6 e T,,., 0 maior periodo esperado. Baseado na estimativa inicial, o algoritmo
é aplicado novamente dentro de um pequeno intervalo de busca para que se obtenha

a estimativa final.
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Em [33], Thnas € escolhido como o nimero de amostras que corresponde a 25
ms. Como foram utilizadas janelas de duracao inferior a T,,,,, este passo nao foi
utilizado nesta dissertagao; isso nao acarretara grandes diferencas no resultado, ja
que segundo Cheveigné e Kawahara, este passo reduziria a taxa de erro de 0,77 %
para 0,5 % [33].

2.3 Algoritmo Cepstral

A transformada cepstral, publicada em 1963 por Bogert, Healy e Tukey [34], possui
diversas aplicagdes em processamento de sinais, como em reconhecimento de voz [35]
e em andlise de eco em sinais sismicos [36]. Esta transformada também apresenta
bons resultados em algoritmos de deteccao de pitch [37].

O nome cepstral originou-se da inversao das letras da palavra spectral (espectral
em inglés), assim como cepstrum da palavra spectrum (espectro em inglés). A
variavel independente do cepstrum é a quefrency, que também se originou de um
jogo com a palavra frequency (frequéncia). Daqui em diante, serd utilizada a palavra
quefréncia em vez de quefrency.

A razao para este jogo de palavras pode ser melhor compreendida ao analisarmos
a construgao do cepstrum de um sinal. A transformada cepstral de um sinal x[n] é
dada pela transformada de Fourier inversa do médulo de seu espectro | X (e/%)], isto
¢ 1 4 ) )

c[n] —/ log | X (e’)| " dw, (2.4)

:27T

—T

sendo o espectro do sinal dado por

o0

X(e) = Z x[n]e 7", (2.5)

n=—oo

Observando o cepstrum de um trecho sonoro (em inglés, voiced) de um sinal,
podemos identificar, além do pico central, a presenca de um pico na quefréncia refe-
rente ao pitch, o qual também aparece rebatido nas quefréncias negativas. Por outro
lado, ao analisarmos o cepstrum de um trecho surdo (em inglés, unvoiced) de um
sinal, nenhum pico significativo, além do central, é apresentado. As Figuras[2.4]e
sao exemplos de cepstrum para um sinal sonoro e um sinal surdo, respectivamente.

Desta forma, para determinacao do pitch deste sinal, basta procurar pelo maior
pico do cepstrum, desconsiderando picos referentes a quefréncias muito baixas, pois
referem-se a pitches muito altos e inalcangaveis por voz humana.

Este algoritmo também permite a identificacao de trechos sonoros e surdos. Para
que isto seja feito, basta verificar a existéncia ou nao de picos significativos ao longo

do sinal.
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Figura 2.4: Cepstrum de um sinal sonoro (voiced).
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Figura 2.5: Cepstrum de um sinal surdo (unvoiced).
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2.4 Algoritmo Logaritmo do Produto do Espectro

Harmonico

O algoritmo Produto do Espectro Harmonico (HPS - Harmonic Product Spectrum)

[38] [37], é dado por
K

P(e) = T |X ()], (2.6)

r=1
onde |X(e/*)] é o médulo do espectro do sinal z[n] e r um numero inteiro. Ao

efetuarmos o logaritmo da equagao acima, temos

P(e) =2 "log | X ()

r=1

: (2.7)

chamado de logHPS.

Conforme descrito na equagao , a funcao P(ejw) é obtida através da soma
do espectro de médulo de um sinal com K — 1 compressoes suas.

Para esclarecer este fato, lembremos da propriedade da expansao temporal da
DTFET (Discrete-Time Fourier Transform) pela qual, ao multiplicarmos jw por um

nimero positivo r, teremos a expansao de x(y[n] e a compressao de X (e/*") [39)],
7 X jwr
T [n] «— X (). (2.8)

Note que foi utilizado o sinal x(,)[n]. Isso porque x[n| é um sinal discreto, e com
isso nao ¢é possivel realizar a sua expansao, ja que nao existem valores entre amostras
do sinal. Por este motivo, definiu-se o sinal z(,y[n] (sendo 7 um nimero inteiro) que

é tido como zero em valores nao existentes em z[n], isso é

xz[n/r], se n for um miltiplo de r
ZL‘(T) [n] = { (29)

0, se n nao for um multiplo de 7.

O mesmo resultado sera obtido se estas compressoes do espectro forem imple-
mentadas como decimagoes do sinal na frequéncia, uma vez que estamos lidando
com sinais discretos também no dominio da frequéncia.

Desta forma, este algoritmo se beneficia do fato de estarmos lidando com sinais
harmonicos, pois a cada compressao do espectro o valor da amostra referente a
frequéncia fundamental sera somado as demais parciais harmonicas deste sinal. Apods
algumas iteragoes do método, o valor da amostra referente a frequéncia fundamental
possuira uma amplitude maior do que a amplitude das demais parciais harmonicas,
diminuindo a tendéncia de ocorréncia de erros de oitavas na deteccao do pitch.

Este método também se mostra eficaz em casos onde a frequéncia fundamental
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encontra-se suprimida, pois, apds algumas iteragoes, aparecera um pico na amostra
referente a frequencia fundamental.

A Figura apresenta o espectro de log | X (e/“7)| para valores de r = 1, 2, 3 e
4, i.e., o espectro do sinal sem compressao e suas duas primeiras compressoes. Ja
a Figura apresenta o somatério das r primeiras compressoes, para r = 3 e 4.
Podemos ver que, neste exemplo, foram necessarias quatro iteracoes do método para
se obter o pitch do sinal. Estas figuras representam um trecho sonoro de um sinal

de voz cantada executando a vogal a em um pitch igual a 196,5 Hz, que vem a ser

a nota musical sol na terceira oitava.

4
X: 196.5
X: 196.5 :
2 T8 2 Y: 1.254
- [ ]
0 0
_2 _2 mm[\
0 500 1000 1500 0 500 1000 1500
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4 4
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Y:2.172 é 19768-2
2t - 2t
0 0
A 1 L1
i
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Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)
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Figura 2.6: Representacao de diferentes compressoes do espectro, com valores de r

=1,2, 34
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Figura 2.7: Somatorio das r primeiras compressoes do espectro, com valores de r =

3 e 4.
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2.4.1 Limitacoes quanto ao niimero de iteragoes

A cada iteragao do algoritmo logHPS, o sinal é comprimido por uma taxa r, i.e.,
o tamanho do sinal (em amostras) N passa a ser r vezes menor. Desta forma,
este algoritmo possui limitagoes quanto ao seu numero total de iteragoes K, pois a
medida que comprimimos o espectro de um sinal, menor se torna a sua frequéncia
maxima fj;. Como estamos lidando com sinais de voz, esta limitacao tomara como
referéncia a frequéncia maxima de pitch produzida por um ser humano, que é igual
a 1100 Hz.

Pelo teorema da amostragem, sabemos que a frequéncia méaxima de um sinal
digital fy; é igual a metade de sua taxa de amostragem f; [40]. Como a resolucao
frequencial no dominio da DET (Discrete Fourier Transform) é igual a fs/N, e a

frequéncia maxima deverd ser igual a 1100 Hz, a relacao abaixo devera ser obedecida:

N fs
< — = 2.1
fur < g (210)
Simplificando, temos
fs
< . 2.11
fu < 32 (211)

Desta forma, podemos obter o valor maximo para o ntimero de iteragoes K pela

relacao
K < Js . (2.12)
2fm
Portanto, para um sinal com taxa de amostragem igual a 8 kHz o nimero méximo
de iteracoes K devera ser igual a 3, pois % = 1333,3 Hz. Se K for igual a 4, a
relacao da equagao ([2.12]) nao sera obedecida, pois % = 1000 Hz, menor do que o

pitch maximo produzido por voz humana.

Para um sinal com taxa de amostragem igual a 44,1 kHz o valor méximo de K
serd igual a 20, pois % = 1102,5 Hz.

Apoés algumas simulacoes, é possivel perceber que este método nao apresenta
bons resultados para sinais com frequéncia de amostragem iguais 8 kHz, pois apenas
3 iteracoes nem sempre sao suficientes para se obter o pitch correto. Por isso, os
sinais de 8 kHz foram simulados com mais de 3 iteracoes, resultando, assim, na
incapacidade do método de detectar pitches muito altos nessa taxa de amostragem.

Por outro lado, 20 iteracoes para sinais de 44,1 kHz se mostraram muito além do
necessario. Apds algumas simulagoes, chegou-se ao valor empirico de 10 iteragoes
para este tipo de sinal. Desta forma, o pitch continua sendo detectado devidamente,

e o custo computacional reduz-se significativamente.
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2.4.2 Resolucao Frequencial

Outro aspecto ao qual devemos atentar é a resolucao frequencial. Como o ntimero de

amostras do sinal sera reduzido a cada iteracao deste método, a resolugao frequencial

piorard, pois o menor intervalo de frequéncia discernivel IF passard a ser igual a =L
) N/T‘ Y
. . . ~ . K-
ou ainda T]\J;S; ao final das K iteracoes, teremos como intervalo Nf L,

Esta piora na resolucao frequencial resulta em uma deteccao de pitch menos
precisa. Uma solugdo para esta questao é o aumento do tamanho da DFT (N)
através da utilizacao de zero padding'.

Para determinar o quanto de zero padding deve ser realizado, é necessario cal-
cular o tamanho do sinal para que, apés K compressoes, o erro na deteccao per-
maneca dentro de uma faixa admissivel. Neste trabalho, optou-se por um intervalo
de frequéncia discernivel maximo admissivel IFy; de 10 Hz. Desta forma, tem-se um
erro maximo de +5 Hz na determinacao do pitch.

Com isso, pode-se estabelecer a relacao

K- fs
IF = 2.13
N ) ( )
tal que o tamanho da DFT em funcao do intervalo sera
K- fs
N = . 2.14

Para determinar o tamanho que a DF'T devera possuir antes das compressoes,
de forma que apds as K iteracoes seja mantida a resolugao frequencial melhor que

em um intervalo frequencial igual a IF);, deve-se respeitar a relagao

K'fs

N >
— IFy

(2.15)

pois quanto maior o valor de N, menor sera o intervalo frequencial, e assim, melhor
a resolucao frequencial.

E importante lembrar que, para aumentar o desempenho computacional, N deve
ser sempre uma poténcia de dois. Assim, deve-se adotar para /N a primeira poténcia
de dois maior ou igual a relagao acima.

Conforme visto na Segao [2.4.1) um sinal com taxa de amostragem igual a 44,1
kHz deveria ter um nimero maximo de 20 iteragoes. Para este niimero de iteragoes,
o tamanho da DF'T, considerando IF); igual a 10 Hz, deveria ser igual a 88.200 amos-
tras, ou melhor, 131.072 amostras para que fosse igual a uma poténcia de dois. Com

isso, pode-se entender o porqué de se terem adotado somente 10 iteracoes: assim

1 Zero padding consiste em adicionar zeros nos extremos do sinal no dominio do tempo com o
intuito de aumentar a resolugao da representagao discreta do espectro.
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teremos uma janela de 44.100 amostras, ou 65.536 em poténcia de dois, reduzindo

o custo computacional pela metade.

2.4.3 Determinando o pitch

Muitas vezes, o maximo global da funcao representard o pitch do sinal logo nas
primeiras iteracoes e manterd este valor até o final; outras vezes, o pitch correto
sO aparecera nas ultimas iteragoes. SituagOes como estas nao gerariam erro, pois
bastaria que fosse verificado o maximo global da funcao apds as K iteracoes e eleger
a frequéencia relacionada a ele como o pitch encontrado. Contudo, existem situagoes
em que o maximo global da funcao representa o pitch do sinal nas primeiras iteragoes,
mas termina em valores que nao indicam o verdadeiro pitch.

Uma forma bastante eficaz encontrada para solucionar esta questao é a veri-
ficacao do maximo global de cada iteracao. Logo no inicio, elege-se o primeiro
maximo global como sendo o possivel pitch. A cada iteragao, é verificado se o
méximo encontrado é um multiplo do possivel pitch ou vice-versa (considerando um
pequeno erro de precisao de +5 %). Caso seja um miiltiplo, elege-se o menor entre
eles, pois 0 maior é compreendido como um harmoénico do menor. Caso nao seja um
multiplo, é eleito o maior entre eles.

Desta forma, o erro deste método ¢é reduzido significativamente.

2.5 Ajustes Finais

Cada um dos métodos aqui descritos apresenta alguns erros em determinados frames
de certos exemplos de sinais de dudio. A préxima segao fard uma comparagao
detalhada entre eles.

Porém, é possivel fazer um ajuste simples nestes resultados, que eliminara erros
ocorridos em intervalos de poucos frames consecutivos como os que podem ser vistos
na Figura 2.8 que ilustra a evoluc¢ao na detecgao do pitch ao longo dos frames de
um sinal.

Este ajuste final consiste em detectar picos (ou vales) no vetor que contém a
deteccao do pitch, no qual cada elemento representa uma janela do sinal. Como
cada janela de 1024 amostras, em uma taxa de amostragem de 44,1 kHz, representa
23,2 ms do sinal, é razodvel supor que este pico (ou vale) esté associado a um erro
na detecgao, pois é impossivel um ser humano alterar o pitch desta forma por tao
pouco tempo.

A Figura ilustra o sinal da Figura [2.8| apds este ajuste final.

O maior pico (ou vale) admissivel neste trabalho é de 5 frames, que representam

116,1 ms. Abaixo deste valor, o algoritmo ira encara-lo como erroneo, e implemen-
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Deteccgéo de Pitch — Antes de Ajuste
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Figura 2.8: Evolucao na deteccao do pitch ao longo dos frames de um sinal - antes
do ajuste final.

Detecgéo de Pitch — Depois de Ajuste
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Figura 2.9: Evolucao na deteccao do pitch ao longo dos frames de um sinal - apés
o ajuste final.
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Detecgéo de Pitch — Antes de Ajuste Detecgéo de Pitch — Depois de Ajuste
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Figura 2.10: Evolugao do pitch ao longo de um sinal de voz cantada antes e depois
do ajuste final.

tard o devido ajuste.
A Figura2.10|exemplifica um sinal complexo, em termos de harmonicidade, antes
e depois deste ajuste final. Nela podemos ver o quanto este ajuste é significativo na

detecgao do pitch.

2.6 Comparacao entre os métodos

Foram realizados testes com diferentes sinais utilizando cada um dos trés métodos
citados acima. Vejamos a comparagao entre os trés métodos para dois sinais dife-
rentes. O primeiro é um sinal de humming?® com taxa de amostragem igual a 8 kHz.
O segundo ¢ um sinal de vocalise em que o cantor emite uma unica nota vibrato®;
neste a taxa de amostragem ¢é igual a 44,1 kHz.

As Figuras e mostram a evolugao do pitch ao longo do tempo utili-
zando os métodos YIN, Cepstral e logHPS para os sinais de humming e vocalise,
respectivamente.

Nestas figuras, vemos que os algoritmos YIN e Cepstral podem assumir valores de
pitch muito altos e irreais em frames surdos do sinal. Isto acontece pois, na auséncia
de um pitch, o sinal nao apresenta um pico significativo. Como estes algoritmos
procuram pelo méximo global do sinal, em sinais surdos eles o encontram nas regioes
mais proximas de zero, pois, nos trés casos, é a regiao de maior energia, como pode
ser visto nas Figuras 2.3 e

Como os algoritmos YIN e Cepstral operam no dominio do tempo, quanto mais
proximo de zero estiver o minimo ou maximo, respectivamente, da funcao, maior
sera o valor do pitch. Este comportamento justifica os picos de pitch encontrados
nas Figuras e[2.12] Para solucionar este erro, seria necessdria a utiliza¢ao de um

algoritmo para detectar se o sinal é sonoro ou surdo (VUS - voiced /unvoiced/silence)

2Hum em inglés é sussurro, humming é o ato de cantarolar uma melodia, sem emitir palavras.
3Vibrato é uma técnica musical que consiste na oscilacdo da frequéncia de uma nota.
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Detecgéo de Pitch - YIN (ACF)
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Detecgéo de Pitch - logHPS
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Figura 2.11: Evolucao do pitch ao longo do tempo para um sinal de humming pelo
método YIN, Cepstral e logHPS, respectivamente.
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Detecgéo de Pitch - YIN (ACF)
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Detecgéo de Pitch - logHPS
350 \ ‘ ‘ ‘ : ‘

300 1

250 1

2001 1

150

Frequéncia (Hz)

100

50

0 L L L
0 20 40 60 80 100 120
Janela

Figura 2.12: Evolucao do pitch ao longo do tempo para um sinal de vocalise pelo
método YIN, Cepstral e logHPS, respectivamente.
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[41] [37].

J& o algoritmo logHPS se beneficia do fato de trabalhar no dominio da frequéncia,
pois quanto mais proximo do zero estiver o maximo da funcao, menor sera o valor
do pitch. Com isto, em sinais surdos, onde hé auséncia de pitch, ao encontrar um
pico proximo de zero o pitch relacionado também serd préoximo de zero, tornando-se

desnecessario o uso de algoritmos para detectar se o sinal é sonoro ou surdo.

2.6.1 Diferenca Média

Para efeito de comparacao da detecgao do pitch nos trechos sonoros destes sinais,
foi calculada, apds os ajustes finais apresentados na Secao [2.5] a diferenca relativa
percentual média entre os métodos para os dois sinais aqui analisados. Para tal,

arbitrou-se como base de comparagao o método logHPS, como podemos ver na

Tabela .11

Tabela 2.1: Diferenca relativa percentual média da detecgao de pitch entre os
métodos para os sinais de humming e vocalise, tomando como base o método logHPS.

Sinal de Humming
YIN em relagao ao logHPS (%) | Cepstral em relagao ao logHPS (%)
1,9391 1,9578

Sinal de Vocalise
YIN em relacao ao logHPS (%) | Cepstral em relagao ao logHPS (%)
0,4363 0,45473

A maéxima diferenca relativa percentual média foi de 1,9578 %, um indicio de que

todos estes métodos funcionam de forma comparavel em trechos sonoros do sinal.

2.6.2 Analise Subjetiva

Realizou-se ainda outra comparacao através de uma anélise subjetiva.

Esta andlise consistiu na criacao de um sinal puramente senoidal, com sua
frequéncia fundamental fj igualada ao pitch detectado em cada intervalo de frame
de cada um destes dois sinais testados. Este sinal senoidal foi somado ao sinal ori-
ginal, reproduzido e analisado, com a finalidade de se perceber algum erro aparente
na detecgao.

O resultado desta andlise subjetiva foi positivo para todos os métodos, levando
em consideracao os trechos sonoros. Nao foi possivel perceber quaisquer variagoes
entre o pitch das notas reproduzidas pelos sinais originais e o sinal senoidal. Porém,

nos trechos surdos, notou-se uma clara distin¢gao entre estes sinais para os métodos
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YIN e Cepstral, o que ja nao ocorreu com o método logHPS devido as consideracoes

mencionadas acima.

2.6.3 Custo Computacional

Por fim, estes trés métodos foram comparados em termos de custo computacional,
calculando-se a média do tempo levado, em cada frame do sinal, para a execugao
dos mesmos. A Tabela apresenta os valores, em segundos, do tempo médio para
cada um destes métodos. Estes valores foram obtidos em um PC de 64 bits com
processador de dois ntcleos de 2 GHz e meméria de 4 GBytes. Estes algoritmos

foram desenvolvidos e executados no software Matlab®.

Tabela 2.2: Custo computacional médio para execucao dos trés métodos nos sinais
de humming e vocalise.

Sinal de Humming
YIN (s) | Cepstral (s) | logHPS (s)
0,061236 | 0,00029343 | 0,0013722

Sinal de Vocalise
YIN (s) | Cepstral (s) | logHPS (s)
0,061881 | 0,00032952 | 0,012264

Vemos que o tempo médio de processamento do método Cepstral é muito inferior
ao dos demais, e que o método YIN apresenta o maior custo computacional. Ambos
apresentam valores muito similares para os dois sinais em questao (humming e voca-
lise). J& o método logHPS teve um aumento no custo computacional de uma ordem
de grandeza de um sinal para o outro, devido ao aumento no niimero de iteragoes
(ver Secao , porém ainda permanecendo mais rapido do que o método YIN.

2.7 Conclusao

Este capitulo descreveu trés diferentes algoritmos de deteccao de pitch, todos eles
comuns em processamento de sinais de voz cantada. Para o algoritmo Logaritmo do
Produto do Espectro Harmonico (logHPS), foram propostas algumas melhorias em
sua implementacao. Foi possivel, também, realizar algumas comparacoes e destacar
vantagens e desvantagens de cada método.

Todos os algoritmos apresentaram resultados bastante satisfatorios nos trechos
sonoros dos sinais. Porém, somente o logHPS apresentou em trechos surdos resulta-
dos trataveis diretamente, o que torna dispensavel o uso de algoritmos de detecgao

de trechos sonoros e surdos.
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Quanto ao custo computacional, o logHPS obteve o segundo melhor desempenho,
ficando atras do Cepstral. Porém, se considerarmos que o Cepstral necessita de um
algoritmo de deteccao de trechos sonoros e surdos para funcionar adequadamente,
possivelmente o seu custo computacional total sera igual ou maior que o custo do
logHPS.

Por estas razoes, optou-se por utilizar, nesta pesquisa, o algoritmo logHPS.
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Capitulo 3

Envoltéria Espectral em Sinais de
Voz

3.1 Introducao

Um dos objetivos principais da sintese de um determinado sinal de audio é a
produgao do timbre desejado, definido pelas amplitudes relativas de seus harmonicos
no espectro e sua evolucao ao longo do tempo. Isso nao vale somente para sinais de
voz, mas para qualquer sinal harmonico encontrado na natureza.

A envoltéria espectral é um dos parametros mais importantes na realizacao da
sintese aditiva através da inversa da DF'T, pois contém a informacao do timbre do
sinal a ser sintetizado, j4 que molda a amplitude de cada parcial harmonica do sinal
sintético.

Porém, nao sé6 a etapa de sintese faz uso da envoltéria espectral. Esta também
apresenta grande relevancia na andlise da vogal contida em um sinal de voz; isso
porque os métodos de detecgao de vogal que serdo apresentados no Capitulo [ tomam
como base a posicao das ressonancias da envoltoria espectral no espectro de médulo,
chamadas de formantes.

Por estas razoes, a Secao descreverd o conceito de envoltoria espectral, o qual
serd amplamente utilizado nesta dissertagao, tanto na etapa de analise quanto na
de sintese. Também serd descrito o modelo LPC e como ele pode ser utilizado na
estimacao da envoltéria espectral de um sinal.

Uma vez obtida a envoltéria espectral, a Secao descrevera o conceito de
formantes de um sinal de voz; também serao descritas formas de se localizar os
primeiros formantes no espectro e a relevancia dos mesmos na determinacao de
cada vogal contida em um sinal de voz.

Por fim, com base no conceito de formantes, a Secao [3.4] apresentara um estudo

para definir qual a ordem ideal para o modelo LPC para a estimacao da envoltéria
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Sinal de Voz e Envoltéria Espectral
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Figura 3.1: Espectro de médulo de um sinal qualquer (em azul) e sua envoltéria
espectral (em vermelho).

espectral.

3.2 Envoltéria Espectral

Conforme serd visto no Capitulo [6] o método de sintese aditiva utilizado neste tra-
balho consiste na inclusao dos harmonicos de um sinal diretamente em seu espectro
de modulo. Para que isso seja feito, faz-se necessario um parametro que delimite a
amplitude de cada pico (parcial harmonica) de forma que seja incorporado o tim-
bre desejado. A modelagem da energia de cada parcial harmonica do espectro de
modulo do sinal sintetizado é determinada pela envoltéria espectral [14].

A envoltoria espectral vem a ser uma curva suave que delimite a amplitude dos
picos do espectro de médulo de um sinal qualquer, como pode ser visto na Figura
.1} onde o espectro de médulo do sinal estd representado pela cor azul e a sua
envoltéria pela cor vermelha.

Diversos métodos para estimar envoltérias espectrais podem ser encontrados na
literatura, como a Envoltéria Espectral por Cepstrum e Envoltéria Espectral pelo
Cepstrum Discreto [42].

Neste trabalho de mestrado, optou-se pela extracao da envoltoria espectral
através da utilizagdo do modelo AR (Autorregressivo), que também podemos cha-
mar de LPC (codificagdo por predicdo linear, do inglés, Linear Predictive Coding)
pelo fato de estarmos lidando com sinais de voz [43] [42] [29], conforme descrito

abaixo.
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3.2.1 Modelo Autorregressivo

O modelo autorregressivo estima um determinado sinal com a saida de um filtro
digital sé polos excitado por ruido branco; com isso, a resposta na frequéncia do filtro
sera semelhante ao espectro do sinal desejado. O modelo autorregressivo utiliza um
filtro s6-polos porque um sinal de audio contém muitos picos no espectro de médulo.

Para fazer com que a resposta deste filtro seja igual ao espectro do sinal desejado,
é necessario que sua ordem seja de vérias dezenas (considerando uma frequéncia de
amostragem de 44,1 kHz).

A Figura @ apresenta o espectro de um trecho de 1024 amostras do sinal de
audio de um cantor executando a vogal a em um pitch de 200 Hz discretizado com
uma taxa de amostragem f, igual a 44,1 kHz. As estimativas desse espectro ilustra-
das nas Figuras @, , @ sao as respostas da magnitude dos filtros criados
pelo modelo autorregressivo com ordens p iguais a 100, 300 e 500, respectivamente.

20 T T T 20
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o =}
2 2
‘S -40 S -40
£ 1S
< <
-60 -60
-80 -80
5.000 10.000 15.000 20.000 0 5.000 10.000 15.000 20.000
Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)
(a) sinal de voz (b) resposta do filtro AR com p =
100
20 20
0 0
g g
< -20 - —20
e e}
2 2
‘S -40 ‘S -40
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-60 -60
-80 -80
0 5.000 10.000 15.000 20.000 0 5.000 10.000 15.000 20.000
Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)

(c) resposta do filtro AR com p = (d) resposta do filtro AR com p =
300 500

Figura 3.2: Sinal de voz cantada executando a vogal a em um pitch igual a 200 Hz
a uma taxa de amostragem f igual a 44,1 kHz em uma janela de 1024 amostras,
ilustrado na Figura . Resposta do filtro gerado pelo modelo AR com p = 100,

300 e 500, ilustrado nas Figuras @, , @

Através destas figuras podemos ver que quanto maior a ordem do filtro gerado
pelo modelo AR maior serd a resolucao do espectro estimado pela resposta deste

filtro. Vemos que, para a taxa de amostragem igual a 44,1 kHz, a ordem p = 500
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Figura 3.3: Resposta em frequéncia a um impulso unitario de um filtro que simule
o trato vocal de um cantor qualquer. Pode, também, ser chamada de envoltéria
espectral do trato vocal.

apresenta uma boa estimativa do sinal original.

3.2.2 Codificacao por Predicao Linear

A codifica¢do por predigao linear (LPC) é amplamente utilizada na transmissao e
compressao de sinais de voz. Ela parte da prerrogativa de que a resposta do filtro nao
precisa modelar completamente o espectro do sinal, mas deve representar apenas o
sistema fisico que modifica um sinal de excitacao na producao do som. Desta forma,
cria-se um modelo fonte-filtro.

Este filtro devera conter as ressonancias obtidas através da reverberacao da onda
sonora pelo corpo de um instrumento musical, como um violao ou uma flauta. Como
estamos lidando com sinais de voz, o filtro devera representar as resonancias do trato
vocal, que vem a ser o meio por onde o ar que sai dos pulmoes se propaga. A Figura
ilustra a resposta em frequéncia a um impulso unitario de um filtro que simule
o trato vocal de um cantor qualquer durante a emissao de uma vogal cantada.

Neste modelo, a caixa acustica do violao, o corpo da flauta ou o nosso trato vocal
sao responsaveis por modelar o timbre do sinal de saida por modificacao de um sinal
de entrada, que pode ser a reverberacao da corda, para o primeiro caso, ou o SoOpro
do ar, nos dois ultimos.

Como entrada do sistema (fonte de excitagao) serd utilizado um trem de pulsos
que trazem consigo informacao de amplitude e pitch do sinal, conforme ilustrado na
Figura [3.4. Para obter uma aproximagcao do sinal originalmente desejado, realiza-
se a convolucao no dominio do tempo desta fonte de excitacao com o filtro que
representa o modelo fisico. Desta forma, o sinal resultante (ilustrado pela Figura
possuira o timbre, o pitch e a amplitude desejados.

Abaixo, é narrada uma breve explicacao da modelagem do trato vocal através
do modelo LPC. Uma explica¢ao mais aprofundada pode ser obtida em [29).

O modelo LPC se propoe a prever uma amostra do sinal s[n] através de uma
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Figura 3.4: Trem de pulsos utilizado como fonte de excitacao, representado no
dominio do tempo.

Figura 3.5: Sinal (representado no dominio da frequéncia) resultante da filtragem
da fonte de excitagao com o filtro que representa o modelo fisico.

combinagao linear das p amostras anteriores, sendo p a ordem do modelo, através
de

p

sln] = Zais[n—i], (3.1)

i=1
onde §[n| é a aproximagao de s[n] e a; sdo os coeficientes de predigao linear, que
serao obtidos pela minimizacao da fungao-erro dada por e[n] = s[n| — §[n].

Uma vez obtidos os coeficientes a;, podemos criar o filtro s6-polos cuja resposta
de magnitude sera uma boa aproximacao da funcao de transferéncia do trato vocal,

este filtro tem transferéncia dada por
1

1= a;z7?
i=1

(3.2)

Uma caracteristica do modelo LPC que pode ser destacada é o fato de ele nao
preservar o nivel DC do sinal original na envoltéria espectral obtida através dele,
como pode ser visto na Figura [3.6]

Com isso, deve-se utilizar uma heuristica que venha nivelar o nivel DC da en-
voltoria espectral estimada com o nivel DC do sinal original.

O método utilizado neste trabalho primeiramente procura pelo maior pico do
espectro de modulo do sinal original. Feito isso, toda a envoltoéria espectral é dividida

pela razao entre o valor da envoltoria espectral na posicao deste pico e o valor do
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Sinal de Voz e Envoltéria Espectral
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Figura 3.6: Espectro de médulo de um sinal qualquer (em azul) e sua envoltéria
espectral (em vermelho) sem ajuste do nivel DC.

pico em si. Desta forma, a envoltéria espectral se posicionara de forma a envolver

os picos do sinal original, como podemos visualizar na Figura (3.1}

3.3 Formantes Vocais

Ao analisarmos a envoltoria espectral de trechos correspondentes a vogais de dife-
rentes sinais de voz, podemos encontrar um comportamento comum a todos eles:
a presenca de certos picos na formacgao da envoltoria do espectro. Cada pico cor-
responde a uma frequéncia de ressonancia relacionada a diferentes componentes do
trato vocal. Essas frequéncias de ressonancia sao chamadas de formantes. A Fi-
gura |3.7| ilustra um sinal de voz cantada e a sua envoltéria espectral, onde podemos
identificar seus formantes em cada pico da envoltéria.

Conforme descrito acima, é possivel modelar o trato vocal através de filtros
digitais, de forma que os formantes seriam as frequéncias de ressonancia destes filtros.
Como também foi visto, o pitch é determinado pela excitacao a entrada do filtro na
forma de pulsos periédicos. Com isso, pode-se dizer que os formantes independem do
pitch produzido, assim como filtros independem da frequéncia do sinal de entrada.
Na verdade, ao modularmos o pitch, o trato vocal sofre pequenas alteracoes, o que
acarreta pequenas modulacdes também nos formantes. E importante preservar essa
quase-invariancia dos formantes ao se realizar modificagoes artificiais em sinais de
voz, para que a naturalidade da voz seja preservada.

Um exemplo em que os formantes de um sinal de voz sao alterados impropri-

amente se da quando se tenta fazer modificacoes de pitch através da mudanca da
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Figura 3.7: Sinal de voz (em azul) e sua envoltéria espectral (em vermelho).

frequéncia de amostragem, i.e., alteracao da velocidade de reproducao do sinal. Esta
operacao seria a forma mais simplista de alteragao de pitch, mas nao preserva o tim-
bre do sinal original, pois realiza a compressao ou expansao de todo o espectro, e
assim da envoltoria espectral. Isto significa dizer que os formantes nao se encon-
trarao em suas posicoes originais, resultando em um sinal robdtico e claramente
sintético. Esse exemplo nos permite compreender a importancia dos formantes na
construcao dos timbres.

Os formantes sao muito tuteis também na deteccao de vogal, pois os trés primei-
ros formantes contribuem decisivamente com a formacao das vogais; os demais s
apresentam relevancia na defini¢do do timbre [44] [45] [46].

A Tabela[3.I] possui os valores médios para os trés primeiros formantes das vogais
a, e, i, o e u do portugués brasileiro, valores estes retirados de Rauber [I]. A
primeira coluna desta tabela possui o simbolo IPA (International Phonetic Alphabet)
do fonema, a segunda possui uma palavra na lingua portuguesa que exemplifique
o uso deste fonema; as demais colunas mostram o valor médio dos trés primeiros
formantes. Como Rauber apresentou duas tabelas, uma para locutores masculinos e
outra para femininos, a Tabela apresenta a média das duas tabelas apresentadas
por ela.

Para efeito de comparacao, a Tabela possui os valores dos trés primeiros
formantes de fonemas correspondentes na lingua inglesa. Por este motivo, esta
tabela possuira uma coluna com uma palavra na lingua inglesa que exemplifique
o uso deste fonema e outra coluna com a vogal aproximada correspondente a este

fonema na lingua portuguesa. Estes valores foram retirados de Peterson e Barney
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Tabela 3.1: Valores médios da frequéncia dos formantes de cinco vogais, com exem-
plos na lingua portuguesa. Retirado de Rauber [I].

Exemplo
Simbolo | na Lingua | F} I F;
Portuguesa
a ata 770 | 1.536 | 2.463
€ pé 550 | 2.095 | 2.763
i giz 295 | 2.461 | 3.075
6} pd 586 | 1.031 | 2.513
u tu 317 | 857 | 2.700

[21.

Tabela 3.2: Valores médios da frequencia dos formantes de cinco vogais, com exem-
plos na lingua inglesa. Retirado de Peterson e Barney[2].

Exemplo Vogal
Simbolo | na Lingua | Correspondente | F} Fy F3
Inglesa em Portugues
but a 520 | 1.190 | 2.390
bet 530 | 1.840 | 2.480

e
beet 7 270 | 2.290 | 3.010
bought 0 570 | 840 | 2.410
boot U 300 | 870 | 2.240

= O = Mm >

Devido a esta relacao existente entre os formantes e as vogais, os métodos de
deteccao de vogal estudados no Capitulo 4] desta dissertagao utilizam a informagao
dos primeiros formantes de um sinal de voz. Por isso, o primeiro passo para a
deteccao de vogal deverd ser a identificacao destes formantes.

Para localizar no espectro a posicao dos trés primeiros formantes, foram estuda-
dos dois métodos: a simples localizacao dos picos na envoltéria espectral e a identi-
ficagao das frequéencias dos polos do filtro do modelo LPC, utilizado na extragao da

envoltodria.

3.3.1 Localizacao dos Picos na Envoltéria Espectral

Um método intuitivo para deteccao dos formantes é o simples ato de localizar os
picos da envoltéria espectral. Para isso, basta que seja feita a identificacao dos
maximos locais da funcao que representa esta envoltoria.

Uma desvantagem deste método é o fato de nem sempre um formante chegar a

formar um pico na envoltéria. Isso pode acontecer quando um formante de baixa
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Figura 3.8: Exemplo em que um formante nao chega a formar um maximo local,
indicado pela seta.

amplitude se encontra proximo de outro de maior amplitude. A Figura [3.8] ilustra
um caso em que o segundo formante (indicado na figura pela seta) nao forma um
maximo local, impedindo sua identificagao como formante.

Este erro fara com que um quarto ou quinto formante seja identificado entre os
trés primeiros, o que acarretard em um parametro falso para a identificagao da vogal

emitida.

3.3.2 Polos do Modelo LPC

Conforme visto na Secao [3.2 a envoltéria espectral serd estimada pela resposta em
frequéncia do filtro gerado pelos coeficientes do modelo LPC [42].

O numero de polos produzidos ¢ igual ao nimero de coeficientes LPC, que varia
de acordo com a ordem p do modelo, sendo que cada polo possui um equivalente
conjugado que pode ser descartado. Cada um dos p/2 polos relevantes pode ser
associado a um formante da envoltéria espectral. Normalmente, a ordem do modelo
sera pelo menos duas vezes maior do que o nimero de formantes de um sinal de voz.
Deste modo, cada formante estard relacionado a um polo deste filtro, porém nem
todo polo representara um formante [47].

Os polos com amplitudes mais préximas do circulo unitario sao os que mais
provavelmente representam formantes, pois apresentam uma ressonancia maior, e

tendem a produzir, assim, picos na envoltéria espectral [47].
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Figura 3.9: Localizacao dos polos no circulo unitario do exemplo apresentado na
Tabela 3.3l

A frequéncia relacionada a cada polo pode ser obtida através de

.k
f=0-3% (33)

onde fs é a frequéncia de amostragem e 6 o angulo do polo em questao.

A Figura [3.9] apresenta o circulo unitario contendo os polos de um modelo LPC
de ordem p igual a 40 para um sinal de voz cantada contendo a vogal 7 a um pitch
igual a 293 Hz em uma taxa de amostragem de 44,1 kHz, em que os quatro primeiros
formantes estao indicados na Figura[3.10] Através da Tabela[3.3|podemos visualizar
os cinco primeiros polos deste exemplo, com suas frequéncias e amplitudes. Nela,
podemos ver que o segundo polo, cuja amplitude é menor que a dos demais, nao
representa um formante.

Porém, o uso deste critério nem sempre garante que os polos com amplitudes
maiores serao formantes do sinal de voz. Isso porque muitas vezes todos os polos
se encontram muito préximos do circulo unitario, sem apresentarem uma diferenca
significativa entre eles, que justificaria a distingao entre polos que representam for-
mantes ou nao.

Por esta razao, este método nao serd utilizado na deteccao dos primeiros for-
mantes, mas somente na obtencao dos primeiros polos da envoltéria espectral de
um sinal de dudio. Dependendo da aplicagao, diferentes estratégias serao utiliza-

das para determinar quais os trés primeiros formantes dentre estes primeiros polos.
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Figura 3.10: Localizacao dos quatro primeiros formantes na envoltéria espectral do
exemplo apresentado na Tabela |3.3]

Tabela 3.3: Frequéncia e amplitude dos cinco primeiros polos de sinal de voz cantada
contendo a vogal + em um pitch igual a 293 Hz em uma taxa de amostragem de 44,1
kHz. A quarta coluna indica qual formante é representado por este polo, caso
aplicavel.

N° do Polo | Frequéncia dos Polos | Amplitude dos Polos | Formante
1 304,63 0,99754 Fy
2 847,83 0,79132
3 2.334 0,9798 F
4 2.918,6 0,9664 3
5 4.293,2 0,9590 Fy
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Essas estratégias serao descritas no Capitulo [4]

3.4 Ordem do Modelo LPC

Conforme descrito na Secao [3.2.1], a ordem p do modelo AR determina o nivel de
detalhes do sinal original contidos na resposta em frequéncia do filtro por ele gerado;
quanto maior o valor de p, maior serd este nivel de detalhes. Foi demonstrado que
uma ordem p = 500 representa uma boa estimativa para o sinal original. Porém,
como o intuito deste capitulo é a obtencao da envoltéria espectral de um sinal, a
ordem utilizada para o modelo LPC devera ser bem menor que 500.

Devemos ter em mente que a ordem do modelo LPC nao deverd ser muito baixa
a ponto de perdermos informagoes de alguns formantes e nem muito alta a ponto
de nao mais modelarmos a envoltéria espectral, mas sim o sinal em si.

A Figural3.11]apresenta a envoltéria espectral do mesmo sinal estudado na Figura
B-2) que representa um sinal de dudio de um cantor executando a vogal @ em um
pitch de 200 Hz a uma taxa de amostragem f, igual a 44,1 kHz em uma janela de

1024 amostras. Sao apresentas envoltérias espectrais para p igual a 20, 40, 60 e 80

nas Figuras @, @ e @, respectivamente.

Sinal de Voz e Envoltéria Espectral Sinal de Voz e Envoltéria Espectral

Amplitude (dB)
Amplitude (dB)

0 80
0 4.000 8.000 12.000 16.000 20.000 0 4.000 8.000 12.000 16.000 20.000
Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)
(a) p=20 (b) p =40
Sinal de Voz e Envoltéria Espectral Sinal de Voz e Envoltéria Espectral

Amplitude (dB)
Amplitude (dB)

0 80

0 4.000 8.000 12.000 16.000 20.000 0 4.000 8.000 12.000 16.000 20.000
Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)
(c) p=60 (d) p=280

Figura 3.11: Sinal de voz (em azul) e envoltéria espectral estimada pelo modelo
LPC (em vermelho) com ordem p igual a 20, 40, 60 e 80.

Através destas figuras, podemos ver que o modelo LPC com ordem p igual a 20
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nao representa uma boa estimativa para a envoltoria espectral do sinal, pois muitos
formantes nao sao representados por ela. Podemos verificar isso ao notarmos que
o terceiro pico desta envoltoria, supostamente o terceiro formante, se encontra em
aproximadamente 7.500 kHz e, de acordo com a Tabela [3.1} o terceiro formante
possui uma média maxima de 3.010 Hz.

O modelo LPC com ordem p igual a 80 comega modelar nuances do sinal original,
e nao mais simplesmente a sua envoltéria. Podemos verificar esta afirmagao ao
notarmos muitos picos inerentes ao préprio sinal na faixa de frequéncia de 16 a 20
kHz.

Ja os modelos LPC com ordens p iguais a 40 e 60 mostraram-se muito similares
e eficazes; a partir de p = 40 ja é possivel identificar os trés primeiros formantes
corretamente, pois vemos que o primeiro pico se encontra em aproximadamente 600
Hz, o segundo pico em 1.120 Hz e o terceiro em 2.700 Hz, que vém a ser valores
plausiveis para os formantes da vogal a, de acordo com a Tabela [3.1]

Desta forma, optou-se por utilizar nesta dissertacao o modelo LPC com ordem
p igual a 40, pois é um valor moderado e que ainda da boa representatividade aos

formantes de um sinal de dudio a uma taxa de amostragem f igual a 44,1 kHz.

3.5 Conclusao

Neste capitulo, foi descrito o conceito de envoltoria espectral, o qual é essencial na
realizacao da sintese aditiva através da inversa da DFT (pois carrega a informagao
do timbre a ser sintetizado) e também de grande importancia na detecgao da vogal
emitida pelo sinal de voz através do conceito de formantes vocais.

Foram relatados o modelo autorregressivo e o modelo LPC, destacando-se as
diferencas conceituais entre eles. Nesta linha, mostrou-se como adquirir uma esti-
mativa para a envoltéria espectral através do modelo LPC, e demonstrou-se que este
modelo com ordem p igual a 40 pode ser utilizado com uma taxa de amostragem de
44,1 kHz.

Outro importante aspecto tratado neste capitulo foi o dos formantes de um sinal
de voz, descrevendo a sua defini¢ao e relevancia na determinacao da vogal emitida.

Foi exposta a ideia de que os trés primeiros formantes contém a informacao da
vogal emitida, assim como apresentada uma tabela contendo as vogais e a posicao
frequencial média de seus primeiros formantes, tanto para vogais do portugués bra-
sileiro quanto para vogais da lingua inglesa.

Para auxiliar na deteccao de vogal apresentada no préximo capitulo, foram des-
critas duas formas de se determinar os primeiros formantes de um espectro: a
localizacao dos picos na envoltoria espectral e dos polos do modelo LPC; ambos

apresentaram falhas em alguns casos especificos.

38



A partir dos polos do modelo LPC, o Capitulo[d apresentard diferentes estratégias
para determinar quais os trés primeiros formantes de um sinal de voz no qual deseja-

se detectar a vogal emitida.
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Capitulo 4

Deteccao de Vogais

4.1 Introducao

Sinais de voz cantada, diferentemente de sinais de instrumentos musicais, além da
melodia, trazem consigo uma mensagem nos diversos vocabulos contidos em um
idioma, o que possibilita a compreensao da letra de uma determinada muisica.

Neste ponto da dissertagao, considera-se que a melodia do sinal de referéncia ja
foi detectada pelo método de detecgao de pitch escolhido no Capitulo 2 Porém,
esta melodia pode ser executada com a utilizagao de inimeros fonemas diferentes.
Desta forma, ainda na fase de analise do sinal de referéncia, métodos de deteccao de
fonema devem ser executados para que o sinal sintetizado possua, além da mesma
melodia, os mesmos fonemas que o sinal de referéncia.

Conforme mencionado anteriormente, a sintese de consoantes nao sera objeto de
estudo nesta dissertagao, que trata somente da sintese de vogais, onde esta contida
essencialmente a melodia a ser sintetizada.

Primeiramente, neste capitulo sera descrita a construcao de um banco de dados
contendo, estatisticamente, a posicao dos trés primeiros formantes das vogais a, e,
i, o e u'. Este banco de dados sera utilizado nos métodos de deteccao de vogal
por probabilidade e por proximidade, os quais serao propostos nas Secoes e[d.d]
respectivamente. Na Secao [4.5 é apresentada uma alternativa para se preservar a
vogal emitida pelo sinal de referéncia através da substituicao dos primeiros polos da
envoltoria espectral na criacao do sinal sintético.

Apo6s a descricao de alguns ajustes, sera apresentada, por fim, uma avaliacao de
cada método com o intuito de eleger o algoritmo de deteccao de vogal mais adequado

a este trabalho.

IRestringimo-nos a esses cinco fonemas orais por simplicidade. O desenvolvimento a seguir
serve como uma prova de conceito, e pode ser estendido para situagoes mais gerais.
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4.2 Banco de Dados com Parametros de Vogais

Conforme mencionado acima, os métodos de deteccao de vogal por probabilidade e
por proximidade dependem de uma base de dados que contenha informagoes pre-
viamente coletadas a respeito das vogais. Desta forma, faz-se necessaria a criagao
deste banco de dados, que chamaremos de Banco de Dados de Probabilidades de
Vogais, e que devera conter alguns parametros que, posteriormente, serao utilizados
na deteccao da vogal, conforme serd visto nas proximas secoes deste capitulo.

Este banco sera desenvolvido a partir de outro banco de dados que contenha
amostras de audio para todas as vogais, em diferentes pitches e de timbres diferentes,
i.e., sinais de diferentes cantores. Este banco de dados sera chamado de Banco de
Dados de Amostras de Vogais.

Este segundo banco de dados foi criado a partir de trechos sonoros de aproxi-
madamente um segundo de duracao para cada uma das vogais a, e, 4, 0 e u da
lingua portuguesa. Foram obtidos sinais de dois cantores masculinos, um lirico e
outro popular, com uma extensao de pitch que varia de 110 a 415 Hz, e uma cantora
popular com uma extensao de pitch que varia de 175 a 700 Hz. Cada trecho sonoro
foi agrupado e concatenado em um unico sinal de audio por vogal, resultando, assim,
em cinco sinais diferentes com diversas amostras para cada vogal.

A variedade de pitches contornarda a modulagao dos formantes originada pela
mudanca de altura, tornando estes dados mais confidaveis para diversos valores de
pitch.

Os sinais do Banco de Dados de Amostras de Vogais serao janelados em frames
de 1024 amostras. Em cada frame, serao determinados os formantes pelo método
descrito na Secao [3.3.2, a partir da identificacao dos quatro primeiros polos do
modelo LPC. Estes polos serao comparados com a Tabela [3.1], para se aproximar as
vogais do portugués brasileiro, ou comparados com a Tabela [3.2] para se aproximar
as vogais da lingua inglesa; assim, por proximidade, serao extraidos os trés primeiros
formantes dentre estes quatro polos. Esta forma de determinagao dos trés primeiros
formantes so é possivel porque, nesta etapa, a vogal é conhecida.

Este método pode ser ilustrado pelo exemplo da Figura 4.1 que possui a
frequéncia de cada um dos quatro primeiros polos de uma envoltoria espectral de
um sinal de voz cantada executando a vogal a, localizados em 545,85 Hz; 1371,9 Hz;
2985,5 Hz; 3645,6 Hz. Nela, podemos ver que os trés primeiros polos foram eleitos
como os trés primeiros formantes, através da aproximacao de cada polo a cada um
dos trés primeiros formantes da vogal a, segundo a Tabela |3.1]

Um possivel erro deste método se daria quando um polo viesse a ser o mais
préximo para dois formante diferentes, conforme ilustrado na Figura [4.2] que

também vem a ser referente a um sinal contendo a vogal a, porém com as frequéncias

41



Formantes Médios "a" - F1 x x F2 E3 x |

Polos - P1 + P2 + P3 + P4 + -

| | | | | | |

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequéncia (Hz)

Figura 4.1: Aproximacao de cada um dos quatro primeiros polos de um sinal de
voz cantada contendo a vogal a aos trés primeiros formantes da vogal a, segundo a

Tabela B.11
F1 x ‘>< F2

| | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequéncia (Hz)

Formantes Médios "a" - F3 x _

Polosi- + P1 P3 + P4 + a

Figura 4.2: Erro no método de aproximacao de cada um dos quatro primeiros polos

de um sinal de voz cantada contendo a vogal a aos trés primeiros formantes da vogal
a, segundo a Tabela

dos polos iguais a 117,27 Hz; 1178,5 Hz; 2851,2 Hz; 3467,7 Hz. Neste caso, esta
amostra (janela) serd simplesmente descartada na geracao deste banco de dados.
De posse dos formantes, é gerado um histograma para cada um dos trés primeiros
formantes de cada uma das vogais a, e, i, 0 e u. Esses histogramas possuirao as
probabilidades das posicoes no espectro de frequéncia de cada formante para cada
vogal.
Uma vez gerados os histogramas, aproxima-se uma curva normal (gaussiana) de

modo a suavizar os valores de cada histograma. Esta gaussiana ¢ dada através de

flz,u,0) = Le<_%) (4.1)
7/"1/7 /271-0-2 )

com area total igual a 1 e média e desvio padrao dados por

1
m=7 : Li (4.2)
=1
LS™ (= (43)
g = — T; — . .
n =1 M

A Figura [4.3| apresenta os resultados obtidos na criagao do Banco de Dados de
Probabilidades de Vogais com base no portugués brasileiro (Tabela , ilustrando

os histogramas e as curvas normais a eles ajustadas para cada formante de cada
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Figura 4.3: Histograma e distribui¢ao normal dos trés primeiros formantes das vogais
a, €, 1, 0€ U

De forma a simplificar o Banco de Dados de Probabilidades de Vogais, serao
armazenados nele somente os valores de média e desvio padrao de cada gaussiana. A
partir destes resultados, pode-se definir a Tabela[4.1] que vem a ser uma atualizagao
da Tabela contendo os valores médios de cada formante obtidos através das

gaussianas geradas.
Pode-se dizer que estes resultados validam os valores obtidos por Rauber [1], pois

a maioria dos formantes apresentou valores bem proximos aos valores apresentados

por ela.
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Tabela 4.1: Valores médios da frequéncia dos formantes de cada vogal da lingua
portuguesa, retirados das gaussianas produzidas para o Banco de Dados de Proba-

bilidades de Vogais.

Vogal | Fj Fy E3
653,8 | 1.272,3 | 2.801,5
e 516,9 | 1.900,1 | 2.912,3
i 3744 | 2.515,5 | 3.117,5
0 540,2 | 987,6 | 2.863,0
u 378,8 | 859,1 | 2.864,6

4.3 Deteccao de Vogal por Probabilidade

O primeiro método de deteccao da vogal reproduzida em um sinal de voz proposto
nesta dissertacao opera através da verificagao da probabilidade de cada um dos Ng
primeiros formantes corresponder a um dos formantes de uma determinada vogal.
Para que isso seja possivel, utiliza-se o Banco de Dados de Probabilidades de Vogais
produzido na secao anterior, que possui uma distribuicao normal para cada formante
de cada vogal.

Para a definicao dos primeiros formantes de um frame de um sinal, o método
seleciona os Np primeiros polos da envoltéria espectral e determina a probabilidade
de cada polo estar relacionado a cada um dos Ng primeiros formantes, sendo Np >
Np. O algoritmo fard esta verificacao utilizando as gaussianas de cada uma das cinco
vogais. As frequéncias dos polos com maior probabilidade serao definidas como os
Ny primeiros formantes.

Nos casos em que a frequéncia de um mesmo polo for definida como dois for-
mantes diferentes, esta vogal sera descartada na detecgao deste frame. Por exemplo,
considere um sinal contendo a vogal 0. No momento em que for testada a probabi-
lidade deste sinal conter a vogal i, ¢ bem provavel que um terceiro polo seja o mais
provével tanto para o segundo quanto para o terceiro formantes (verificar estas in-
formacoes na Figura . Este erro descarta a possibilidade de que a vogal presente
no sinal seja a vogal i.

Apos determinados os formantes mais provaveis para cada vogal, somam-se as
probabilidades destes formantes e, assim, elege-se a vogal cuja soma das probabili-
dades dos formantes é maxima.

Uma desvantagem deste método é o fato de que este algoritmo sempre retornara
as vogais de forma discreta, i.e., somente podera resultar em a, e, i, 0 ou u. Quais-
quer valores intermediarios entre estas vogais serao aproximados para a vogal mais

proxima.
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Figura 4.4: Gréfico contendo a posigao média, segundo Tabela[d.1] dos dois primeiros
formantes no plano F; x F5.

4.4 Deteccao de Vogal por Proximidade

Os primeiros formantes de um sinal de voz podem ser encarados como pontos em
uma reta, plano ou espago, se utilizarmos somente o primeiro, os dois primeiros ou
os trés primeiros formantes, respectivamente, com cada formante associado a uma
dimensao do espaco. Desta forma, é proposto um método em que a vogal é estimada
através do calculo da menor distancia entre os formantes de um sinal de referéncia
e os formantes do sinal alvo.

A Figura [£.4 nos mostra a posi¢do dos dois primeiros formantes da Tabela
no plano cartesiano: o eixo das abscissas possui os valores do primeiro formante e o
eixo das ordenadas os valores do segundo formante.

Para este método, os formantes sao estimados conforme descrito na Secgao [4.3]
adquiridos os Np primeiros polos da envoltéria espectral; através do Banco de Da-
dos de Probabilidades de Vogais, estimam-se por probabilidade os Ng primeiros
formantes.

De posse dos primeiros formantes do sinal, calcula-se a menor distancia entre o
ponto representado pelos Ng primeiros formantes de um frame do sinal de referéncia
(sinal de entrada) e o ponto representado pelos Ng primeiros formantes de cada vogal
do sinal alvo. B importante que sejam utilizados os Ng primeiros formantes de um
sinal alvo que se encontre aproximadamente no mesmo pitch do sinal de referéncia,
para que os formantes sejam os mais préximos possiveis. As envoltorias espectrais
do sinal alvo, bem como o valor dos trés primeiros formantes de cada envoltéria,

estardo armazenadas no banco de dados de sintese, que serd descrito no Capitulo [6]
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Ao considerarmos dois formantes, a distancia entre eles deve ser calculada como

a distancia entre os pontos m(Fy;,Fy;) e n(Fy;,Fp;) em um plano, que é dada por

d= \/(Fu — F1)? + (Fo — Foy)?. (4.4)

Caso consideremos a utilizacao de trés formantes, deve ser calculada a distancia

entre os pOl’ltOS m(FM,ng,ng) [§ n(FM,ngi,ngi) através de

d = /(Fii — F1ii)? 4+ (Foi — Fuii)? + (F3 — Fyii)?. (4.5)

Este calculo devera ser realizado para os formantes de cada uma das cinco
possiveis vogais existentes no banco de dados de sintese. A vogal eleita devera
ser a que apresentar o menor valor de d.

Este método apresenta a mesma desvantagem do método de detecgao de vogal
por probabilidade descrito na Secao [4.3; o algoritmo retornara as vogais de forma
discreta. Desta forma, quaisquer valores intermedidrios entre estas vogais serao

aproximados para a vogal mais préxima.

4.5 Substituicao dos Primeiros Polos

Conforme visto anteriormente, os trés primeiros formantes contém as informacoes da
vogal que foi emitida por um cantor, ou locutor. Vimos, também, que a frequéncia
dos polos do filtro gerado pelos coeficientes do modelo LPC de um determinado sinal,
dependendo de sua ordem, sao iguais as frequéncias dos formantes da envoltéria
espectral deste sinal.

Nesta dissertagao, foram utilizados sinais com taxa de amostragem igual a 44,1
kHz e ordem p do modelo LPC igual a 40. Para este valor de ordem, segundo
descrito na Segao [3.3.2] temos 20 polos que podem estar relacionados a formantes
de um sinal.

De forma empirica foi possivel perceber que, para este valor de p, trés dos quatro
primeiros polos, i.e., dos quatro polos que possuem as frequéncias mais baixas, serao
os trés primeiros formantes do sinal.

Com isso, é proposto o método de substituicao dos primeiros polos, onde, em
vez de detectar a vogal contida no sinal de referéncia, substitui-se os Np primeiros
polos da envoltoria espectral dos frames do sinal alvo, contida no banco de dados
de sintese, pelos Np primeiros polos da envoltoria espectral dos frames do sinal
de referéncia, onde 1 < Np < 4 e, assim, realiza-se a sintese com a envoltéria
espectral resultante desta substituicao. Para que isso seja feito, basta identificar

quais os coeficientes do modelo LPC relacionados aos Np primeiros polos e substitui-
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los pelos coeficientes dos Np polos desejados e, assim, refazer o filtro cuja resposta
em frequéncia serd a nova envoltéria espectral.

A Figura [4.5| apresenta, primeiramente, a envoltéria espectral original de um
determinado sinal, seguida da envoltéria espectral deste mesmo sinal com os dois
primeiros polos substituidos pelos dois primeiros polos de um sinal de referéncia.
Nesta figura, pode-se perceber que os dois primeiros formantes da envoltoria original

foram substituidos pelos formantes do sinal de referéncia.

60 60
& 40 o 40
z Z
[} (]
S 20 S 20
= =
£ £
< o0 < o0
-20 -20
0 1 2 0 1 2
Frequéncia (Hz) % 10° Frequéncia (Hz) % 10*
a) Sem substituicao de polo b) Com substituicao de polo
G p G p

Figura 4.5: Envoltéria espectral de um sinal sem a substituicao de seus polos e
envoltoria espectral deste sinal com os dois primeiros polos substituidos, respectiva-
mente.

Com o fim de analisar os resultados deste método, realizou-se uma anélise sub-
jetiva com diferentes sinais de voz cantada, para valores de Np iguais a 1, 2 e 3.

Ao realizarmos esta substituicao com Np = 1, i.e., substituindo somente o pri-
meiro polo, nao foi possivel identificar a vogal emitida pelo sinal de referéncia no
sinal sintetizado. Com Np = 2, a vogal foi reconhecida para a maioria dos sinais,
porém o sinal sintetizado apresentava algumas caracteristicas do timbre do sinal de
referéncia. Ja com Np = 3, a vogal era sempre muito bem representada, porém
mais caracteristicas do timbre do sinal de referéncia se mostravam contidas no sinal
sintetizado.

Este método define muito bem a vogal contida no sinal de referéncia, e com a
vantagem de preservar a vogal de forma continua, i.e., quaisquer vogais com valores
intermediarios as cinco vogais estudadas serao fielmente sintetizadas.

Porém, uma grande desvantagem é o fato de introduzir, no sinal sintetizado,
caracteristicas do timbre do sinal de referéncia. Isto nos mostra que os trés primeiros
formantes nao carregam somente a informacao da vogal contida em um sinal, mas

também caracteristicas relevantes acerca do timbre desse sinal.
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Detecgdo de Vogal — Antes de Ajuste
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Figura 4.6: Evolucao na deteccao da vogal ao longo dos frames de um sinal - antes
do ajuste final.

4.6 Ajustes Finais

De forma semelhante ao que foi descrito na Secao [2.5] os resultados dos métodos de
deteccao de vogal por probabilidade e por proximidade frequentemente apresentam
erros de curta duragao, onde ocorre a detecgao de uma determinada vogal por um
periodo curto de poucas janelas. Conforme visto anteriormente, foram utilizadas
janelas de 1024 amostras em uma taxa de amostragem de 44,1 kHz, o que representa
23,2 ms do sinal.

A Figura ilustra um exemplo onde podem ser vistos picos, ou vales, espurios
na deteccao da vogal; convencionamos que 1 representa a vogal a, 2 a vogal e, 3 a
vogal 7, 4 a vogal o e 5 a vogal u. Estes picos, ou vales, de curta duracao nao devem
ser considerados, pois seria impossivel para um ser humano variar tao rapidamente
a vogal emitida.

O maior pico (ou vale) admissivel neste trabalho, para a detecgao de vogal, é de
3 frames, que representam 69,7 ms. Caso seja detectado um pico (ou vale) dentro
deste intervalo, o algoritmo ird encard-lo como erroneo, e fard com que a vogal da
janela em questao seja considerada igual a vogal da janela anterior.

Podemos ver na Figura 4.7 o exemplo da Figura 4.6| apds a realizacao do ajuste

final, onde os picos, ou vales, de curta duragao nao sao mais encontrados.

4.7 Definindo Vogais Intermediarias

Conforme mencionado anteriormente, os métodos de deteccao de vogal por proba-
bilidade e por proximidade retornam valores discretos para representar as vogais,

pois serd detectado somente se se trata da vogal a, e, i, 0 ou u. Desta forma, se o
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Detecgédo de Vogal — Depois de Ajuste
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Figura 4.7: Evolugao na deteccao da vogal ao longo dos frames de um sinal - depois
do ajuste final.

sinal de referéncia possuir uma vogal com um valor intermediario, esta vogal devera
ser aproximada para uma das cinco vogais aqui apresentadas, conforme visto nas
Secoes [4.3] e

Uma forma de tornar este resultado continuo é através da deteccao nao s6 da
vogal mais provavel, ou proxima, mas também da deteccao da segunda vogal mais
provavel, ou proxima, dependendo do método. De posse das duas vogais mais
provaveis, ou proximas, realiza-se o morphing entre elas. A técnica de morphing
utilizada encontra-se descrita mais adiante, no Capitulo 5]

Para que seja realizado o morphing, é necessario determinar a proporc¢ao de cada
uma destas duas vogais eleitas no sinal resultante. Esta proporcao é representada
pelo parametro «, que varia linearmente de 1 a 0, onde 1 resulta na vogal mais
provéavel (ou préxima) e 0 na segunda vogal mais provével (ou préxima).

No método de deteccao de vogal por probabilidade, a proporcao da vogal mais
provavel serd determinada através da probabilidade total de cada uma das duas

vogais mais provaveis, e sera dada por

P

= 4.6
“ P+ PR (4.6)

onde P, e P, representam a probabilidade da primeira e da segunda vogais mais
provaveis, respectivamente.

Ja no método de deteccao de vogal por proximidade, a proporcao da vogal
mais proxima serd determinada através da distancia da primeira vogal dividida

pela distancia total das duas vogais mais proximas. Como a vogal mais proxima
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apresenta uma menor distancia, esta relagao sera dada por

dy

a=1-——1_
dy + dy

(4.7)
onde d; e ds representam a distancia da primeira e da segunda vogais mais préximas,
respectivamente.

A Figura [4.8] apresenta um exemplo em que o sinal de referéncia executa a
sequéencia de vogais a, e e i, variando de forma continua entre elas, i.e., com uma va-
riacao suave, interligando uma vogal na outra. A deteccao das primeiras e segundas
vogais mais provaveis se encontra nos dois primeiros graficos, respectivamente, onde
os algarismos 1, 2 e 3 representam as vogais a, e e i, respectivamente. O terceiro
grafico possui o valor da proporcao da primeira vogal frente a segunda, para que

seja realizado o morphing devido entre elas.
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(c) Propor¢ao

Figura 4.8: Amostra de um cantor seguindo a sequéncia de vogais a, e e i de forma
continua ao longo do tempo, onde 1 representa a vogal a, 2 a vogal e e 3 a vogal
1. A deteccao da vogal mais provavel se encontra em @ e a segunda mais provavel
em @ A proporc¢ao da vogal mais provavel é apresentada em .

Nesta figura, podemos observar o desenvolvimento gradual da proporcao entre
as duas vogais mais provaveis, de forma a representar os valores intermediarios entre

cada duas vogais.
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4.8 Avaliacao dos Resultados

4.8.1 Deteccao de Vogal por Probabilidade

O método de deteccao de vogal por probabilidade é bastante eficaz quando se tem
um vasto Banco de Dados de Amostras de Vogais, contendo diversos cantores (ou
locutores) emitindo todas as vogais e em variados pitches. Como nao havia um
banco de dados como esse disponivel, e nao havia tempo habil para a criacao de um,
este método nao se mostrou muito robusto para todas as faixas de pitch.

Conforme descrito na Segao foram utilizados, para a detec¢ao dos forman-
tes, os quatro primeiros polos do modelo LPC, Np = 4. Através de uma analise
subjetiva, foi possivel determinar que para o método de deteccao de vogal por proba-
bilidade, os resultados foram melhores ao serem utilizados somente os dois primeiros
formantes (Ny = 2) na andlise de probabilidade.

Desta forma, foi possivel obter uma boa estimativa de vogais em sinais com
determinados valores de pitch, como na Figura [4.9] que representa a deteccao de
vogal ao longo do tempo para cinco sinais diferentes, cada um com uma das vogais

a, e, i, 0 e u, respectivamente. Todos estes sinais possuem um pitch igual a 196 Hz.

0 50 100 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 100 120
Janela Janela Janela

(a) vogal a (b) vogal e (c) vogal i

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80
Janela Janela

(d) vogal o (e) vogal u

Figura 4.9: Deteccao de vogal por probabilidade para cinco sinais distintos, onde
cada sinal possui uma vogal diferentes, e todos em um pitch igual a 196 Hz. O
algarismo 1 representa a vogal a, 2 a vogal e, 3 a vogal 7, 4 a vogal 0 e 5 a vogal w.

Neste exemplo, podem-se perceber alguns erros tipicos, como na deteccao da
vogal a, que o algoritmo pode entender como sendo a vogal o. Isso acontece porque

o primeiro e o terceiro formantes destas vogais sao muito proximos, diferenciando-se
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Figura 4.10: Deteccao de vogal por probabilidade para uma amostra de um cantor
seguindo a sequencia de vogais a, e, i, 0 e v em um pitch de aproximadamente 300
Hz. O algarismo 1 representa a vogal a, 2 a vogal e, 3 a vogal i, 4 a vogal 0 e 5 a
vogal u.

as duas somente pelo segundo formante.

Ao testar este método em outros valores de pitch, pode-se ver um nimero maior
de erros, como no caso da Figura [4.10] em que um cantor executa, de forma se-
quencial, as vogais a, €, i, 0 e u em um pitch de aproximadamente 300 Hz. Quanto
maior o valor do pitch, mais dificil se torna a tarefa de detectar a vogal emitida,
pois a distingao entre os formantes das diferentes vogais se torna menos evidente.
De maneira subjetiva, podemos notar que a diferenca percebida entre a vogal o e a
vogal a, por exemplo, torna-se sutil em valores altos de pitch, pois quanto maior o
pitch maior é a dificuldade para um cantor de executar com perfeicao as diferentes
vogais. Neste exemplo, podemos ver a presenca de alguns picos espurios que nao
foram reparados pelo ajuste final apresentado na Secao [4.6] pois possuem duragao

maior do que trés frames.

4.8.2 Deteccao de Vogal por Proximidade

O método de deteccao de vogal por proximidade apresentou resultados semelhantes
aos obtidos pelo método de probabilidade, porém com um nimero maior de erros.

De forma semelhante aos demais métodos, foram utilizados os Np = 4 primei-
ros polos do modelo LPC como os possiveis primeiros formantes. Através de uma
analise subjetiva dos sinais sintetizados, foi possivel determinar que o método de
detecgao de vogal por proximidade tem um melhor desempenho ao serem utilizados
os trés primeiros formantes na detecgdo (Np = 3), desta forma trabalhando com
trés dimensoes.

A Figura [4.11| apresenta os resultados na deteccao de vogal para cinco sinais

distintos, cada um contendo uma das cinco vogais diferentes, e todos em um valor
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de pitch igual a 196 Hz. Estes sinais sao os mesmos da Figura 4.9
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Figura 4.11: Detecgao de vogal por proximidade para cinco sinais distintos, onde
cada sinal possui uma vogal diferentes, e todos em um pitch igual a 196 Hz. O
algarismo 1 representa a vogal a, 2 a vogal e, 3 a vogal 7, 4 a vogal o e 5 a vogal w.

Pode-se perceber que os resultados sao um tanto inferiores em comparacao aos
do método de probabilidade. Vemos um grande erro na deteccao das vogais a e
e, que foram confundidas com as vogais o e i, respectivamente. Estes erros sao
facilmente compreendidos ao verificarmos a proximidade dos pontos que representam
os formantes de cada vogal no plano F} x Fy, apresentado na Figura 4.4}

A Figura apresenta o resultado da deteccao de vogal por proximidade do
sinal utilizado na Figura [4.10] Nesta figura, podemos observar uma queda na qua-
lidade dos resultados devido ao aumento do pitch, tal qual ocorreu no método de
deteccao por probabilidade. A deteccao de vogal em sinais com alto valor de pitch
também se mostra uma tarefa dificil para o método de deteccao por proximidade,
pois a distingao entre os formantes das diferentes vogais se torna menos evidente,
como discutido na Secao [£.8.1 Mais uma vez, podemos ver a presenga de alguns
picos esptirios que nao foram reparados pelo ajuste final apresentado na Segao [4.6]

pois possuem duragao maior do que trés frames.

4.8.3 Substituicao dos Primeiros Polos

Conforme descrito na Segao .5, o método de substitui¢do dos primeiros polos apre-

sentou bons resultados na representacao da vogal presente no sinal de referéncia.
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Figura 4.12: Deteccao de vogal por proximidade para uma amostra de um cantor
seguindo a sequéncia de vogais a, e, ¢, 0 € u em um pitch de aproximadamente 300
Hz. O algarismo 1 representa a vogal a, 2 a vogal e, 3 a vogal i, 4 a vogal 0 e 5 a
vogal u.

Porém, além da vogal, o sinal sintetizado também apresentou caracteristicas do
timbre do sinal de referéncia.

Desta forma, este método nao sera utilizado neste trabalho, pois um dos objetivos
desta dissertacao é criar sinais sintéticos com o timbre de um determinado cantor

alvo. Portanto, nenhuma alteragao devera ser feita no timbre almejado.

4.9 Conclusao

Inicialmente, este capitulo descreveu o desenvolvimento de um banco de dados que
contém os valores estatisticos dos trés primeiros formantes de cada vogal, para que
seja utilizado pelas técnicas de deteccao de vogal por probabilidade e por proximi-
dade.

A partir das informacgoes dos formantes e do banco de dados de vogais, foram
propostas duas técnicas de deteccao de vogal, uma que seleciona a vogal de maior
probabilidade (método de detecgao de vogal por probabilidade) e outra que seleciona
a vogal com menor distancia entre formantes (método de deteccao de vogal por
proximidade).

A terceira técnica proposta nao almeja a deteccao da vogal, mas faz uso da subs-
tituicao dos polos da envoltoria espectral que representam os primeiros formantes do
sinal de voz para que seja sintetizada a vogal presente no sinal de referéncia. Apesar
de essa técnica apresentar bons resultados na vogal sintetizada, ela carrega carac-
teristicas relevantes acerca do timbre do sinal de referéncia. Como a preservacao
do timbre do sinal alvo é um dos objetivos deste trabalho, esta técnica nao sera
utilizada.

Apos avaliacao dos resultados dos dois primeiros métodos apresentados de de-
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teccao de vogal, chegou-se a conclusao de que os dois métodos apresentam bons
resultados em sinais com valores de pitch medianos. Em pitches muito baixos, os
resultados apresentam alguns erros relevantes. Porém, em pitches muito altos, a de-
terminacao da vogal torna-se ainda mais dificil, devido ao aumento da proximidade
entre as diferentes vogais, conforme mencionado anteriormente.

Entre estes dois métodos, a deteccao por probabilidade se mostrou mais confiavel
e robusta do que a por proximidade. Desta forma, para que seja feita a deteccao da
vogal emitida pelo sinal de referéncia, e seja utilizada na etapa de sintese, o método
de deteccao de vogal por probabilidade se mostrou mais apropriado para a execugao
deste trabalho.

Uma possivel maneira de melhorar os resultados deste método seria através da
criacao de um novo Banco de Dados de Probabilidades de Vogais a partir de um
Banco de Dados de Amostras de Vogais mais variado, i.e., contendo sinais de diversos
cantores e locutores diferentes, com uma variedade maior de pitch e para todas as
possiveis variagoes das vogais, i.e., vogais abertas, fechadas e nasaladas. Com isso,
aumentar-se-ia a confiabilidade dos valores estatisticos de cada formante para cada

vogal.
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Capitulo 5

Morphing de Envoltorias

Espectrais

5.1 Introducao

Neste ponto da dissertacao, a fase de analise encontra-se concluida, pois foram de-
tectados o pitch do sinal de referéncia ao longo do tempo (a melodia presente no
sinal) e as vogais executadas por ele também ao longo do tempo. Desta forma,
as caracteristicas responsaveis pela compreensao da musica executada pelo sinal de
referéncia encontram-se disponiveis para a etapa de sintese.

Neste capitulo, sera descrito o conceito de morphing, nome utilizado na literatura
para referir-se a técnicas que venham a mesclar parametros de dois sinais diferentes,
de forma a obter um novo sinal com caracteristicas intermediarias, conforme sera
descrito na Secao [5.2]

O morphing sera amplamente utilizado na etapa de sintese desta dissertacao,
pois sera responsavel por minimizar mudancas bruscas entre cada duas janelas sin-
tetizadas através de sua aplicagao em um determinado intervalo de janelas. Também
sera utilizado na obtencao de valores intermediarios de vogais, para que nao sejam
reproduzidas somente as vogais a, e, i, 0 e u, obtidas pelo método de detecgao de
vogal descrito no capitulo anterior.

A Secao apresentara com maiores detalhes a motivacao de se utilizar o
morphing nesta dissertacao, descrevendo como o morphing podera aperfeicoar os
resultados obtidos neste trabalho.

Ja as Secoes e descreverao duas diferentes técnicas para a realizacao do

morphing, apresentando uma anélise critica sobre elas.
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5.2 Definicao

A palavra morphing vem a ser o gerundio, na lingua inglesa, do verbo to morph, que
pode ser traduzido por transformar. Morph também pode ser compreendido como
o substantivo metamorfose.

Este termo é muito utilizado na literatura para indicar técnicas de transformacao
de sinais, normalmente ao longo do tempo, onde um sinal comecara com uma deter-
minada caracteristica e terminard com outra através de transformacoes suaves entre
elas, como por exemplo um sinal que comece com um timbre de violao e termine
com o de uma flauta, variando suavemente de um para o outro ao longo do tempo.

O morphing também pode ser utilizado para se obter, a partir de dois sinais
distintos, um novo sinal com timbre, duracao, pitch e/ou intensidade intermediarios.
Conforme citado no primeiro capitulo desta dissertacao, o sintetizador apresentado
por Haken et al. chamado de Continuum realiza o morphing em trés dimensoes,

onde o eixo z corresponde ao pitch, o eixo y ao timbre e o z a dinamica [18].

5.3 Motivacao

Como a proposta desta dissertacao nao é transformar um sinal existente, mas sim
criar um sinal totalmente sintético com determinadas caracteristicas de um sinal de
referéncia, o uso de morphing nao parece necessario em um primeiro momento.

Contudo, todo o processamento aqui proposto, tanto de analise quanto de sintese,
é realizado em janelas de 1024 amostras, com sobreposicao de 512 amostras a uma
taxa de amostragem igual a 44,1 kHz, o que resulta em janelas de 23,2 ms. Desta
forma, qualquer variacao brusca entre janelas soard artificial ao ouvido humano,
pois nao seria possivel um ser humano realizar variagoes significativas em tao pouco
tempo.

As Secoes e apresentaram melhorias para esta questao na fase de anélise.
Porém, conforme serd detalhado no Capitulo [6] variagbes bruscas entre duas janelas
sintetizadas sao comumente encontradas ao final do processamento devido a variagao
das envoltérias espectrais de uma janela para outra.

Por isso, devera ser estabelecido um intervalo de n janelas ao longo do qual o
timbre deverd variar suavemente através do morphing entre os timbres extremos.
Terminado este intervalo, um novo morphing devera ser feito para o préximo inter-
valo de n janelas até chegar ao final do sinal, conforme ilustrado na Figura[5.1] Isso
tornard suaves as transicoes ao longo do tempo no sinal sintetizado.

Outra utilidade do morphing de timbres para este trabalho é a determinacao
de vogais intermediarias, i.e., entre os valores das vogais a, e, i, 0 e u da lingua

portuguesa. Conforme descrito na Sec¢ao [£.7], o algoritmo de detecgao de vogal de-
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Figura 5.1: Intervalo de janelas para que seja feita uma transicao suave de timbres
entre frames através do morphing.

senvolvido somente retorna uma destas cinco vogais. Com o fim de obter valores
continuos entre estas vogais, o algoritmo de deteccao de vogal retornard, também,
a segunda vogal mais provavel de forma que, através do morphing do timbre des-
tas vogais, se obtenha um fonema vocélico intermediario e mais proximo da vogal
executada pelo sinal de referéncia.

Os detalhes de implementacao do morphing no algoritmo proposto por esta dis-
sertagao serdo apresentados no Capitulo [6]

Conforme descrito no Capitulo [3] a informacao de timbre de um sinal pode ser
encontrada em sua envoltéria espectral. Com isso, o morphing de timbres realizado
nesta dissertacao serd feito através da manipulacao da envoltoria espectral dos dois
sinais a serem combinados através de uma interpolagao entre tais envoltoérias.

Vejamos, abaixo, duas formas de interpolagao de envoltdrias espectrais.

5.4 Interpolacao Ingénua

A forma mais intuitiva de realizarmos o morphing de dois timbres, do sinal fonte
e do sinal alvo, é através da interpolacao dos vetores que contém as envoltorias
espectrais. Para isso, utiliza-se um parametro «, chamado fator de morphing ou
interpolagao, variando de forma linear de 1 a 0, onde 1 resulta no sinal fonte e 0 no
sinal alvo. Assim, 0,5 deve resultar em um sinal com um timbre perceptivamente a
meio caminho entre os dois.

Segundo Caetano e Rodet, este tipo de interpolacao pode ser chamada de ingénua
(em inglés, naive), pois desconsidera parametros relacionados a percepgdo humana
dos timbres, contidos em sua envoltéria espectral [20)].

Esta interpolagao é obtida simplesmente através de
mln] = a- fn] + (1 — «a) - aln], (5.1)

onde f[n] vem a ser a envoltéria espectral do sinal fonte, a[n] a envoltéria espectral
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Figura 5.2: A esquerda, a envoltoria espectral de um sinal de voz cantada executando
a vogal a em um pitch de 196 Hz em uma janela de 2,3 ms. A direita, a envoltéria
espectral de um sinal de voz cantada executando a vogal ¢ em um pitch de 196 Hz
em uma janela de 2,3 ms.
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Figura 5.3: Interpolacao ingénua dos dois sinais apresentados na Figura para
valores de « iguais a 1; 0,8; 0,6; 0,4; 0,2 e 0.

do sinal alvo e m[n| a envoltéria espectral resultante da interpolagao ingénua.

Para efeito de teste, foram realizados morphings através da interpolagao ingénua
de dois sinais diferentes, um onde o cantor executa a vogal a e outro a vogal i, ambos
em um pitch de 196 Hz em uma janela de 2,3 ms. Suas envoltérias espectrais estao
ilustradas na Figura [5.2

Foi simulada a interpolacao ingénua entre estas duas envoltérias para valores de
« iguais a 1; 0,8; 0,6; 0,4; 0,2 e 0, como pode ser visto na Figura m

Uma grande desvantagem deste método de morphing esta na produgao de novos
formantes na envoltoria espectral, pois nos valores intermediarios de « ele tende a
manter os formantes das envoltorias espectrais do sinal fonte e do sinal alvo em suas

posicoes frequenciais originais, apenas com uma diferenciagao em suas amplitudes.
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Figura 5.4: Ampliacao dos dois primeiros formantes dos sinais da Figura Inter-
polacao ingénua dos dois sinais apresentados na Figura para valores de « iguais
al;0,8;0,6;04;02e0.

Este fato pode ser visto na Figura que vem a ser uma ampliacao dos dois
primeiros formantes dos sinais da Figura [5.3|

Nesta figura, podemos verificar que em « igual a 0,8 e 0,6, por exemplo, a en-
voltéria apresenta levemente duas corcovas nas frequéncias dos primeiros formantes
do sinal fonte e do sinal alvo, como se fosse um polo em cada frequéncia dos for-
mantes do sinal fonte e do sinal alvo, o que duplicaria, no pior caso, o niimero de

formantes no sinal resultante.

5.5 Interpolacao dos Coeficientes LPC

Caetano e Rodet apresentaram um método de morphing que preserva o nimero de
formantes e estima suas posi¢oes frequenciais em valores intermediarios de a [20]
[23] [19].

Este método, em vez de realizar a interpolagao dos vetores que contém as en-
voltorias espectrais do sinal fonte e alvo, executa a interpolagao dos coeficientes do
modelo LPC destes sinais, que vém a ser os coeficientes do filtro cuja resposta em
frequéncia estima suas envoltdrias espectrais, conforme visto no Capitulo [3| Para
a realizacao desta interpolacao, também faz-se uso do fator de interpolacao «, que
varia de forma linear de 1 a 0, onde 1 resulta no sinal fonte e 0 no sinal alvo.

De forma similar a equagao (b.1]), a interpolagao é feita através de

MLPCcoef [n] = - fLPCcoef [n] + (1 - Oé) * ALPCcoef [n], (5.2)

60



Interpolacdo dos Coeficientes LPC
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Figura 5.5: Interpolagao dos coeficientes LPC dos dois sinais apresentados na Figura
para valores de a iguais a 1; 0,8; 0,6; 0,4; 0,2 e 0.

onde frLpceoet[] Vém a ser os coeficientes do modelo LPC do sinal fonte, appccoet[n]
os coeficientes do modelo LPC do sinal alvo e mypceoet[n] 0s coeficientes do modelo
LPC resultantes da interpolacao.

De forma analoga a simulacao apresentada na Figura [5.3, a Figura [5.5| ilustra
um exemplo de morphing através da interpolagao dos coeficientes do modelo LPC
dos exemplos apresentados na Figura para valores de « iguais a 1; 0,8; 0,6; 0,4;
0,2 e 0.

Como pode ser visto nesta figura, a técnica de morphing através da interpolacao
dos coeficientes LPC nao cria novos formantes nos sinais resultantes em valores
intermediarios de «, mas faz com que os formantes sejam gradualmente deslocados
na frequéncia de forma a se posicionarem em frequéncias intermedidrias entre os
respectivos formantes do sinal fonte e do sinal alvo.

Isso pode ser melhor visualizado na Figura [5.6] que vem a ser uma ampliagao
dos dois primeiros formantes dos sinais da Figura [5.5]

Ao analisarmos o primeiro formante desta figura, vemos claramente que ele é
transportado frequencialmente do primeiro formante do sinal fonte para o primeiro
formante do sinal alvo, de acordo com o valor de a. Desta forma, nao sao gerados for-
mantes irreais, que propiciariam timbres claramente sintéticos, mas sao produzidos
timbres perceptivamente intermediarios entre o sinal fonte e o sinal alvo.

Por isso, optou-se por utilizar esta técnica de morphing para este trabalho de

mestrado.
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Figura 5.6: Ampliacao dos dois primeiros formantes dos sinais da Figura Inter-
polagao dos coeficientes LPC dos dois sinais apresentados na Figura[5.2| para valores
de « iguais a 1; 0,8; 0,6; 0,4; 0,2 e 0.

5.6 Conclusao

Este capitulo expos o conceito de morphing, o qual vem a ser responsavel, nesta dis-
sertacao, por suavizar o resultado da sintese e também obter valores intermedidrios
entre as vogais a, e, i, 0 € u.

Foram descritos dois métodos para a realizacao do morphing entre os timbres
dos sinais fonte e alvo: a interpolagao ingénua e a interpolacao dos coeficientes LPC.

O primeiro método realiza a interpolacao dos vetores que contém os valores
discretos das envoltodrias espectrais. Este método nao se mostrou eficaz, pois mantém
a posicao frequencial dos formantes dos dois sinais e apenas ajusta suas amplitudes,
o que pode acarretar em um acréscimo no nimero de formantes presentes no sinal
gerado, o que normalmente resultara em um sinal perceptivelmente sintético.

Ja o método de interpolacao dos coeficientes LPC realiza o deslocamento da
posicao frequencial de cada formante a medida que se transforma o timbre do sinal
fonte no sinal alvo. Com isso, o nimero de formantes presentes nos sinais sempre
serda preservado, resultando em um timbre final perceptivelmente intermediario entre
os dois originais.

Desta forma, o morphing através da interpolacao dos coeficientes LPC mostrou-
se o método mais apropriado para o desenvolvimento desta dissertacao, pois resulta
em uma envoltoria espectral cujo timbre associado soara natural e com as carac-

teristicas desejadas dos sinais fonte e alvo.
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Capitulo 6

Algoritmo de Sintese

6.1 Introducao

Os sinais de audio encontrados na natureza sao produzidos através da perturbacgao
do meio no qual eles se propagam. Isso pode ser verificado através de um simples
estalar de dedos, o qual produz uma perturbagao que gera uma onda mecanica que
se propaga pelo ar e chega aos nossos ouvidos, permitindo-nos identificar o som
produzido por tal acao. Conforme mencionado anteriormente, a ressonancia desta
onda mecanica em um meio fisico produz um determinado timbre, pois este meio
opera como um filtro que modela as frequéncias do espectro de um sinal.

A sintese de dudio possui a finalidade de criar artificialmente um sinal com
um determinado timbre, que pode ser uma imitacao de um timbre encontrado na
natureza ou um totalmente novo.

Conforme descrito no Capitulo [I, o objetivo deste trabalho é recriar o timbre
de um determinado cantor para que ele aparente ter executado uma determinada
melodia contida em um sinal de referéncia (sinal de entrada). Este capitulo des-
creve técnicas para se criar artificialmente um sinal que contenha o timbre de um
determinado cantor previamente estudado (sinal alvo) através da sintese de dudio.

Inicialmente, a Secao descrevera o conceito de sintese aditiva e a razao de
ter sido escolhida como a técnica de sintese mais adequada a este trabalho. Esta
secao também introduzira a técnica de sintese aditiva que realiza a criagao do sinal
sintético no dominio da frequéncia, e o transforma para o dominio do tempo através
da inversa da transformada de Fourier discreta (iDFT).

Normalmente, as técnicas de processamento de sinais de dudio que lidam com
a transformada de Fourier exigem uma atencao especial quanto a manipulagao do
espectro de fase, o qual, na maioria das vezes, nao ¢é facilmente compreendido. Por
esta razao, a Secao [6.2.2| possui a finalidade de descrever com detalhes a criacao do

espectro de fase sintético.
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A Segaol6.3|descreve a criagao do banco de dados de sintese, o qual serd utilizado
para o armazenamento das envoltérias espectrais dos sinais alvo, de forma que sejam
simulados os seus timbres no sinal resultante da sintese.

Na Secao é apresentada a implementacao do algoritmo desenvolvido neste
trabalho de mestrado, seguido da Segao que descreve a avaliagao de tal algo-
ritmo. Para que seja feita esta avaliagao, foram realizados quatro experimentos que

revelam os pontos positivos e negativos dos métodos aqui propostos.

6.2 Sintese Aditiva

Intimeros métodos para sintetizar um sinal de dudio podem ser encontrados na
literatura, como a sintese por amostras (em inglés, sampling synthesis) [15], a sintese
FM (frequency modulation synthesis) [48] e a sintese granular (granular synthesis)
[49].

Conforme visto anteriormente, uma importante caracteristica de sinais quase
periédicos e harmonicos € o fato de seus espectros de modulo se constituirem, prin-
cipalmente, de picos (maximos locais) que representam as parciais harmonicas do
sinal, como no caso de sinais de voz. Uma técnica de sintese que tira proveito desta
caracteristica é a sintese aditiva.

Sabe-se que uma senoide é representada na frequéncia por dois impulsos unitarios
localizados nas frequéncias =+ fy, onde fy vem a ser a frequéncia de oscilagao desta

senoide. Desta forma, temos que

cos(2nfot) <X S 16(7 — fo) +0(f + o)l (6.1)

conforme demonstrado por Oppenheim e Willsky [50]. A Figurailustra o espectro
de moédulo de um cosseno com uma frequéncia de oscilagao igual a f.

A partir deste conceito, a sintese aditiva constitui-se na soma de diversas senoi-
des, sendo a primeira referente a frequéncia fundamental e as demais as suas parciais
harmonicas, formando assim o timbre desejado através da formacao dos picos no es-
pectro de médulo [12]. Este processo é repetido a cada frame do sinal, para que
haja uma variagao da melodia e da intensidade do sinal ao longo do tempo.

Para a realizacao desta soma, cria-se um banco de osciladores contendo o ntimero
de senoides desejadas, i.e., o numero desejado de parciais, onde cada senoide é
ajustada em termos de mdédulo (A), frequéncia (f) e fase (¢), de acordo com a
equacao

y = Asen (21 ft + ¢). (6.2)

Quanto maior o nimero de senoides, maior a semelhanca entre um sinal sintetizado

e um sinal real; por isso, o ideal seria a criacao de todas as senoides necessérias
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Figura 6.1: Espectro de médulo de um cosseno com frequéncia de oscilagao igual a

Jo-

para preencher o espectro audivel. Porém, ao aumentarmos o niimero de parciais,
também sera aumentado o custo computacional do processo.

Para a realizagao da sintese, este trabalho utilizara a técnica de sintese aditiva
através da inversa da DFT [I4], que serd detalhada na Segao A ideia basica
deste método é criar diretamente na frequéncia os picos gerados por cada senoide
do banco de osciladores, de forma a preencher todo o espectro do sinal com as suas

parciais harmonicas.

6.2.1 Sintese aditiva usando a inversa da DFT

O método de sintese aditiva através da inversa da DFT se da através da construgao
do espectro de cada frame diretamente no dominio da frequéncia. Apds esta criagao,
realiza-se a inversa da transformada de Fourier discreta (iDFT) para se obter o sinal
no dominio do tempo.

Conforme mencionado acima, é necessario definir modulo, frequéncia e fase de
cada parcial, os quais podemos visualizar no espectro de médulo e fase de um si-
nal sintético ilustrados na Figura[6.2] Com este elevado nimero de varidveis, este
método proporciona uma grande liberdade de se alterar o timbre como se desejar;
porém, possui a desvantagem de tornar a sintese uma ferramenta complexa e que,
sem um método para modelar tais variaveis, dificilmente apresentard bons resulta-
dos. Para que cada variavel seja determinada de forma controlada, facilitando a
obtencao de um resultado favoravel, vejamos abaixo como se obter a frequéncia, o
modulo e a fase de cada parcial.

O primeiro passo para a criagao do espectro de médulo devera ser a determinacao
da frequéncia de cada parcial harmonica, para que assim seja feito o devido posicio-

namento de cada pico no espectro. De forma simples, o primeiro pico devera ser po-
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Figura 6.2: Espectro de médulo e fase de parciais harmonicas de um sinal sintetizado.
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Figura 6.3: Espectro de médulo de um sinal sintetizado. Em azul: as parciais
harmonicas. Em vermelho: a envoltoria espectral.

sicionado na frequéncia relacionada ao pitch desejado; as demais parciais harmonicas
seguirao uma progressao aritmética com razao r igual a frequéncia fundamental, i.e.,
o intervalo entre cada parcial deverd ser igual ao valor do pitch.

O segundo passo devera ser a definicao da amplitude de cada pico. Para tal,
utiliza-se a envoltoria espectral de forma que a amplitude de uma parcial localizada
na frequéncia f; sera igual ao médulo da envoltéria espectral em f;, como foi visto
no Sec¢ao 3.2

A Figura[6.3]ilustra a disposicao no espectro de médulo das parciais harmonicas
de um sinal sintetizado com um pitch igual a 109 Hz executando a vogal a. Nela
podemos ver, em vermelho, a envoltoria espectral utilizada para determinar a am-
plitude de cada parcial, em azul.

Neste ponto, a parte positiva do espectro de modulo de um sinal sintético ja
se encontra devidamente construida. Para determinar sua parte negativa, basta
espelharmos a parte positiva em relacao ao eixo das ordenadas, visto que o espectro
de médulo é um sinal par. Um exemplo de espectro de médulo sintetizado completo
de um sinal de voz executando a vogal a em um pitch de 100 Hz pode ser visto na
Figura [6.4]

O terceiro passo devera ser a construcao do espectro de fase, discutida na Secao
0.2.2l

Uma vez construido o espectro complexo (de médulo e de fase), utiliza-se a
inversa da DFT para obter o sinal no tempo [14]. Com esta técnica de sintese
aditiva o custo computacional reduz-se consideravelmente, permitindo facilmente

adicionar todas as parciais possiveis ao espectro.
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Figura 6.4: Espectro de médulo de um sinal de voz executando a vogal ¢ em um
pitch de 100 Hz, parte positiva e parte negativa.

6.2.2 Espectro de Fase

De forma semelhante ao espectro de moédulo, serd criada primeiramente a parte
positiva do espectro de fase; a parte negativa serd obtida pelo espelhamento da
parte positiva em relagao ao eixo das ordenadas e das abscissas, visto que o espectro
de fase é um sinal impar, como pode ser visto na Figura[6.5], que ilustra um espectro
de fase sintético de um sinal com pitch igual a 146 Hz a uma taxa de amostragem
de 44,1 kHz.

A fase de um sinal, ao contrario de seu médulo, nem sempre é facilmente com-
preendida. Pode-se dizer que a fase ¢ de uma senoide indica em qual momento do
seu periodo ela estara na origem dos tempos. A Figura ilustra um cosseno com
fase 0, fase /2 e fase m, respectivamente.

Para facilitar a compreensao do espectro de fase, o Apéndice [A] faz uma andlise
dos espectros de frequéncia, relembrando a dualidade entre sinais senoidais e expo-

nenciais, assim como série e transformada de Fourier.

Calculo da Fase

Nao podemos nos esquecer de que desejamos realizar a sintese através da soma de
varias cossenoides, a fim de compor todas as parciais do sinal. O fato de estarmos
lidando com cossenoides nos é favoravel, pois vimos que ao representarmos um cos-
seno de f; Hz no dominio da frequéncia temos um impulso, no espectro de médulo,
localizado em f; Hz. Vimos, também, que em seu espectro de fase teremos, em f;
Hz, a fase que esta cossenoide possui no inicio da janela de observacao, conforme

descrito nas secoes acima, podendo variar de —7 a .
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Figura 6.5: Espectro de fase sintético, criado para um pitch de 146 Hz a uma taxa
de amostragem de 44,1 kHz.

1 0 1 T 0 1 0
0,5 pi/4 0,5 : pil4 0,5 pil4
[} [} [}
=) =] °
E n 8 2 n 8 2 H 8
g_ 0 pil2 ki g_ pi & g pi &
< < <
-0,5 3pil4 -0,5 3pil4 -0,5 3pil4
-1 i -1 i -1 i
0 0,5 1p 0 0,5 lp 0 0,5 1p
Periodo Periodo Periodo
(a) =0 (b) ¢ =m/2 (c)o=m

Figura 6.6: Cosseno com fase 0, 7/2 e 7, da esquerda para a direita.

Conforme sera visto ainda neste capitulo, as janelas artificiais geradas pela sintese
serao sobrepostas e somadas (em inglés, overlap and add) para se obter o sinal final.
Para que esta sobreposi¢ao e soma nao interfira na amplitude do sinal final, cada
janela sintética sera multiplicada por uma janela de Hann, como pode ser visto na
Figura [6.7] Esta figura apresenta a multiplica¢io de uma janela de Hann de 1024
amostras por um cosseno de frequéncia igual a 370 Hz e uma taxa de amostragem
de 44,1 kHz.

Com isso, para que seja feito o ajuste de fase, é preciso calcular a fase da cosse-
noide em questao ao final de cada hop', e assim associar este valor & fase inicial da
cossenoide do frame seguinte. A Figura ilustra as trés primeiras janelas resul-

tantes da sintese de um cosseno de amplitude aproximada de 0,18, frequéncia igual

Yhop é a parcela da janela que nio serd sobreposta pela janela seguinte.
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Figura 6.7: A esquerda, temos uma janela de Hann de 1024 amostras multiplicada
por um frame de um cosseno de frequeéncia igual a 370 Hz, taxa de amostragem
de 44,1 kHz e amplitude aproximada de 0,18. A direita, temos o resultado desta
multiplicagao.

a 70 Hz e taxa de amostragem de 44,1 kHz; cada janela possui 1024 amostras e um
hop de 50 %, i.e., 512 amostras. Portanto, fica claro que a fase inicial da janela
seguinte deve ser igual a fase da janela atual apds um hop, onde neste caso sera na
amostra 513. Estas cossenoides foram geradas diretamente na frequéncia através
da criagao do espectro de modulo, semelhante a Figura [6.1, e do espectro de fase,
conforme sera descrito ao longo dessa secao.

Portanto, para determinar a fase inicial de cada cossenoide de um frame, é ne-
cessario calcular a defasagem de cada cossenoide entre cada dois frames consecuti-
vos. Como estamos utilizando janelas de Hann, a sobreposicao devera ser fixa em
50 % (conforme visualizado na Figura[6.8), i.e., o valor do hop ¢ igual & metade do

tamanho da janela (IV), assim

N
hop = o5 (6.3)

assim como foi feito na etapa de analise.
Sendo a taxa de amostragem f, e a frequéncia da cossenoide em questao f;, temos

a quantidade de amostras por periodo dada por

S

i

amostras por periodo = — (6.4)

f

Podemos, assim, calcular a quantidades de periodos existentes em um hop divi-

dindo o nimero de amostras em um hop pelo nimero de amostras por periodo.

hop (amostras/hop)

= fs/ [; (amostras/perfodo)’ (6.5)
ppH — I 'thp, (6.6)

sendo PPH o ntumero de periodos por hop.

Se o numero de periodos por hop for um nimero inteiro, temos que a fase desta se-
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Figura 6.8: Trés primeiras janelas sintetizadas de um sinal, onde cada janela possui

1024 amostras e um hop de 50 %, i.e.,

512 amostras.
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Figura 6.9: Cosseno sintético apds a sobreposicao e soma das trés primeiras janelas
de um sinal, ilustradas na Figura [6.8 As primeiras 512 amostras encontram-se
minimizadas porque cada janela foi multiplicada por uma janela de Hann.
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noide no frame seguinte sera igual a fase do frame atual, pois teremos PPH periodos
completos em um hop. Porém, se PPH nao for inteiro, temos que a fase no frame
seguinte serd igual a fase do frame atual somada a uma defasagem.

A defasagem entre frames esta justamente na parte nao inteira de PPH, por isso

ela é dada por

defasagem = PPH — fiz(PPH), (6.7)

onde a funcao fiz retorna o arredondamento de um numero real em direcao a zero,
tornando-o um ntmero inteiro. Como 0 < defasagem < 1 e a fase passa a se repetir
apoés 2w, basta multiplicarmos a defasagem por 27 para obtermos a diferenca da fase
seguinte pela atual.

Com isso, o célculo da fase de uma determinada senoide sera dado por
Gn+1i = Pn,i + 21 - defasagem, (6.8)

onde n representa o frame em questao e i o bin da DF'T, i.e., a frequéncia da senoide
desejada. No primeiro frame a ser sintetizado, cada senoide podera ter fase aleatéria,
pois o importante é a continuidade destas senoides de um frame para outro. Com
isso, arbitrou-se neste trabalho que todas as cossenoides possuirao fase igual a zero
no primeiro frame.

Caso a equagao resulte em um valor de ¢,;, maior que m, basta subtrair
27 de ¢,41, quantas vezes forem necessarias, até que tenhamos —m < @41, < 7.
Como a fase é ciclica com um periodo de 27, pois representa o angulo de inclinac¢ao
entre uma linha da origem ao ponto complexo z e o eixo real do plano complexo,
conforme descrito na Secao a nao realizacao desta subtracao nao resultara em
um resultado erroneo, mas somente servira para efeito de organizacao dos valores e
geracao de graficos.

A Figura ilustra a sobreposigao e soma das trés janelas vistas na Figura 6.8}
com isso, podemos ver que a sintese resulta em um cosseno sem nenhuma descon-
tinuidade de fase entre janelas. Nesta figura, podemos observar que a amplitude
das primeiras 512 amostras encontra-se reduzida; isso se deu pelo fato de todas as
janelas terem sido multiplicadas por uma janela de Hann. Como a primeira me-
tade da primeira janela nao foi sobreposta a nenhuma outra, ela permaneceu com a
amplitude determinada pela janela de Hann, conforme visto na Figura [6.7]

Uma desvantagem de se construir o sinal na frequéncia é o fato de o dominio da
DFET ser atemporal, i.e., ao transformarmos o sinal construido para o dominio do
tempo teremos na janela valores fixos para o médulo A, frequéncia f e fase ¢ de
cada parcial.

Com a sobreposicao e soma, o médulo A e a frequéncia f de cada parcial terao

seus valores gradualmente transferidos de uma janela para a outra, eliminando o
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Figura 6.10: Tres primeiras janelas sintetizadas de um sinal, onde cada janela possui
1024 amostras e um hop de 50 %, i.e., 512 amostras. A primeira e a terceira janelas
possuem uma cossenoide de frequéncia igual a 70 Hz; ja a segunda, possui uma
frequéncia igual a 200 Hz.

problema descrito acima [14]. Porém, este fato ndo ocorrerd com a fase ¢ de cada
parcial, pois seu valor sera fixo no inicio de cada janela.

Nas Figuras e vimos um exemplo em que a frequéncia nao sofria alteracao
entre janelas; deste modo, o sinal sobreposto nao sofreu nenhuma descontinuidade.
Para efeito de teste, vejamos, na Figura [6.10, um exemplo em que a primeira e a
terceira janelas possuam uma cossenoide de frequéncia igual a 70 Hz, e a segunda
janela, uma cossenoide de frequéncia 200 Hz, sendo todas de amplitude aproximada
de 0,18 e frequéncia de amostragem de 44,1 kHz. Segundo a Segao 2.5 sabemos que
este caso nao representa uma situagao real, mas a utilizaremos para exemplificar o
calculo de fase.

Neste caso, o simples casamento da fase do inicio da janela atual com a da janela
anterior no final do hop nao garante a suavidade esperada nas transi¢oes. A Figura
6.11} que ilustra a sobreposicao e soma das trés janelas da Figura [6.10] mostra que
para frequéncias distintas ocorrem artefatos no sinal resultante. Isso s6 seria evitado
interpolando-se a frequéncia de uma janela para outra.

Na presente aplicagao, as situagoes em que se precisa preservar a continuidade
entre janelas correspondem quase sempre a transicoes sutis de frequéncia, e portanto

o procedimento simples descrito anteriormente deve bastar.
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Figura 6.11: Cosseno sintético apos a sobreposi¢ao e soma das trés primeiras janelas
de um sinal, ilustradas na Figura [6.10] As primeiras 512 amostras encontram-se
minimizadas pois cada janela foi multiplicada por uma janela de Hann.

6.3 Banco de Dados de Sintese

Conforme vimos anteriormente, o timbre de um sinal de voz é criado através da
variacao da amplitude de cada parcial em seu espectro de médulo. Vimos também
que, para a técnica de sintese utilizada nesta dissertacao, o parametro utilizado para
determinar a amplitude das parciais de cada janela, e assim determinar o timbre do
sinal, é a envoltoria espectral. Portanto, faz-se necessaria a criacao de um banco de
dados contendo as envoltorias espectrais do cantor alvo do qual deseja-se simular o
timbre.

Para a criagao deste banco de dados, foram selecionadas amostras de audio de
dois cantores alvo: uma voz masculina de um tenor de canto lirico e uma voz feminina
de uma soprano de canto popular. As duracoes destas amostras de daudio variaram
de 0,5 a 1 segundo.

Para o cantor lirico, foi selecionada uma amostra de audio para cada semitom,
variando da nota L4 2 (pitch = 110 Hz) até a nota Sol# 4 (pitch = 415,3 Hz). Isso
foi repetido para cada uma das cinco vogais a, e, i, 0 e u. Estas amostras foram
retiradas do banco de dados Real World Computing Database (RWC), referéncia
RWC-MDB-1-2001-W12, No.47 [51]. Para a cantora popular, também foi selecionada
uma amostra de dudio para cada semitom, porém, variando da nota Fé& 3 (pitch =
174,61 Hz) até a nota Fa 5 (pitch = 698,46 Hz). Isso também foi repetido para
cada uma das cinco vogais a, e, i, 0 e u. Estas amostras foram gravadas utilizando
um microfone Shure SM 58. Todas as amostras utilizadas possuem uma taxa de
amostragem igual a 44,1 kHz.

Este banco de dados foi gerado pelo software Matlab® através da criacao de uma

struct com os campos abaixo:
1. matriz que contém a envoltéria espectral;

2. valor numérico que determine a nota musical, e assim o pitch relacionado a

ela;
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3. valor numérico que indique a vogal emitida (a =1, e =2,i =3, 0 =4e u =
5);

4. vetor contendo a frequéncia dos trés primeiros formantes desta envoltéria.

Para adquirir as envoltdrias espectrais, foi feito o janelamento destas amostras
de dudio com janelas de Hann de 1024 amostras e 50 % de sobreposicao. Estimou-se
a envoltéria espectral de cada janela através do modelo LPC descrito na Segao [3.2.2]

Com o intuito de obter uma diversidade suficiente de envoltérias, foram armaze-
nadas dez envoltorias espectrais na matriz do primeiro campo da struct acima, sendo
o vetor de cada envoltéria salvo em uma diferente linha desta matriz. Para evitar
possiveis transitérios presentes no inicio e final de cada sinal, estas dez envoltorias
foram retiradas de janelas localizadas no meio de cada trecho de audio. Para genera-
lizar a envoltdria, convencionou-se que a primeira linha de cada matriz serda sempre
a média das dez envoltorias aqui extraidas. O 1ltimo campo da struct devera conter
a frequéncia dos trés primeiros formantes da primeira envoltéria espectral dentre as
dez extraidas.

O armazenamento das envoltorias espectrais nas linhas da matriz do primeiro
campo da struct pode ser feito de duas maneiras: através do armazenamento de cada
elemento do vetor que contém a envoltéria, e do armazenamento dos coeficientes do
modelo LPC que geram o filtro cuja resposta em frequéncia seja igual a envoltoria.

A vantagem de se armazenar cada elemento do vetor que contém a envoltoria é
uma execuc¢ao mais rapida da sintese, pois torna desnecessario calcular a resposta
em frequencia a um impulso unitario de cada filtro, como sera no armazenamento
dos coeficientes do modelo LPC. Porém, como o morphing visto no Capitulo [5| é
feito utilizando-se tais coeficientes, armazena-los torna o método de sintese mais
maleavel, pois permite que sejam realizados morphings entre diferentes envoltorias
espectrais, de forma a tornar o resultado da sintese mais natural. Outra vantagem de
se armazenar os coeficientes do modelo LPC é a diminuicao da memoria necessaria
para o armazenamento do banco de dados. Isso pode ser facilmente compreendido
ao notarmos que, para uma janela de 1024 amostras, o armazenamento de todos os
elementos do vetor que contém a envoltéria espectral necessitaria de memoria para
armazenar as 1024 amostras para cada envoltoria espectral. Ja o armazenamento
dos coeficientes do modelo LPC de ordem 40, que resulta em 41 coeficientes, ne-
cessitaria de memoria para armazenar somente 41 amostras para cada envoltéria
espectral, o que representaria aproximadamente 4 % da memoria requerida pelo
primeiro método.

Com isso, o banco de dados de sintese foi criado armazenando-se os coeficientes
do modelo LPC relacionados as envoltorias espectrais.

Este banco vem a ser um vetor da struct descrita nesta secao, do qual cada
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elemento esta relacionado a uma amostra de audio, que se relaciona a uma nota

musical e a uma vogal.

6.4 Implementacao do Algoritmo

Neste ponto desta dissertacao, vimos a teoria de como realizar a sintese de um sinal
de voz cantada. Porém, existem ainda alguns detalhes de implementacao importan-
tes a serem discutidos. Ao longo desta secao, serao apresentados alguns detalhes

acerca do algoritmo implementado neste trabalho de mestrado.

6.4.1 Loop de Analise

A partir de um sinal de referéncia de taxa de amostragem igual a 44,1 kHz e que
contenha somente uma linha melédica executada por um cantor de referéncia, seré
executada a andlise deste sinal, dividindo-o em janelas de Hann de 1024 amostras
com um hop de 50 %. Em seguida, serd realizado um loop que passard por todas
as janelas deste sinal, detectando o pitch e as duas vogais mais provaveis de cada
janela, utilizando os métodos descritos nos Capitulos [2] e [d] respectivamente.

Ao final deste loop de andlise, serao realizados os ajustes finais descritos nas
Secoes e para tentar evitar deteccoes erroneas de pitch e vogal.

6.4.2 Loop de Sintese

Apoés a definicao da melodia a ser sintetizada, através da deteccao do pitch, e das
vogais executadas, inicia-se o loop de sintese, que passard pelo mesmo numero de
janelas obtidas pela etapa de andlise. Deste modo, para cada janela do sinal de
referéncia sera criada uma janela sintética com a mesma taxa de amostragem de
44,1 kHz e 1024 amostras com um hop de 50 %.

Tratamento da Envoltéria Espectral

Pelo fato de a sintese ser realizada janela a janela, é possivel que ocorram descon-
tinuidades entre elas, o que geraria efeitos pouco naturais no sinal sintetizado final
para os ouvidos humanos. Com o fim de suavizar estas possiveis descontinuidades,
logo no inicio do loop sao definidos um ponto a e um ponto b que demarcam um
intervalo de 10 janelas, conforme a Figura[6.12] que ilustra sobre um eixo as janelas
de um sinal, no exemplo cinquenta e duas. Vé-se que, para que nao haja descon-
tinuidade entre um intervalo e outro, sempre o ponto b coincide com o ponto a do
proximo intervalo, de forma que a < intervalo < b. O 1ltimo intervalo sera, na

maioria das vezes, menor que os demais, pois o nimero de janelas em geral nao
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intervalo 2 (10 janelas) intervalo 4 (10 janelas) intervalo 6 (10 janelas)

a-10 b-19 a-28 b-37 a-46 b-52

a-1 b-10 a-19 b-28 a-37 b-46

intervalo 1 (10 janelas) intervalo 3 (10 janelas) intervalo5 (10 janelas)

Figura 6.12: Representacao das janelas de um sinal com 52 frames. Esta figura
ilustra um intervalo a e b a cada 10 janelas, coincidindo-se a iltima janela de um
intervalo com a primeira do préximo.

coincidird com um miltiplo do nimero de janelas por intervalo. Caso haja trechos
surdos no sinal de referéncia, definidos por janelas em que o pitch estimado resulta
igual a zero, este algoritmo entendera o inicio deste trecho como o ponto b e seu fim
como 0 novo ponto a.

Para que este intervalo suavize o sinal sintetizado, o algoritmo aplica o morphing
da envoltéria espectral do ponto a com o ponto b, conforme descrito no Capitulo [5]
O contador i do loop de sintese nos indica qual janela estd sendo sintetizada; com

isso, pode-se determinar o fator de morphing o como sendo

1—a

=1—
o N,

(6.9)

onde N; é o numero de janelas em cada intervalo, que no nosso caso ¢é igual a 10;
para a taxa de amostragem utilizada, isso resulta em 232,2 ms, um intervalo de
tempo razoavel para haver uma alteracao significativa do sinal de referéncia. De
acordo com esta equacao, no inicio de cada intervalo, onde i é igual a, o sempre sera
igual a 1, que resultara na envoltoria espectral da prépria janela ¢ = a. A medida
que 7 se aproxima de b, o resultado do morphing retornara uma envoltéria espectral
cada vez mais préoxima da envoltéria do ponto b.

Conforme descrito na Se¢ao[4.7] o algoritmo de detecgao de vogal retorna as duas
vogais mais provaveis e o fator de morphing que define a proporcao da vogal mais
provavel frente a segunda mais provavel. Para se adquirir uma envoltoria espectral
que resulte em uma vogal intermedidria, também se deve realizar o morphing das
envoltorias de cada uma destas duas vogais mais provaveis.

Porém, este morphing de vogais deve ser realizado antes do morphing da en-
voltoria espectral do ponto a com o ponto b, pois ele definird as envoltérias nestes
pontos. Para facilitar a compreensao da execugao do algoritmo, a Figura[6.13|ilustra
a sequéncia de morphings definida para se produzir a envoltéria espectral que serd

utilizada na sintese de cada janela.
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Figura 6.13: Diagrama de blocos que ilustra a sequéncia de morphings definida para
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se produzir a envoltéria espectral que sera utilizada na sintese de cada janela.
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Realizacao da Sintese

Uma vez definida a envoltdria espectral da janela em questao, realiza-se a sintese,
descrita nas Segoes el6.2.2

Para que se pudesse determinar a fase de cada parcial, conforme Secao [6.2.2]
e assim produzir o espectro de fase, criou-se um vetor para armazenar as fases de
cada harmonico de uma janela para a outra, do qual cada indice correspondera a
um harmonico. Desta forma, mesmo que o pitch mude de uma janela para a outra,
e assim mude a posicao frequencial de cada harmonico, a fase no inicio de uma
janela serd igual a fase do final do hop da janela anterior para todos os harmonicos
presentes no sinal.

Como o sinal criado é discreto, deve-se levar em consideracao a resolucao fre-
quencial utilizada na deteccao do pitch, conforme descrito na Segao [2.4.2] para que
o algoritmo seja capaz de recriar exatamente o pitch detectado na etapa de andlise.
Portanto, o algoritmo de sintese criard uma janela no dominio da frequéncia com
216 amostras (65.536 amostras), conforme definido na Secao para sinais com
taxa de amostragem igual a 44,1 kHz.

Desta forma, havera um bin da DFT que correspondera exatamente a frequéncia
encontrada na etapa de analise, além de que todas as parciais harmonicas criadas
também corresponderao exatamente a bins da DFT criada.

Apos gerados os espectros de modulo e de fase, sera aplicada a inversa da trans-
formada de Fourier discreta (iDFT) para se obter o sinal sintético no dominio do
tempo. Contudo, como este sinal foi criado com uma janela de 2'% amostras, ele
também possuird 2'® amostras no dominio do tempo; mas como se trata de um
sinal periodico, basta considerarmos somente suas primeiras 1024 amostras, que € o

tamanho de janela utilizado desta dissertacao.

Ajuste de Amplitude

Neste ponto, a sintese da janela em questao encontra-se finalizada. Porém, é ne-
cessario verificar a amplitude do frame sintetizado com relacao ao frame de re-
feréncia.

Para tal, calcula-se a energia da janela do sinal original e a energia da janela do

sinal sintetizado. A energia de um sinal qualquer é dada por

E=> a7, (6.10)

onde x,, é o sinal e N o numero de amostras deste sinal.
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Define-se, entao, a relacao entre as energias das janelas
r= 4/ = (6.11)

sendo F, a energia da janela de referéncia e F, a energia da janela sintetizada.
Desta forma, a energia da janela sintetizada pode ser ajustada multiplicando-se
suas amostras pela relagao 7.

§2, =151, (6.12)

onde sl,, é a janela sintetizada antes do ajuste e s2,, é a janela sintetizada depois
do ajuste de amplitude.

Através deste método, o sinal sintético tenta manter a amplitude do sinal de
referéncia em cada uma de suas janelas.

Uma possivel solugao mais sofisticada seria analisar e igualar a intensidade per-
cebida destas janelas. Porém, como a janela sintetizada é construida com o mesmo
valor de pitch da janela de referéncia, e assim seus espectros possuem aproximada-
mente o mesmo numero de parciais, o ajuste de amplitude através da energia do

sinal representa uma boa aproximacao para a intensidade percebida.

6.4.3 Sobreposicao e Soma de Janelas

Apés a finalizagdo do loop de sintese, onde todas as janelas foram devidamente
construidas, o algoritmo realiza a sobreposicao e soma de todas as janelas, conforme
mencionado na Secao [6.2.2

Para que se possa somar as janelas sintetizadas com uma sobreposicao de 50 %
do tamanho de cada janela, as janelas sintéticas sao multiplicadas por janelas de
Hann, ilustrada na Figura (6.7, as quais permitem uma perfeita sobreposicao sem
que a amplitude do sinal resultante seja corrompida, conforme visto nas Figuras
68 B9 610 e 11

Deste modo, o sinal sintetizado encontra-se devidamente construido, finalizado

e pronto para ser reproduzido por um sistema de dudio.

6.5 Avaliacao do Método

Nesta secao, serao apresentados alguns experimentos realizados com o fim de avaliar
o desempenho do algoritmo desenvolvido neste trabalho de mestrado. Os sinais re-
sultantes serao aferidos, de forma subjetiva, principalmente quanto a naturalidade
da sintese de voz cantada. Ao final da avaliacao de cada experimento, sera apresen-
tada uma tabela contendo uma avaliagao feita pelo autor para cada item analisado.

Estas tabelas foram geradas aos moldes da avaliacao feita por Fonseca e Ferreira em
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13 7

[30], onde a nota dada pode variar de “— — —” (muito ruim), passando por “0”, até
“+ 4+ 4”7 (muito bom).

Foram realizados testes com os sinais utilizados na criagao do Banco de Dados de
Amostras de Vogais para avaliar, principalmente, os métodos de deteccao de vogal
e a escolha do numero de formantes ideal para cada método, conforme discutido
no Capitulo [} Porém, como estes exemplos tratam de sinais de voz cantada que
contém somente vogais em pitches constantes, eles podem ser considerados como
menos relevantes na avaliagao do método como um todo, e assim, nao serao descritos
nesta secao.

Para a realizacao e avaliacao dos experimentos de forma completa, foram utili-
zados os seis sinais empregados nos testes do trabalho de Fonseca e Ferreira [30],
pois vém a ser sinais de audio de musicas populares contendo somente a voz dos
cantores, i.e., sem nenhum instrumento musical, executando melodias nao triviais,

que sao:
1. Tom’s Diner - Suzanne Vega
2. Amazing Grace - LeAnn Rimes
3. Frozen - Madonna
4. The Rhythm of the Night - Corona
5. Bohemian Rhapsody - Fugees
6. Relax (take it easy) - Mika

Todos os sinais resultantes (sintetizados) podem ser encontrados em http:
//gpa.lps.ufrj.br/dissertacaolmonteiro, tanto os referentes a avaliacao dos
métodos de deteccao de vogal quanto os que serao descritos abaixo. Os sinais origi-
nais podem ser encontrados em http://www.estg.ipleiria.pt/~nuno.fonseca/

papers/dafx2010/, publicado por Fonseca e Ferreira [30].

6.5.1 Ressintese do Sinal de Referéncia
Descrigao do Experimento

O primeiro experimento realizado vem a ser a ressintese do sinal de referéncia.
Isso porque, ao invés de se utilizar envoltorias espectrais do banco de dados de
sintese, realizou-se a sintese com a envoltéria espectral do préprio sinal de referéncia,
estimada a cada janela do sinal. Espera-se obter como saida um sinal praticamente

idéntico ao sinal de entrada (referéncia), inclusive com o seu préprio timbre.
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Objetivo do Experimento

O objetivo deste experimento ¢ de analisar:
1. a sintese da melodia detectada pelo método de detecgao de pitch;
2. a capacidade de o método de sintese utilizado produzir o timbre desejado;
3. a continuidade do sinal sintetizado;

4. o comportamento deste método em sinais que contenham trechos surdos, como

a presenca de consoantes e a respiracao do cantor;

5. o comportamento do método em sinais onde o cantor adiciona uma quantidade

significativa de ar a sua voz;

6. o comportamento do método em sinais com os efeitos de reverb? e delay?.

Avaliacao do Resultado

Para todos os seis sinais, a melodia (retirada do método de deteccao de pitch) e o
timbre foram muito bem reconhecidos no sinal sintético. Este resultado nos per-
mite, mais uma vez, validar o método de detecgao de pitch discutido no Capitulo [2]
Também podemos dizer que estes resultados provaram a capacidade de se reprodu-
zir os timbres desejados através da envoltéria espectral correta e da sintese aditiva
através da iDFT.

Além disso, pode-se perceber uma boa continuidade do sinal sintetizado, nao
aparentando ter problemas com relagao a sobreposicao e soma das janelas do sinal
sintetizado.

Como foram utilizadas as envoltérias espectrais do sinal de referéncia, este ex-
perimento nos mostrou que as consoantes podem sim ser representadas no sinal
resultante de uma sintese aditiva, porém com transitorios bastante suaves. Somente
a sintese do fonema da lingua portuguesa representado pela letra s apresentou resul-
tados ruins, onde aparentou resultar no fonema da lingua portuguesa representado
pela letra 2z, com excecao do sinal Frozen, onde as consoantes s encontraram-se
simplesmente eliminadas do sinal sintetizado. O motivo destes comportamentos é
o fato de que o fonema da letra s assemelha-se muito a um sinal ruidoso, que se-
ria impossivel de ser representado somente por picos (harmonicos) no espectro de

méodulo.

20 reverb é um efeito utilizado em sinais de audio que simula a reverberacio de uma onda
sonora em diferentes ambientes, como em uma sala vazia ou em um estddio.

30 delay (em portugués, atraso) é um efeito utilizado em sinais de dudio que simula o eco
através da reproducao do mesmo sinal com atrasos no tempo.
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J& em trechos surdos do sinal de referéncia representados pela respiragao do can-
tor, podem-se notar alguns erros referentes a deteccao do pitch; como consequéncia,
temos no sinal sintetizado a presenca de alguns picos de alta frequéncia indesejados,
como nos sinais Tom’s Diner e Bohemian Rhapsody.

A maior falha do sistema proposto detectada neste experimento vem a ser o
comportamento do mesmo frente aos efeitos de reverb e delay presentes em um
sinal de audio, assim como em sinais em que o cantor adiciona uma quantidade
significativa de ar a sua voz durante o canto. Isso acontece porque a sintese aditiva
sO representa sinais harmonicos através da criacao de picos no espectro de médulo,
o que o torna incapaz de representar o ar presente na voz de um cantor, ou a
reverberacao do sinal de dudio em um ambiente qualquer. Estes erros podem ser
observados em todos os sinais, com exce¢ao do Frozen, que por apresentar poucos
efeitos na voz (sendo o sinal de referéncia mais “limpo” ), produziu o melhor resultado
sob o ponto de vista da percepcao.

A presenca de delay no sinal de referéncia, por possuir sobreposicoes do proprio
sinal com um atraso temporal, produz outra falha no método: a presenca de mais
de um pitch a ser detectado e sintetizado na mesma janela; o que nao faz parte
do escopo dos métodos aqui propostos. Estes artefatos podem ser encontrados nos
sinais The Rhythm of the Night e Relax (take it easy).

Este experimento inicial nos permite observar que a criacao do espectro somente
a partir das parciais harmonicas produz sinais com pouco “brilho”, pois omite as
demais componentes do espectro presentes em um sinal real.

A Tabela apresenta uma analise subjetiva dos resultados descritos acima.

« 7

Tabela 6.1: Avaliacao dos resultados do experimento 1, que pode variar de “— — —
(muito ruim), passando por “0”, até “+ 4 +” (muito bom). Caso um determinado
tipo de avaliacao nao se aplique, utiliza-se “n/a”.

Avaliagao Toms | Grace | Frozen | Night | Bohem | Relax
1 | Deteccao de pitch | +++ | +++ | +++ | +++ | +++ | +++
2 | Timbre +++|+++ | +++ | +++ ++ +
3 | Continuidade ++ ++ +++ | +++ | +++ ++
4 | Em trechos surdos | —— + +++ + —— -
5 | Em presenga de ar | —— n/a n/a n/a - ——
6 | Em reverb e delay — — n/a + 0 ———
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6.5.2 Sintetizar Somente a Vogal a
Descrigao do Experimento

O segundo experimento consiste na utilizacao do banco de dados de sintese para
adquirir as envoltorias espectrais a serem sintetizadas. Serao testados tanto o timbre
masculino quanto o feminino contidos no banco de dados (ver Segao . Porém, o
método de deteccao de vogal ainda nao sera utilizado, realizando-se a sintese somente

com a vogal a.

Objetivo do Experimento

O objetivo deste experimento é analisar os timbres contidos no banco de dados de

sintese.

Avaliacao do Resultado

Apoés analise subjetiva dos sinais resultantes, podem-se reconhecer os timbres con-
tidos no banco de dados de sintese em cada sinal sintetizado. Como a maioria dos
sinais de referéncia utilizados nestes experimentos possui uma média de pitch ele-
vada, por serem cantados por mulheres, a utilizacao do timbre da voz feminina de
canto popular na sintese soou mais natural do que a voz masculina de canto lirico,
como era de se esperar.

A Tabela [6.2] apresenta uma andlise subjetiva dos resultados descritos acima.

13 7

Tabela 6.2: Avaliagao dos resultados do experimento 2, que pode variar de “— — —
(muito ruim), passando por “0”, até “+ + +” (muito bom).

Avaliacao Toms | Grace | Frozen | Night | Bohem | Relax
1 | Timbres do tenor ++4+ | ++ + + + ++ ++ 0
2 | Timbres da soprano | +++ | +++ | +++ | +++ | +++ +

6.5.3 Execucao Completa do Algoritmo
Descrigao do Experimento

O terceiro experimento consiste na execucao do algoritmo com todos os passos des-
critos na Secao i.e., de forma semelhante a do segundo experimento, porém com
a utilizacao dos resultados da deteccao de vogal. Para efeito de teste, este experi-
mento fara a deteccao de vogal através de dois Banco de Dados de Probabilidades

de Vogais, um tendo sido criado utilizando-se a Tabela [3.1) para se aproximar as
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vogais do portugueés brasileiro, e outro utilizando-se a Tabela 3.2 para se aproximar

as vogais da lingua inglesa.

Objetivo do Experimento

O objetivo deste experimento ¢ de:
1. analisar a sintese das vogais detectadas pelo método de deteccao de vogal;

2. verificar se ha diferencga ao se utilizar o Banco de Dados de Probabilidades de

Vogais do portugues brasileiro ou do ingleés.

Avaliagao do Resultado

Mais uma vez foi possivel observar que a presenca de reverd, delay ou de uma
quantidade significativa de ar na voz exerce influéncia no método aqui proposto, de
forma a denegrir os seus resultados. Mais uma vez foi possivel notar que quanto mais
“limpo” (i.e., com menor presenga destes efeitos) for o sinal, melhor os resultados,
como no caso do sinal Frozen, que por possuir poucos efeitos na voz, as vogais do
sinal sintetizado seguiram as do sinal de referéncia (original).

Apos serem avaliados os sinais gerados a partir da deteccao da vogal pelo Banco
de Dados de Probabilidades de Vogais do portugués brasileiro e do inglés, verificou-
se que nao ha diferenga significativa entre eles. Ao ouvir e comparar estes resultados
cautelosamente é possivel perceber algumas diferencas nas vogais sintetizadas com
os diferentes bancos de dados, porém, nada que justifique uma escolha decisiva entre
eles.

A Tabela [6.3] apresenta uma andlise subjetiva dos resultados descritos acima.

[13 7

Tabela 6.3: Avaliacao dos resultados do experimento 3, que pode variar de “— — —
(muito ruim), passando por “0”, até “+ + +” (muito bom).

Avaliacao Toms | Grace | Frozen | Night | Bohem | Relax
1 | Vogal - portugues 0 + ++ + — —
Vogal - inglés 0 +-+ ++ + — _

6.5.4 Morphing do Algoritmo Completo com a Ressintese
Descrigcao do Experimento

O quarto e ultimo experimento consiste em realizar o morphing entre os sinais
obtidos através da sintese completa realizada no experimento e da ressintese

realizada no experimento de forma que o sinal resultante comece com o sinal
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em [6.5.3) e termine com o sinal em [6.5.1] Para realizar este morphing, sera utilizada

a técnica descrita no Capitulo [5]

Objetivo do Experimento

O objetivo deste experimento é de analisar o morphing suave entre dois timbres.

Avaliacao do Resultado

O resultado deste experimento foi bem favoravel, visto que para todos os exemplos
o sinal sintetizado inicia com um timbre do banco de dados de sintese e finaliza com
o timbre do sinal de referéncia, variando linearmente de um para o outro, conforme

desejado.

6.6 Conclusao

Conforme discutido neste capitulo, o fato de os sinais de voz serem sinais harmonicos,
ou quase harmonicos, e assim serem formados por diversos picos em seu espectro de
modulo, torna a sintese aditiva uma opcao bastante atrativa, visto que consiste na
criacao do sinal através de um somatério de senoides, cujo espectro de médulo vem a
ser um pico em sua frequéncia fundamental. Foi descrita, entao, a técnica de sintese
aditiva cuja premissa é a producao do sinal no dominio da frequéncia, seguido da
inversa da DFT para se obter o sinal no dominio do tempo; tal técnica permite uma
reducao do custo computacional perante as técnicas tradicionais de sintese aditiva,
as quais utilizam bancos de osciladores.

Também neste capitulo, foi descrita a criacao do banco de dados de sintese, o
qual é utilizado para o armazenamento das envoltérias espectrais, que trazem a
informacao do timbre a ser recriado pela sintese. Este banco de dados foi criado
para dois sinais alvo diferentes: um cantor masculino de canto lirico e uma cantora
feminina de canto popular, através de varias amostras de audio de tais cantores.

Apos a criacao do banco de dados de sintese, foi apresentado o conceito e execucao
de todo o algoritmo criado neste trabalho de mestrado, detalhando todas as nuances
necessarias para a sua implementacao. Em seguida, foram descritos quatro experi-
mentos, com a finalidade de validar a sintese executada neste trabalho.

A partir destes experimentos, podemos perceber que, quanto mais “limpo” for o
sinal de referéncia, i.e., sem efeitos de reverb, delay e sem a adicao de ar a voz do
cantor durante o canto, melhor é o resultado do sinal sintetizado. Nessa situagao, o
pitch e a vogal sao detectados de forma mais precisa e sintetizados de forma mais

clara.
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Com base nestes experimentos, também foi possivel perceber que o uso de en-
voltérias espectrais na sintese aditiva através da iDFT permitiu a reproducao dos
timbres dos sinais alvo tornando o timbre sintético reconhecivel. Porém, uma des-
vantagem deste método foi a criacao de sinais sem muito “brilho”, uma vez que
s6 foram criados os harmonicos de cada sinal; desta forma, todas as demais com-
ponentes presentes no espectro de um sinal de voz cantada foram omitidas. Uma
possivel maneira de se contornar esta questao seria a modelagem do sinal residual e
ruido presentes em sinais de voz, seguido da adicao de suas componentes no espectro

sintetizado.
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Capitulo 7
Conclusoes

A sintese de voz ainda é um campo de processamento de sinais de audio com vasta
perspectiva de expansao. A criagao artificial da fala, ou canto, tal qual como pro-
duzidos por um ser humano, vem a ser uma tarefa desafiadora, mesmo com as
avancadas tecnologias que possuimos nos tempos atuais.

Esta dissertacao de mestrado buscou contribuir, mesmo que de forma modesta,
com o desenvolvimento de tal area de estudo, implementando técnicas descritas na
literatura, propondo-lhes melhorias e analisando os seus resultados.

O algoritmo apresentado nesta dissertacao visa, a partir de um sinal de referéncia,
a sintetizar um sinal totalmente novo que contenha toda a melodia e os fonemas
vocalicos presentes neste sinal de referéncia, mas com um timbre de um determinado
cantor alvo; assim, através do sinal sintetizado, teremos a impressao de que a musica
presente no sinal de referéncia foi executada pelo cantor alvo.

Para se obter os parametros responsaveis por identificar a musica executada no
sinal de referéncia, algumas técnicas de analise de sinais de voz foram descritas e
desenvolvidas ao longo deste texto, para assim determinar o pitch e o fonema a
serem sintetizados.

Apo6s analisar algumas técnicas de deteccao de pitch, optou-se pela técnica Loga-
ritmo do Produto do Espectro Harmonico (logHPS). Detalhes importantes sobre sua
implementacao foram apresentados pelo autor nesta dissertacao, como a limitagao
do numero de iteracoes do método e a qualidade da resolucao frequencial. O autor
também apresentou uma forma de se reduzir erros na estimagao do pitch buscando
por possiveis valores de pitch (candidatos ao pitch) a cada iteragao do método. Com-
parando esta técnica de detecgao de pitch com as técnicas YIN e Cepstral, verificou-
se que todas as técnicas estudadas apresentam bons resultados na maioria dos sinais
em trechos sonoros; porém, em trechos surdos, somente o logHPS apresentou re-
sultados consistentes, dispensando a utilizacao de técnicas de deteccao de trechos
sonoros e surdos. Ainda assim, erros eventuais foram identificados nos experimentos

realizados para avaliacao do método; tais erros variam de acordo com a complexi-
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dade do sinal de referéncia, nao em termos de harmonia, mas devido a presenca
excessiva da respiracao do cantor ou de efeitos de delay. Este tltimo mostrou-se
prejudicial pelo fato de ocasionar muitas vezes a deteccao de dois ou mais valores de
pitch simultaneos; essa condicao nao foi originalmente prevista neste trabalho, visto
que seriam analisados sinais de voz isolados dos demais instrumentos presentes em
uma musica.

Em sinais de voz, o timbre de um determinado cantor e a melodia executada
por ele (informagao de pitch) encontram-se, basicamente, representadas através das
vogais; as consoantes contribuem muito pouco com tais parametros. Por isso, este
trabalho restringiu-se a analise e sintese de vogais.

Com o intuito de detectar as vogais presentes em um sinal de voz cantada, fo-
ram propostos, pelo autor desta dissertagao, dois métodos: por probabilidade e por
proximidade. Amostras de sinais sintetizados pelos dois métodos, assim como os re-
sultados dos experimentos, podem ser encontradas em http://gpa.lps.ufrj.br/
dissertacaolmonteiro. Através destas amostras, podemos ver que ambos apresen-
taram resultados bons em valores de pitch medianos; porém, em pitches muito baixos
ou altos, os métodos apresentaram um numero de falhas razoavel. Nao é dificil com-
preender as falhas obtidas em tais faixas de pitch, uma vez que os proprios cantores
possuem dificuldade para executar com perfeicao as diferentes vogais em tais altu-
ras, onde nao ha, por exemplo, uma diferenga significativa entre a vogal a e a vogal
o. Avaliando os resultados de forma subjetiva, o método de deteccao de vogal por
probabilidade apresentou melhores resultados frente ao método por proximidade.

Através dos experimentos realizados para validacao do método, observou-se que
o algoritmo de deteccao de vogal também apresentou melhores resultados em sinais
“limpos”, i.e., sem a presenca de efeitos na voz, como o reverb, o delay e a adicao
de ar a voz do cantor durante o canto.

Uma possivel extensao a este trabalho seria a construcao de um Banco de Da-
dos de Probabilidades de Vogais separado por faixas de pitch, visto que a posigao
frequencial dos trés primeiros formantes variam, mesmo que nao muito, de acordo
com a altura da nota produzida; estas pequenas variacoes ja vém a ser suficientes
para se obter valores equivocados na deteccao da vogal emitida. Para a criagao
de um Banco de Dados de Probabilidades de Vogais mais robusto, também seria
importante a obtengao de um Banco de Dados de Amostras de Vogais mais amplo
e heterogéneo, possuindo um nimero maior de amostras de cantores diferentes e
em pitches diferentes. Também seria interessante criar este banco de dados para
todos os fonemas de vogais presentes no portugués brasileiro. Outra extensao seria
a inclusao dos fonemas referentes as consoantes, com técnicas para analise e sintese
dos mesmos.

Também foi proposto pelo autor desta dissertacao um método para se sintetizar
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as vogais do sinal de referéncia através da substituicao dos primeiros polos da en-
voltoria espectral. Apesar de este método permitir uma perfeita representacao da
vogal contida no sinal de referéncia, viu-se que os primeiros polos também carregam
consigo detalhes do timbre do sinal de referéncia. Como um dos objetivos desta
dissertagao é de recriar o timbre de um determinado cantor alvo, este método nao
foi utilizado nesta dissertacao.

A técnica de morphing utilizada neste trabalho, a qual realiza a interpolacao dos
coeficientes LPC, obteve grande éxito em sua implementacao, visto que os sinais
obtidos através desta técnica possuem timbres perceptivamente entre os sinais fonte
e alvo. Como a técnica de sintese utilizada faz uso de envoltdrias espectrais para
modelar o timbre desejado, e as envoltorias espectrais foram estimadas através do
modelo LPC, esta técnica de morphing mostrou-se ideal para o uso nessa dissertagao.
Visto que os timbres desejados foram reconhecidos no sinal sintetizado, o modelo
LPC mostrou-se robusto para a aplicacao requerida por esta dissertacao, onde foi
utilizado na estimacao e morphing de envoltérias espectrais. Com isso, nao foi
necessario o estudo de outras técnicas, como por exemplo do modelo LSF (Line
Spectral Frequencies).

Com os experimentos realizados, foi possivel perceber que a técnica de sintese
aditiva utilizada garante uma perfeita execucao da melodia detectada pelo algoritmo
de deteccao de pitch, assim como os timbres dos cantores alvo, cujas envoltorias
espectrais encontram-se armazenadas no banco de dados de sintese, mostraram-
se reconheciveis na sintese. Como as vogais nao deixam de ser variacoes de um
timbre, elas também foram sintetizadas com éxito através desta técnica de sintese,
lembrando que as falhas nas vogais se deveram a etapa de analise, e nao a de sintese.

Porém, um sinal produzido somente por seus harmonicos se mostrou ser um sinal
com pouco “brilho”, pois todas as demais componentes presentes em um espectro de
voz sao omitidas na sintese aditiva. Como extensao a este trabalho, seria proveitoso
estudar a modelagem e sintese do sinal residual, assim como de ruidos presentes em

sinais reais de voz cantada.
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Apeéendice A

Interpretacao dos Espectros de

Frequéncia

Sabemos que senos e cossenos vém a ser os sinais peridédicos mais triviais representa-
dos pela matematica. Sabemos também que a transformada de Fourier nos permite
representar sinais diversos através de uma soma infinitesimal de senoides.

Toda senoide necessita de trés parametros para serem devidamente representa-
das, que sao o médulo, a frequéncia e a fase. Uma forma comum de representar um
sinal senoidal se da através de exponenciais complexas, que permitem-nos lidar mais
facilmente com as informacoes de médulo e fase deste sinal.

Na maioria das vezes, um sinal visto no dominio da frequéncia pela transformada
de Fourier vem a ser um sinal complexo, o qual pode ser visualizado por seu espectro
de mddulo e seu espectro de fase.

Visto que a transformada de Fourier é dada na forma exponencial, recordemos

a dualidade entre sinais senoidais e exponenciais complexas.

A.1 Sinais Senoidais e Exponenciais

Um numero complexo é composto por parte real e parte imagindria, e pode ser

representado nas coordenadas retangulares conforme
2 = a+ jb, (A1)

onde j vem a ser o nimero imaginario v/—1, z o niimero complexo e a e b nimeros
reais que se referem as partes real e imagindria de z, respectivamente.

Um numero complexo pode ser representado com o auxilio da exponencial com-
plexa e/’ onde e é o niimero neperiano, que vem a ser aproximadamente 2,718. Esta
exponencial possui modulo unitéario, portanto, traca o circulo unitario no plano com-

plexo, sendo # o angulo de inclinagao entre uma linha da origem ao ponto complexo
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Imaginario

a Real

Figura A.1: Plano complexo, onde o eixo horizontal representa a parte real e o eixo
vertical a parte imaginaria de um sinal complexo. Nesta figura, podemos ver as
coordenadas retangulares e polares do niimero complexo z.

z e 0 eixo real; desta forma, um nimero complexo qualquer pode ser representado

nas coordenadas polares por

z=re?, (A.2)

onde r refere-se ao modulo e 6 a fase do nimero complexo z. O plano complexo com
suas varigveis pode ser visto na Figura[A.1]

Esta representacao do nimero complexo na coordenada polar através da expo-
nencial complexa do niimero neperiano e foi provada pelo matematico Euler através
da expansao da série de Taylor da funcao exponencial eV, sendo y um nimero ima-

gindrio; desta forma, temos a equagao de Euler como sendo
e/ = cosf + jsend, (A.3)

a qual permite representar senos e cossenos através de exponenciais complexas [52].
Através da Figura pode-se, por trigonometria simples, determinar a trans-

formacao de coordenadas retangulares para coordenadas polares
r=va*+ b (A4)

b
0 = arctg —, (A.5)
a
e a transformacao inversa, de coordenadas polares para coordenadas retangulares
a =rcosb, (A.6)
b=rsen. (A.7)
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A partir das equagoes ((A.4)) e (A.5), vemos que o conjugado® do niimero complexo
z na forma polar é simplesmente re~7?. Com isso, temos que o conjugado da equacao
de Euler ¢ igual a

e™% = cos — jsend. (A.8)

Somando-se as equacoes (A.3) e (A.8), temos

e + 7% = cosf + cos + jsenf — jsend, (A.9)
e assim,
0 o —i6
cosf = %. (A.10)

Ao subtrairmos a equagao (A.3) pela equagao (|A.8)), temos

e/ — 7% = cosf — cosf + jsenf — (—jsend), (A.11)

e assim,
J0 _ =30
senf =" " (A.12)
2j

Inserindo os parametros médulo (A), frequéncia (f) e fase (¢) na equagao (A.10)),

temos j(wot+¢) j(wot+¢)
J\wo —Jwo
7 cos(wot + @) = = +2Te : (A.13)
ou ainda
rcos(wot + @) = g (ej¢ejw°t + e’j‘z’e’jwot) , (A.14)

onde wy € a frequéncia angular dada por 27 f;.

A.2 Série de Fourier

Definida a dualidade entre sinais senoidais e exponenciais, vejamos a série de Fourier
em sua forma exponencial. O intuito principal da série de Fourier é representar um
sinal peridédico qualquer através de uma soma de senos e cossenos. A equacao abaixo
representa o par de equagoes desta série em sua forma exponencial para um sinal

continuo e periédico:

X[k] = % / x(t)e TRt dt, (A.15)
w(t) = > X[kle™, (A.16)

10 conjugado de um nimero complexo z = a + jb vem a ser ele mesmo com o negativo de sua
parte imagindria, i.e., Z = a — jb.
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onde 7" vem a ser o periodo fundamental do sinal z(t) e X[k] os coeficientes com-
plexos da série de Fourier exponencial, indexada pela varidvel inteira k; X [0] indica
o nivel DC do sinal, X[1] é o coeficiente da frequéncia fundamental wy, X |[2] o coe-
ficiente do segundo harmonico (2wy), X |[3] do terceiro harmoénico (3wy) e assim por
diante [53].

Como os coeficientes X [k] sdo nimeros complexos, pode-se determinar o seu
médulo | X [k]| e fase ZX[k], e assim representar X[k] como sendo |X[k]| e?X¥,
conforme visto em . Substituindo este valor na equagao , temos

w(t) = ) |X[k]| f X Fleskeot, (A.17)

k=—o00

Analisando as equagoes (A.3]), (A.14]) e (A.17)), podemos verificar que um sinal

periédico pode ser criado pela soma de senos e cossenos, cujas informacoes de médulo
e fase encontram-se descritas em X [k], cada k indicando um harmonico da frequéncia

fundamental deste sinal.

A.3 Transformada de Fourier

De maneira bastante resumida, podemos descrever a transformada de Fourier como
sendo uma generalizacao da série de Fourier que permite representar sinais peridédicos
e nao periddicos na frequéncia. Para tal, considera-se que o periodo do sinal em
questdo ¢ infinito, i.e., no infinito ele comegaria a se repetir [50]. Vejamos, abaixo,

o par transformada e inversa da transformada de Fourier:

o0

X (juw) = / (B, (A.18)
x(t) = % / X (jw)e’ dw. (A.19)

De forma andloga a vista na secao anterior, cada coeficiente da transformada
inversa de Fourier X (jw) (equagao (A.19))), que agora serd denominada como o
sinal z(t) no dominio da frequéncia, é um sinal complexo que possui um médulo e
uma fase diretamente atrelada a este médulo, i.e., | X (jw)|e/“X0«),

A partir da equacao , podemos observar que um sinal no dominio do tempo
pode ser criado por uma soma infinitesimal de cada elemento deste sinal no dominio
da frequéncia, cada elemento correspondendo a uma frequéncia do espectro, com
seus médulo e fase, | X (jw)| e?X ),

Assim, pode-se, reforcar o conceito da transformada de Fourier, onde um si-
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nal pode ser criado pela soma de infinitas senoides em intervalos infinitesimais de
frequéncia, onde, para cada frequéncia infinitesimal, tem-se exatamente um valor de

modulo e um valor de fase atrelados a tal senoide.

A.4 Transformada de Fourier Discreta

Um sinal discreto z[n] com duracao de N amostras pode ser representado pela

transformada de Fourier discreta (DFT, do inglés Discrete Fourier Transform)

N-1 )
X[k] = z[n)e FN" (A.20)
n=0
cuja inversa é dada por
1 «— L2
x[n] = N X[k]e?P N, (A.21)
k=0

Se z[n| decorreu da amostragem do sinal x(t) a uma taxa f, em Hertz que atende
ao critério de Nyquist [52], entdo a raia (em inglés, bin) k da DFT representa a
frequéncia em Hertz f), = kfﬁ do espectro de x(t). Para cada raia k, tem-se o valor
do sinal na frequéncia X [k] que é proporcional a X(jk%”fs), para 0 <k < N — 1.
Como X[k] é um sinal complexo, pode-se extrair, para cada raia k, a informagcao do
modulo | X [k]| e fase Z X [k], que vém a ser os parametros necessarios para determinar

a senoide representada por tal raia da DFT.

102



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Introdução
	Síntese de Voz
	Revisão Bibliográfica
	Visão Geral da Dissertação
	Análise
	Síntese
	Organização do Trabalho


	Algoritmos de Detecção de Pitch
	Introdução
	Algoritmo da Autocorrelação
	Algoritmo YIN

	Algoritmo Cepstral
	Algoritmo Logaritmo do Produto do Espectro Harmônico
	Limitações quanto ao número de iterações
	Resolução Frequencial
	Determinando o pitch

	Ajustes Finais
	Comparação entre os métodos
	Diferença Média
	Análise Subjetiva
	Custo Computacional

	Conclusão

	Envoltória Espectral em Sinais de Voz
	Introdução
	Envoltória Espectral
	Modelo Autorregressivo
	Codificação por Predição Linear

	Formantes Vocais
	Localização dos Picos na Envoltória Espectral
	Polos do Modelo LPC

	Ordem do Modelo LPC
	Conclusão

	Detecção de Vogais
	Introdução
	Banco de Dados com Parâmetros de Vogais
	Detecção de Vogal por Probabilidade
	Detecção de Vogal por Proximidade
	Substituição dos Primeiros Polos
	Ajustes Finais
	Definindo Vogais Intermediárias
	Avaliação dos Resultados
	Detecção de Vogal por Probabilidade
	Detecção de Vogal por Proximidade
	Substituição dos Primeiros Polos

	Conclusão

	Morphing de Envoltórias Espectrais
	Introdução
	Definição
	Motivação
	Interpolação Ingênua
	Interpolação dos Coeficientes LPC
	Conclusão

	Algoritmo de Síntese
	Introdução
	Síntese Aditiva
	Síntese aditiva usando a inversa da DFT
	Espectro de Fase

	Banco de Dados de Síntese
	Implementação do Algoritmo
	Loop de Análise
	Loop de Síntese
	Sobreposição e Soma de Janelas

	Avaliação do Método
	Ressíntese do Sinal de Referência
	Sintetizar Somente a Vogal a
	Execução Completa do Algoritmo
	Morphing do Algoritmo Completo com a Ressíntese

	Conclusão

	Conclusões
	Referências Bibliográficas
	Interpretação dos Espectros de Frequência
	Sinais Senoidais e Exponenciais
	Série de Fourier
	Transformada de Fourier
	Transformada de Fourier Discreta


