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Ao longo do tempo, os computadores tém angariado cada vez mais espaco no
cotidiano contribuindo para uma crescente demanda por tecnologias de processamento
de voz. Neste contexto, a area de sintese de voz tem o importante potencial de permitir a
geracdo de fala a partir, por exemplo, da representagdo textual.

Metodologias estatisticas baseadas em Modelos Ocultos de Markov (HMM) tém
sido aplicadas como forma de tornar o processo de sintese de fala mais simples e menos
dependente de uma abundante massa de dados para a obten¢do de boa prosodia. Além
disso, tais técnicas possuem maior flexibilidade por permitirem a modificacdo de
caracteristicas da fala através da variacdo de parametros de modelos.

Todavia, a escassez de um corpus robusto e com grande volume de dados para o
Portugués Brasileiro que possa ser empregado no treinamento desses sistemas tem se
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Desse modo, este trabalho contribui com o processamento de uma nova base que
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Over time, computers have raised more and more in daily life and have
contributed to growing demand for voice processing technologies. In this context,
speech synthesis area has great potential to allow generating speech from the textual
representation, for instance.

Statistical methods based on Hidden Markov Models (HMM) have been applied
to make the process of speech synthesis simpler and less dependent on an abundant
mass of data. Nevertheless, these techniques have greater flexibility by allowing
modification of speech characteristics with model parameters variation.

However, the lack of a robust corpus and a large amount of data for the
Brazilian Portuguese which can be used during these systems training has been
presented as a problem for their quality.

Thereby, this work contributes to the processing of a new voice database that
meets high quality standards, as well as apply it in the implementation of a HMM-based
speech synthesizer. Subjective tests prove the benefit of the base and show how close

the HMM synthesizer is to commercial systems.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Ao longo do tempo, as maquinas tém angariado cada vez mais espaco no
cotidiano. Diversas fun¢des complexas, antes desempenhadas exclusivamente por seres
humanos, passam a ser executadas pelos computadores. Assim, hd uma crescente
demanda por tecnologias de processamento de voz que confiram aos dispositivos
eletronicos a capacidade de comunicagao.

Adicionalmente, o cendrio cada vez mais integrado de propagacdo de
conhecimento, promovido por esses avancos tecnologicos, propde o constante uso de
midias digitais para distribuir a informacdo. Nesse contexto, a pesquisa na area de
processamento de sinais de fala, através dos estudos em sintese e reconhecimento de
voz, tem alcancado destaque por promover uma dimensdo mais natural & interacao
homem-maquina, cujo valor torna-se mais perceptivel quando considerada a
acessibilidade para deficientes fisicos, como ¢ o caso dos leitores de tela de computador
ORCA [1] e DOSVOX [2].

O processamento de sinais de fala tem atraido ndo somente a comunidade
académica, como também despertado o interesse de grandes empresas. Este € o caso do
aplicativo SAPI (Speech API), desenvolvido pela Microsoft e integrado ao seu sistema
operacional Windows 8 [3], e do JSAPI (Java Speech API), alternativa apresentada pela
Oracle [4].

A subdrea de sintese de voz, foco deste trabalho, permite a producao artificial da
fala através da conversdo da linguagem natural escrita em voz. Sistemas que realizam
essa tarefa sdo tipicamente denominados TTS (7ext-to-Speech). A qualidade desses
sistemas estd atrelada a capacidade de gerar fala inteligivel e natural [5]. Estas duas
caracteristicas, portanto, t€ém norteado o desenvolvimento e aprimoramento de técnicas

dos sintetizadores de fala [6], representando sua principal forma de avaliagdo.



SISTEMAS TTS

Processamento da
Linguagem Natural

Representagdo

. A Sintetizador de Fala
intermediaria

(NLP)

Fig. 1.1 Visdo geral da arquitetura de um sistema TTS tipico

Geralmente, tais sistemas apresentam uma arquitetura (Fig. 1.1), melhor
abordada mais adiante, composta de duas partes: a primeira ¢ destinada ao
Processamento da Linguagem Natural (Natural Language Processing - NLP), também
conhecida como Front End, e a segunda, a sintese de voz propriamente dita (Back End)
[7]. Para este, existem diferentes técnicas de implementagao.

Atualmente, tais técnicas tém refletido a mudanga de um paradigma axiomatico
baseado no conhecimento para um dirigido a dados [8]. As principalmente utilizadas
tém sido baseadas em formantes, em concatenagao ¢ em Modelos Ocultos de Markov
(HMM - Hidden Markov Models) [7]. Esta ultima, a abordagem mais recente, teve o
primeiro artigo publicado em 1995, onde apresentou-se a geracao de pardmetros de fala
através de HMM [9]. Esta técnica permite o treino com o uso de caracteristicas de
contexto, incluindo informagdes a nivel de fones, silabas, palavras, frases e pronuncias
[10]. Quando comparada aos outros métodos, esta abordagem tem a vantagem de
permitir a geragdo de fala sintetizada com boa prosddia, mesmo utilizando bases de
treinamento pequenas. Este fato ¢ retratado em [11], onde uma base de 80 sentengas foi
utilizada. Outra vantagem da referida técnica ¢ a possibilidade de mudanga da voz do
locutor sem a necessidade de gravagao de uma base extensa [12, 13].

Utilizando a abordagem por HMM, diversos trabalhos vém sendo apresentados
objetivando, por exemplo, a adaptacdo de locutor [14-17], a interpolagdo de locutores
[12, 18] e o desenvolvimento de aplicagdes para diversos idiomas [19-24].

No caso especifico de sintese de voz para o portugués brasileiro, trabalhos
pioneiros foram desenvolvidos na Universidade de Campinas (UNICAMP), através da
abordagem por formantes [25], e Pontifica Universidade Catolica do Rio de Janeiro
(PUC-RJ), pela técnica de concatenagdo [26, 27], ainda na década de 1990. De acordo
com [28], sistemas baseados nessas técnicas t€ém alcangado elevado grau de maturidade

e qualidade.



Tendo em vista as vantagens citadas anteriormente, em 2005, foi desenvolvido o
primeiro sintetizador baseado em HMM para o portugués brasileiro por [29]. Desde
entdo, alguns trabalhos sobre este tema tém sido realizados através de grupos de
pesquisa na Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC) [30] e na Universidade
Federal do Para (UFPA) [7, 31]. Nesta ultima, ¢ realizado o projeto FalaBrasil [32] que
visa criar e disponibilizar recursos open source para pesquisadores e desenvolvedores.
Hoje, o projeto disponibiliza a suite SimonBR [33] para auxiliar pessoas com
necessidades especiais no uso de computadores através de comandos por voz.

A qualidade dessas aplicacdes, todavia, se beneficia da disponibilidade de um
corpus robusto e com grande volume de dados [10, 34]. O primeiro registro de
preocupacgdo com o conteudo da base de dados para o portugués falado no Brasil foi
realizado através de um banco de 200 frases foneticamente balanceadas [35], o qual foi
utilizado em [29] para o treinamento do sintetizador por HMM.

Existe uma grande quantidade de dados para diversos idiomas, como o inglés,
japonés, alemao, dentre outros [36-38]. No entanto, no caso do portugués brasileiro, ha
poucos recursos acessiveis [34]. O corpus utilizado em [29], por exemplo, compreendeu
221 sentengas gravadas por um locutor do sexo masculino, equivalendo a 18 minutos e
48 segundos de fala.

Ha diversos esforcos no sentido de suprir essa caréncia de dados [28, 39-41], os
mesmos, entretanto, apresentam dificuldades como a gravacdo em ambientes nao
controlados e/ou por diversos locutores de diferentes localidades do Brasil. Estes
aspectos sdo de especial relevancia para a sintese de voz, uma vez que € necessaria uma
grande quantidade de frases pronunciadas por um tnico locutor [41].

Tendo em vista as vantagens da abordagem de sintese por HMM e os entraves
apresentados a respeito da base de dados para o portugués brasileiro, foram atribuidos a

este trabalho os objetivos apresentados na se¢do a seguir.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem o intuito de apresentar um sistema web que funcione como
ferramenta didatica no estudo e aprimoramento da conversdo TTS baseada em HMM no
idioma portugués brasileiro. Desta forma, os seguintes objetivos foram tragados:

* Processamento de uma ampla base de sintese de voz com qualidade de gravagdo

e edicao de estudio;



e Aplicacdo da nova base de dados na preparacdo de um sistema de sintese de voz
baseado em HMM,;

e Inspecdo do reflexo da quantidade de dados do treinamento na qualidade da voz
sintetizada através de testes subjetivos realizados em plataforma web;

e Elaboracao de tutorial de edi¢do utilizando ProTools 10.0;

e Composi¢do de manual para realizacdo de treinamento do sistema de sintese de

voz através da ferramenta HTS [86].

1.3 Organizacao

A presente dissertacdo estd organizada em cinco capitulos. Este capitulo
apresentou a motivacgao para o desenvolvimento deste trabalho, bem como os objetivos
da pesquisa.

No Capitulo 2, ¢ apresentado o panorama tedrico em que se baseia a sintese por
HMM, com énfase nos aspectos de interesse para a compreensdo da ferramenta
apresentada por este trabalho.

J& no Capitulo 3, ¢ realizada uma descri¢do sobre o treino do sistema de sintese,
bem como sua arquitetura e algoritmos empregados. Neste ambito também ¢
apresentada a nova base de voz utilizada e detalhes de seu tratamento.

O Capitulo 4 descreve os testes realizados para analise da influéncia do tamanho
da base na qualidade da sintese por HMM e para compara¢do com sistemas comerciais.

Por fim, o Capitulo 5 trata as conclusdes do trabalho e os novos desafios que se

apresentam.



Capitulo 2

Sintese de voz baseada em HMM

2.1 Introducao

A area de pesquisa em sintese de voz tem obtido grande progresso nos ultimos
anos, apoiada pelo avanco dos processadores e pela crescente capacidade de
armazenamento de dados em dispositivos de pequeno porte. A literatura tem apontado
para o desenvolvimento de novas técnicas relacionadas a sintese de voz para diversos
idiomas [19-24], com diferentes estilos [12, 14-18] e emogdes [42-45].

Apesar das frequentes pesquisas em sintese de voz, a técnica predominantemente
empregada ¢ a de concatenacdo [10]. Esse método possui como vantagem a elevada
qualidade alcancada, uma vez que se utiliza da forma de onda da fala real para compor
suas unidades acusticas. Todavia, para o alcance desta qualidade, esta técnica demanda
a coleta de uma extensa base de dados. A essa condicdo também fica sujeita a
viabilidade de varia¢do de emogdes e locutores.

O método baseado em HMM surgiu recentemente como alternativa estocastica e,
portanto, treindvel para o problema da sintese de fala. Esta técnica tem a vantagem de
permitir a obtencdo de boa prosodia e até a alteracdo de caracteristicas de voz com uma
base de dados pequena [13, 18, 19, 46]. Em [10], aponta-se como principal
desvantagem deste método a qualidade gerada pelo vocoder, uma vez que consiste de
um LPC (Linear Prediction Coding). Uma possivel solugdo deste problema se da pelo
uso da excitacdo mista [47], através do uso de pulsos mistos e ruido, periddicos e
aperiodicos e filtro de dispersdo de pulsos, de forma a reproduzir caracteristicas naturais
da fala.

Este capitulo visa apresentar os aspectos teoricos envolvidos na compreensao
deste trabalho. Assim, na Sec¢do 2.2 visa contextualizar os HMM dentro da arquitetura
dos sistemas TTS. A Se¢do 2.3 apresenta de modo mais formal os HMM e a
nomenclatura utilizada neste trabalho. A Se¢@o 2.4 busca apresentar como ¢ realizada a
geracdo de parametros para a sintese de fala a partir dos HMM. A conclusdo do capitulo

¢ exposta na Sec¢do 2.5.



2.2 Sistemas de Conversao Texto-Fala

Sistemas de conversdo texto-fala, ou como sdo frequentemente referidos, TTS,
realizam o mapeamento de linguagem escrita em voz inteligivel reproduzida por
dispositivo de dudio acoplado. Tal sistema (Fig. 2.1) ¢ composto basicamente de dois
blocos principais: Processamento da Linguagem Natural (NLP - Natural Language

Processing) e Sintetizador da Fala.

Processamento da Linguagem Natural (NLP)

Texto —>

Pré- Processamento
processamento de texto

Sintetizador de Fala

Fala €———f g
Processamento

Sintese de fala

Fig. 2.1 Diagrama de Sistema de Conversao Texto-Fala
2.2.1 Processamento da Linguagem Natural

O NLP ¢ a parte do sistema dependente da linguagem. Isso se justifica a partir
de sua responsabilidade na traducdo de texto (caracteres, nimeros e abreviagdes) em
informagdes de prontncia, que diz respeito ao conhecimento das unidades acusticas a
serem produzidas. Este bloco pode, ainda, ser dividido em outros dois: pré-
processamento e processamento de texto.

No pré-processamento, também denominado como normalizacdo, ¢ feita a
transcricdo de abreviagdes, acronimos, numeros, entre outros, em palavras escritas.
Essas informag¢des sdo introduzidas no bloco de processamento de texto, que, entdo,
obtém as informacgdes de prontincia que incluem:

e Separacdo em silabas: divisdo da palavra em unidades menores, de acordo com

regras pré-definidas conforme cada idioma;



e Conversao grafema-fonema: mapeia os caracteres do texto de entrada em fones
(unidades acusticas bdsicas), de acordo com as regras expostas em um
dicionario;

e Determinagdo de silaba tonica: indica as silabas que deverdo ser pronunciadas
com maior intensidade dentro das palavras;

e Determinacdo de funcdo de palavra de acordo com o contexto: analisa e
classifica a funcdo morfologica, semantica e sintatica da palavra dentro do
contexto em que se encontra, servindo frequentemente para a desambiguacao de
homografos de prontincias diferentes;

e C(Calculo de duragdo das unidades actsticas: determina a duracdo das unidades
acusticas de acordo com as informagdes linguisticas;

e Frequéncia fundamental (FO): relaciona-se com as caracteristicas da voz do

locutor, estando ligada a espessura e ao tamanho das pregas vocais.

2.2.2 Sintetizador de Fala

O Sintetizador de Fala gera, a partir das informagdes de prontncia, a fala. Esta
parte também pode ser subdividida em dois blocos: processamento de fala e sintese. O
primeiro utiliza as informagdes de prontncia para a geragdo de parametros. Este ultimo
¢ o responsavel pela geracdo da fala propriamente dita através da geracdo da forma de
onda.

Diversas abordagens tém sido utilizadas no desenvolvimento de sintese de voz a
partir dos parametros gerados pelas informacgdes de pronuncia, dentre elas, trés se
destacam:

e Sintese de voz por regras;
e Sintese de voz por concatenagdo de formas de onda;
e Sintese de voz por Modelos Ocultos de Markov.

Na sintese por regras, a produ¢do da fala ¢ realizada a partir do mapeamento de
parametros selecionados por regras estabelecidas previamente em comandos para
articuladores, os quais serdo empregados na geragdo da voz [6]. A despeito da
possibilidade de adaptagdo as vozes de diferentes locutores e de ndo necessitar do uso
de uma base de dados extensa, a implementa¢do de regras para esse método ¢ uma
tarefa onerosa e complexa, cuja qualidade ¢ alcangada por sistemas de mais simples

realizagao [29].



A sintese por concatenacdo de formas de onda (Fig. 2.2) realiza o encadeamento
de unidades acusticas selecionadas apropriadamente a partir de uma base de dados. A
selecdo das unidades ¢ realizada por fung¢des de custo e a concatenagdo, por técnicas de
transformagdo (e.g. PSOLA: Pitch Synchronous Overlapp and Add) das unidades
acusticas presentes na base. As unidades normalmente utilizadas sdo difones [48], uma
vez que preservam transi¢cdes entre unidades e apresentam descontinuidades minimas
frente a outros tipos de unidades acusticas (palavras, silabas e demi-silabas). Em func¢ao
da qualidade segmental obtida, esse método se tornou mais popular que aquele por

regras.

Banco de formas de onda

M M indices e

informagdes de
pronuncia

ne-o-i
Moo Pane

Selecdo de
Unidades

AlteracGes de
L =
Unidade Selecionada

Fala sintetizada com
unidade selecionada

Fig. 2.2 Sintese de fala baseada em concatenacio de formas de onda

Todavia, a despeito da qualidade alcancada, a técnica de concatenacdo possui
como desvantagem marcante a reproducdo do estilo de fala do banco utilizado. Assim,
para uma maior variedade de caracteristicas (emogdes, sotaque, etc.), uma solucao
custosa e dificil se apresenta: a gravacdo de grande quantidade de dados de maneira a
abranger enorme variedade de possibilidades fonéticas. Além disso, este tipo de sintese
ndo possibilita a implementagdo de um sintetizador tnico para diferentes idiomas.

Em contraste com a técnica acima mencionada, metodologias estatisticas
baseadas em HMM tém sido aplicadas como forma de tornar o processo de sintese de
fala mais simples e menos dependente de uma abundante massa de dados. Nesse
método, os HMM sdo treinados de acordo com contextos apresentados na base de
dados para a gera¢do de parametros que dao origem a fala sintetizada. A fala ¢, entdo,
gerada pela maximizagdo da probabilidade de observag¢do de determinada sequéncia

como saida do sistema. Esta técnica possui comprovada vantagem na reproducao fiel de



caracteristicas prosddicas mesmo com uma base de dados pequena [11]. Ademais, a
técnica de geragdo de voz falada por HMM viabiliza maior flexibilidade por simplificar
a modificacdo de caracteristicas da fala (e.g. adaptacdo de locutor, alteragdo de estilos,
etc) pela variagdo de parametros dos modelos através de poucas gravagdes [12, 13]. Isso
se justifica por ndo se tratar de um tratamento baseado em um banco de dados fixo, mas
no transporte de caracteristicas da fala para a modelagem matematica. A Fig. 2.3 ilustra
o processo de sintese de fala por HMM. Um melhor detalhamento deste método ¢

fornecido nas se¢des subsequentes.

Treinamento

Banco de dados

Treinamento HMMs
dos HMMs treinados

Sintese

fndices de modelos de Selegdo de
informagdes prosddicas HMMs

Parametros N
Geragao de

S .- Filtro de si de espectro amet
' ' iltro de sintese e excitagéo pa.rame rosa
Fala sintetizada partir dos HMMs

Fig. 2.3 Sintese de fala baseada em HMM

Ha, ainda, métodos de sintese que utilizam outras arquiteturas de sistema, tais
como a sintese articulatoria e de formantes. A primeira consiste da reproducdo da
articulagdo humana através de modelagem de caracteristicas fisicas, anatdmicas e
fisiologicas dos 6rgdos envolvidos na producdo da voz humana (labios, lingua e cordas
vocais) [49]. J4 a sintese de formantes faz uso da combinagao de frequéncias submetidas
a ressonadores para constituir a fala [5]. No entanto, frente a ambos os métodos, as
abordagens por concatenacdo de forma de onda e por HMM tém apresentado maior

qualidade prosodica, sendo essa a justificativa para a sua énfase neste texto.



2.3 Modelos Ocultos de Markov

Um HMM ¢ um autdmato estocastico de estados finitos utilizado para modelar
uma pronuncia de fala que pode ser uma sentenga completa, uma palavra, uma silaba ou
um fone. No caso de vocabuldrios pequenos, ¢ possivel que um HMM modele palavras.
Todavia, em vocabularios extensos, ¢ comum que represente fones [50].

Considere a Fig. 2.4, conhecida como modelo de Markov Observavel ou cadeia
de Markov. Este modelo pode ser caracterizado a qualquer momento a partir de um de

seus 3 estados, {s;, S5, S3}.

dy;

3

Fig. 2.4 Modelo de Markov de 1* ordem

Assim, a cada instante de observagao t, assume-se que uma transicao de estados
acontece. Esta transicdo ocorre de acordo com as probabilidades de transi¢do entre

estados. Isto ¢, o estado q, ¢ alcangado a partir do estado q;_; de acordo com a
probabilidade estacionaria no tempo a;; = P{qt = Sjlqi-1 = si}. A caracterizacdo das
transicdes de estados ¢, em geral, fornecida através de uma matriz de transicdo de

estados dada por

2.1)

onde S representa o nimero de estados no modelo. No caso da Fig. 2.4, S = 3.

10



Supondo que seja necessario conhecer a probabilidade de ocorréncia da
sequéncia de estados q = {qy, 42, 43, 94} = {51, S2, S2, S3}, utilizando a matriz definida

em (2.1) para § = 3, temos

P{q} = P{q; = 51} P{qz = s,} - P{q3 = s,} - P{qq = S3} = M101,02,Q,3,

onde m; ¢ a probabilidade de ter o estado s; como estado inicial, ou seja,

m; = P{q = s} (2.2)

A semelhanga da matriz de transi¢do de estados, define-se como matriz de

estados iniciais aquela dada por

T
: ] (2.3)

As matrizes de transi¢do e de estados iniciais definem completamente a
probabilidade de se estar em um determinado estado em qualquer instante de
observagao.

Considere, agora, o sistema denotado na Fig. 2.5. Nela, as observagdes reais,
representadas pela sequéncia de vetores O = {04, ...,0y5}, sd0 modeladas como
processos estocasticos discretos no tempo. Portanto, as observacdes sdo derivadas
estatisticamente da sequéncia de estados de saida “escondidos” q = {qy, ..., qy}. Este
modelo ¢ conhecido como Modelo Oculto de Markov (Hidden Markov Model - HMM)
de S estados. No caso de problemas de processamento de voz, por exemplo, os estados
podem representar a posi¢do dentro de uma palavra e as observagdes dizem respeito ao

som correspondente.
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Fig. 2.5 HMM de S estados sem saltos da esquerda para a direita

Desse modo, as estatisticas que originam as observagdes a partir dos estados sdo

dadas por b, (0;). Assim, um modelo A pode ser totalmente caracterizado como [51]
A=(4,B1), (2.4)
onde A ¢ a matriz de transi¢do de estados e Il € o vetor de estados iniciais, apresentadas

anteriormente através das equagdes (2.1) e (2.3), respectivamente. B ¢ a matriz de

distribui¢do de probabilidades de saida caracterizado por

b51 (01) bss(ol)
B = : : , (2.5)
b51 (ON) bsS(ON)
onde
bs,(0,) = P{o.|q; = s;}. (2.6)

A Fig. 2.5 caracteriza um HMM comumente utilizado nos trabalhos
desenvolvidos na area de processamento de voz, também empregado nesta dissertagao.
Nela, a estrutura do HMM ¢ da esquerda para a direita e sem saltos, isto €, apenas ¢
possivel que se passe do estado atual g, = s; para 0 mesmo estado g;,; = S; ou um
subsequente q;,1 = Si;1-

Para um conhecimento mais aprofundado a respeito dos conceitos envolvidos

pelos HMM sugere-se a leitura complementar de [50, 51].

12



2.4 Geracio de parametros

Seja a sequéncia de estados q = {qy, ..., gy}, de observagdes O = {04, ...,0y} €
um HMM A cujo vetor de distribui¢do de probabilidade de saida possui componentes
definidas como misturas de gaussianas. Por simplicidade, uma Unica gaussiana sera

considerada para as distribui¢des de saida nas demonstragdes, isto €é:

T
by, (0,) = N (o Mg, qu) = ;e_%(of_”qi) Uail(ot_"qi)'

/(Zn)M|qu|

onde M ¢ a dimensionalidade de o, e V' (-; Ky, U qi) ¢ uma gaussiana multivariada de

2.7)

vetor de médias g e matriz de covariancias U. Os resultados podem ser estendidos para
o caso de varias misturas [52].

Deseja-se maximizar P{O|A} com respeito a O sob as seguintes condi¢des:

o, = [cF Acf AT, (2.8)
1P
fee= Y wh@ e, (2.9)
‘r=—L(_1)
e
1P
AZCt = W(Z) (T) Ct+‘[' (2'10)
‘L'=—L(_2)

onde ¢, representa os coeficientes mel-cepstrais, Ac, e A%c, sdo os coeficientes delta e
delta-delta (vetores dindmicos de caracteristicas) e wV(-) e w®(:) representam a
sequéncia de pesos usadas para o calculo dos coeficientes em (2.9) e (2.10). Os
coeficientes Ac, e A?c, marcam a influéncia dos instantes mais proximos da observagdo
atual.

Em [52] s3o apresentadas trés alternativas para a geragdo de pardmetros, que sao
utilizadas pela ferramenta HTS [53], empregada para a sintese de voz por HMM. Estas

alternativas sao:
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1. Maximizar P{0|q, A} com relagdo a O;
2. Maximizar P{0, q|1} com relagio a O ¢ a q;
3. Maximizar P{0|1} com relagdo a 0.

A solucdo direta da segunda alternativa ¢ impraticdvel, uma vez que seria
necessario o calculo de todas as combinagdes de estados para q. Assim, para reduzir o
custo computacional, [52] aponta para aproximagdes que fazem a solu¢do do problema
recair sobre a do primeiro caso. Dessa forma, a seguir, sdo apresentadas duas solugdes

para a geragdo de parametros.

2.4.1 Critério: Maxima Verossimilhanca

Neste caso, a maximizagao ¢ feita para uma sequéncia de estados fixa. Dada esta
necessidade, ¢ empregada uma solugdo sub-6tima para a determinagdo da sequéncia de
estados q pela maximizagdo da probabilidade de duragdo de estados P{q|A}
independente de O, apresentada em [54, 55]. Como os estados g e o modelo A sdo

conhecidos, ¢ possivel denotar:
P{0|q, 2} = by,(0,) - ...- bg, (0y), (2.11)

onde bqj (0,) sdo definidos de acordo com (2.7). Entéo:

N
T
Sy I ) — G )

] [emlu, |

A fim de simplificar os calculos, podemos aplicar a fun¢do logaritmica a

equacao anterior. Logo:

N N
MN 1 1
InP{0|q,1} = —Tln(Zn) - EZ'UQil - EZ(Of - 'uCIi)TUC;il(Ot - “fh)'
i=1 i=1

A equagdo anterior pode ser reescrita usando a definicdo de O e
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M=[ug o ug] (2.12)

U = diag{Ug}, ..., U} (2.13)

qi’ "t T 4qN)*

obtendo-se

MN Iv 1
In P(0]¢,2} = ——In(2m) - §Z|qu| 50 - MU(0 - M)

i=1
1
InP{0|q, 2} = —EoTu—lo +0TU'M +K, (2.14)
onde K ¢ uma constante independente de O e

k=_MN om L
=~ In(@m) -3

N
1=

U, | - %MTUTM.

1

Devido as restrigdes (2.8)-(2.10), podemos escrever O da seguinte forma:

0 =Wwc, (2.15)
onde
C = [C1 i CN]T’ (2.16)
W = [Wl i WN]T, (2.17)
T
we=[w® w® w®] (2.18)
€
Wgn) = [OMxM OMxM W(n)(_L(—n))IMxM W(n)(L(-:l))IMxM Ouxm OMxM]' (2-19)

com LO = L% = 0 e w®(0) = 1.
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Substituindo (2.15) em (2.14):
1
InP{0]q, 4} = — - C"WU'WC + C"W'U™'M + K. (2.20)

Como a funcdo logaritmica ¢é crescente, teremos que, se derivarmos (2.20) em

relagdo a € e igualarmos a zero, obteremos um maximo. Assim:

a(InP{0|q,2}) _

°C —WTU-'WC + WTUM = 0. (2.21)

Logo, a soluc¢do da equagdo linear expressa em (2.21) permite que se obtenha C

e, portanto, O que maximiza P{0|q, A}.

2.4.2 Critério: Expectativa-Maximizacao
2.4.2.1 Algoritmo de Expectativa-Maximizac¢io

O algoritmo de Expectativa-Maximizagdo (EM), também conhecido como
Baum-Welch [97], ¢ uma ferramenta eficiente no calculo de maxima verossimilhanga
no caso em que hd dados ocultos. Trata-se de um procedimento iterativo que busca
obter a estimativa de um modelo de parametros cuja relagdo com os dados observados
seja a mais provavel.

Seja O = {04, ..., 0y} a sequéncia de vetores de observagdo ¢ q = {qq, ..., qn}
sua correspondente sequéncia de estados para um dado HMM A, deseja-se encontrar O
tal que P{0|A} seja maxima, ou seja, a estimativa de maxima verossimilhanga para 0.

Por facilidade matematica, define-se a funcao logaritmica de verossimilhanga

L(0) = In P{O|A}. (2.22)

Tal fungdo ¢ estritamente crescente, logo, o valor de A que a maximiza também
maximizard P{O|A}.

Uma vez que se deseja obter um algoritmo capaz de estimar O tal que
L(0") > L(0), onde O representa a estimativa atual e O, a nova estimativa, isto é

equivalente a maximizar a fungdo D (0, 0") definida como
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D(0,0") = L(0") — L(0), (2.23)
D(0,0") = InP{0’|1} — In P{O|A}. (2.24)

Pode-se reescrever P{0’|A} em fungdo das sequéncias de estados (ocultas) como

[52]

PO'|1} = ) P{0',qlA)
3
P(O'|A} = ) P{0']q, 2} P{ql1) (2.24)
3
Substituindo em (2.24), temos
D(0,0") = In z P{0'|q, 2}P{q|2} | - In P{O|2}. (2.26)
3

Por meio da desigualdade de Jensen (Apéndice A) pode-se dizer que, para

constantes k; = 0e XL k; = 1,

n n
lnz kl'xi = Z ki ln(xl').
i=1 i=1

Usando como constantes as probabilidades P{q|0, 1}, uma vez que P{q|0, 1} =
0 e Y4 P{q|0,1} = 1, pode-se desenvolver (2.26) como se segue:

P{0’'|q, A}P{q|1}
P{q|0,7}

D(0,0") = In Zp{o'|q,,1}P{q|,1}< > _InP{O|1)
q

N _ P{0’|q, A}P{q| 7}
D(0,0") = In Zqu{qm,/l}( Pe0.7) > —InP{O|A)
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) P{0’|q, A}P{q| A}
D(0,0") = Zp{qm, 1) 1n< Pal0.1] > —InP{O|A}. 2.27)

Como temos que XqP{q|0,1} =1 , segue que
InP{0O|A} = (Zq P{q|O, )L}) In P{O|A}. Entéo, é possivel desenvolver (2.27) como

P{0'|q, 1}P{q|A
D(0,0") > Z P{q|0,2}In < P{{qlloq A}}P{{g: /1}}) (2.28)
q )
Por (2.23), pode-se escrever
P{0'|q, 1}P{q|A
L(0") = L(0) + z P{q|0,2}In <P{{q||(;11}}p{{g||/1}}>. (2.29)
q
Definindo
P{0'|q, 1}P{q|A
F(0,0) 2 L(0) + Z P{q|0, 7} 1n <P{{q||(;11}}p{{g||/1}}>. (2.30)
q
pode-se reescrever (2.29) como
L(0") = F(0,0"). (2.31)

Por (2.31) é possivel verificar que, pelo fato de F(0,0Q") estar limitada
superiormente por L(0"), se aumentar-se o valor de F (0, 0"), o valor de L(0") também
sera aumentado. Assim, o algoritmo deve selecionar O’ tal que F(0,0") seja
maximizado.

No entanto, observando (2.30), pode-se definir uma fung¢do Q(0,0") que
representa a parcela de F (0, 0") a ser maximizada, isto ¢, deixando a parte os termos de

F(0, 0") que sio constantes em relagdo a O'. Dessa forma:
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0(0,0") £ z P{q|0, 2} In(P{0’|q, \}P{q|A}). (2.32)
q

P{0’, q,A} P{q, 7\}>

Q(O,o’):Zq:P{qm,)\}ln( Pla P03

P{A}

0',q,1
0(0,0") = z P{q|0,2}1In <M>
q

00,0 = ) P{g0,2}1n {0, q12}
q

P{q,0|2
Q(0,0" = %m P{0’, q|7}
1
000,0) = 5 A}Z P{q, 0|2} In P{0’, q|2}. (2.33)
q

Como o termo ¢ constante em relagdo a 0, é comum aproximar Q(0, Q")

p{0]1}

q

Observando atentamente (2.34), é possivel verificar que Q (0, O") representa um

calculo de valor esperado. Dessa forma, cada iteragdo compreende duas etapas:

expectativa (E), onde Q(0,0') é estimada em fungdo dos pardmetros ocultos;

maximiza¢do (M), na qual busca-se O’ que maximize Q(0,0") [56]. Dai o nome do

algoritmo: Expectativa-Maximizag¢ao.

2.4.2.2 Maximizacao da probabilidade global

De acordo com (2.34), ¢é possivel definir uma func¢io Q tal que
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q

Assim, através de manipulagdes algébricas, pode-se obter para In P{0’, q|1}

uma equagdo analoga a (2.21), fazendo com que possamos escrever (2.34) como a

seguir [52]:
1 — - _
0(0,0") = P{0|2} (—Eo'Tu—lo' +0TUM + K), (2.35)
onde
U1 = diag{U77, ..., Uy}, (2.36)
U_Xll = Z P{q, = q10,23U7", (2.37)
q
UM = g1, 7" (2.38)
- [Ul o Uypy ] ’ :
e
Uilp = z P{q; = q|0,23 U3 ny, (2.39)
q

e K é uma constante independente de O'.

Analogamente a (2.15), O’ pode ser reescrito da forma

0 =wc' (2.40)

onde W é o mesmo definido em (2.17) e €’ corresponde aos coeficientes cepstrais que

se relacionam com O’, isto €,

!
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Dai, é possivel obter €' que maximiza (2.34). Para isso, basta substituir (2.40)

em (2.35):

1 - - _
0(0,0") = P{O|1) (—EC'TWTu—lwc" +CTWTUTIM + K). (2.41)

Derivando (2.41) em relagdo a C' e igualando a zero, obtemos (2.42) como uma

equacdo linear para a maximizagio de Q (0, 0") [52].

WTU-IWC = WU M (2.42)

Desse modo, ¢ possivel, por fim, definir um algoritmo para a obtengdo de C’'. O

procedimento ¢ resumido no fluxograma da Fig. 2.6.

| INICIO |

Escolha de Y
C

Calculo de
P{qt =q|0’ﬂ'}

| wWuU'wc'=w'u'Mm
C_élculo de
U'leUu™M
|

Fig. 2.6 Fluxograma do algoritmo de geracio de parametros: "?" representa o critério de parada
adotado

2.4.3 Consideracao da variancia global

Conforme ¢ possivel verificar através de (2.21) e (2.42), os algoritmos de
geracdo de parametros apresentados consideram restricdes explicitas entre as
caracteristicas estaticas e dinamicas que, devido ao processo estatistico, geram
parametros suavizados [57, 58]. Estes pardmetros, quando aplicados ao modelo fonte-

filtro, acabam por produzir uma fala abafada [29]. A fim de resolver este problema, [59]
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propds uma variagdo para o algoritmo de geragdo de pardmetros baseada no critério de
verossimilhanga.
Nesse contexto, a varidncia global dos vetores estaticos de caracteristica ¢

definida em [59] como

v(€) = [v(1) -~ v, (2.43)
1 N 2
v(m) = TZ(Cf (m) — c(m)) (2.44)
(]
&(m) = %Z c.(m), (2.45)

onde € ¢ definido conforme (2.16), c(m) representa as médias dos componentes
cepstrais e v(m), suas variancias.

Desse modo, o0 método proposto visa maximizar conjuntamente a probabilidade
de observacdo de saida expressa em (2.21) e aquela relacionada a probabilidade de
observacdo de saida da variancia global. Isso ¢ realizado através da maximizagdo da

variavel L definida como

L =1og(P{0|q, 3" - P{v(C)|4,}) (2.46)

onde P{v(C)|A,} é modelado como uma tnica distribui¢do Gaussiana e A, consiste do
seu conjunto de parametros, sendo u, o vetor de médias e X, a matriz de covariancia
para a variincia global. A constante @ corresponde ao peso que balanceara P{0|q, 1} ¢
P{v(C)|A,}. O modelo da gaussiana A, ¢ o dos HMM A sdo treinados de modo
independente [57-59].

Para determinar € que maximiza L, ¢ utilizado o método iterativo de gradiente,

C(i+1) — C(l) +a- AC(l)' (247)
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onde @ ¢ o passo de atualizagio do algoritmo, €C® ¢ AC® representam,
respectivamente, € ¢ AC ap6s a i-¢sima iteragdo. Utilizando o algoritmo steepest-

descent [98] com a primeira derivada, AC® pode ser obtida como

ACD = oL (2.48)
"~ 0Cloc’ '
com
oL _ T -1 T -1 /T , T (2.49)
5¢ = FCWIUTIWe+ WY M+ v, - v, :
vy = [vi(1) - v (D] (2.50)
€
, 2 T _
vi(m) = —zu,"™ (W(C) — p,)(c.(m) — ¢(m)), (2.51)

T
onde uf,m) representa 0 m-ésimo vetor de X, t.

Em [59], é proposta ainda uma segunda solugdo para a obtengdo de AC™) através
do método de Newton-Raphson. Todavia, em funcdo da elevada complexidade
computacional, uma vez que faz uso de matrizes Hessianas no célculo de suas segundas
derivadas, este algoritmo ndo seré apresentado neste trabalho.

Vale, ainda, ressaltar que testes subjetivos realizados em [57] demonstram que o
algoritmo considerando a variancia global de parametros gera melhorias no que diz

respeito a naturalidade da fala sintetizada.

2.5 Conclusao

Este capitulo teve o intuito de apresentar a técnica dos HMM aplicada a sintese
de voz. Para isso, inicialmente foi apresentada a arquitetura de um sistema TTS e foram
discutidas as vantagens e desvantagens do método por HMM frente a outras técnicas
utilizadas na atualidade. Na segunda parte, foi introduzido formalmente o conceito de
HMM, bem como a nomenclatura utilizada nesta dissertacdo. Por fim, foram

apresentados algoritmos que, através da técnica de HMM, realizam a geragdo
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parametros que serdo utilizados para a sintese da voz propriamente dita. Levando-se em
consideracdo fatores como a naturalidade obtida e do menor custo computacional, o
algoritmo apresentado na Secdo 2.4.3 foi escolhido para a implementagdo realizada

neste trabalho, que sera melhor detalhada no Capitulo 3.
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Capitulo 3

Treino com base de dados extensa para Portugués
Brasileiro

3.1 Introducao

Motivada pelas inumeras aplicagdes frente a um cendrio globalizado e pelo
consequente crescimento da importancia do idioma, a sintese de voz para o portugués
brasileiro tem alcangado significativos avang¢os nos ultimos anos [25-27, 35, 39, 60-69].
O aspecto comum entre a maioria das contribuigdes ¢ que se baseiam nas técnicas
concatenativa e por formantes, as quais apresentam elevado nivel de maturidade [28].

Recentemente, alguns trabalhos tém sido realizados utilizando a técnica por
HMM [7, 28, 29, 48]. No entanto, mesmo com o desenvolvimento de tais sistemas,
ainda ndo se obteve uma base de dados extensa e de elevada qualidade da qual os
mesmos possam se beneficiar [34].

Deste modo, este capitulo terd como foco o sistema de sintese de voz baseado
em HMM para o portugués brasileiro. Tal sistema se utiliza de uma base nova, extensa e
de elevada qualidade, a qual foi desenvolvida através deste trabalho, em colaboragdo
com [48, 70]. Portanto, a Secdo 3.2 procura tratar a respeito das particularidades
relacionadas a essa base, seu projeto e edicdo. A Se¢do 3.3 apresenta os aspectos
relacionados a preparacdo dos dados que serdo empregados na fase de treino. A Secdo

3.4 descreve os parametros e as etapas envolvidas no treino propriamente dito.

3.2 A base de dados

3.2.1 Projeto e Gravacao

A base de dados utilizada neste trabalho foi concebida em colaboragdao com [48,
70]. A mesma foi gravada conjuntamente com a base de reconhecimento de voz. A base
de sintese de voz compreende 100 horas de gravagcdo de um locutor do sexo feminino e

de um locutor do sexo masculino, que foram escolhidos segundo critérios de
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agradabilidade da voz. Aqui, foi empregada a parcela referente ao enunciador
masculino.

Um sintetizador de voz deve ter a capacidade de reproduzir com naturalidade e
inteligibilidade qualquer texto que se apresentar [5, 6]. Assim, faz-se necessaria a
gravacdo de uma base abrangente, visando englobar a maior variedade possivel de
aplicagdes. Logo, com o intuito de atender a essa necessidade, a base projetada inclui a
gravacdo de frases de contexto jornalistico, instru¢des de GPS, previsdo do tempo,
textos historicos, biografias, romances, poemas, cordé€is, cronicas, mensageiros web e
estrangeirismos em inglés e francés. A descricdo detalhada da escolha desse material
pode ser encontrada em [70].

A gravacao foi realizada em estudio com equipamentos profissionais, conforme

consta na Tab. 3-1, frequéncia de amostragem de 48 kHz e precisdo de 24 bits/amostra.

Tab. 3-1 Equipamentos utilizados para gravacio da base
Microfone Neumann VAS7

Pré-amplificador Universal Audio 610-2

Conversor analdgico-digital : Digi001

Software Protools 10.0 (licenciado)
Computador Mac Pro (2009)

Processador Quad-Core Intel Xeon Series
Memoria RAM 4 GB (PC3-8500, 1066 MHz)

3.2.2 Edicao

A edigdo da base de dados foi realizada em estidio através da ferramenta
ProTools 10.0 (licenciado), mediante instrugdes prévias de técnico de som para seu uso.
A edigdo consistiu da segmentacdo de toda a base, separando-a por frases, e a remogao
de sons provenientes da abertura e fechamento de labios, respiracdo, cliques, entre
outros que ndo fazem parte da voz propriamente dita. Trata-se de um processo
meticuloso e demorado, onde estima-se, por exemplo, que o tratamento de 15 minutos
de dudio seja efetuado em 1 hora. Esta etapa foi realizada neste trabalho e em [99].

A interface de edi¢cdo do ProTools ¢ apresentada na Fig. 3.1. O processo de
edicdo através dessa interface ¢ descrita no Apéndice B.

A edigdo resultou num total de 11.456 frases segmentadas. O quantitativo de

frases por contetido pode ser visualizado na Tab. 3-2.
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Fig. 3.1 Interface do ProTools 10.0 durante edi¢do de dudio
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Tab. 3-2 Quantitativo de frases por contetido

Conteudo Numero de frases
A cabana 5.446
A assustadora historia da medicina 119
Biblia 108
Amor de gato 107
Comprometida 143
Fébulas de Esopo 143
Francés 102
Poesias — Fernando Pessoa 141
Poemas — Ferreira Gullar 35
GPS 111
MSN 114
Haicai 86
Cronicas de O Globo — Ferreira Gullar 222
Por um fio 170
Ser amigo 41
Traduzir-se 18
1808 681
A arvore generosa 61
Absurdo 34
Biografia de Da Vinci 10
Biografia de Monteiro Lobato 19
Como destruir seu casamento 156
A hora da estrela 526
Ima de geladeira 25
Inglés 551
Imaginacéo 24
Ironia 189
Jantar japonés 215
Jodo Boa Morte 420
Nomes proprios em inglés 118
Numeros 85
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Conteudo Numero de frases
Previsdo do tempo 13
Show do Fantéstico 38
Sorrir 189
Transltcido 34
1000 frases 1.000

3.3 Preparacao de dados

A Fig. 3.2 ilustra os passos necessarios ao treinamento de HMM. Nela, ¢

possivel perceber que, para dar inicio a esta fase, sdo necessarias as formas de onda de

fala (gravagodes) e as informagdes de pronuncia correspondentes. Estas ultimas dizem

respeito ao conhecimento bésico para a fala sintetizada, isto ¢, sdo as informagdes

minimas a respeito da representagdo linguistica do texto que gerara tal fala. Tais

informagdes sdo compostas pela transcri¢do e classificagdo da palavra,

silabica, indicagdo de silaba tonica e transcri¢ao fonética.

Treinamento

Fala gravada

Geragdo de

Informagdes de prontincia —
¢ P labels

Extragdo de parametros
log(FO)

Pardmetros de Coeficientes
aperiodicidade mel-cepstrais|

Treinamento

Labels dependentes de contexto

dos HMM

Fig. 3.2 Etapas de treinamento dos HMM

separacao

Modelos treinados

As informagdes requeridas sdo geradas através do modulo NLP, introduzido no

Capitulo 2. A fim de produzi-las, o processamento de texto realizado neste médulo ¢é

dividido nas seguintes etapas, nesta sequéncia:

e Desambiguacdo de homografos;
e Marcacdo de tonicidade;
e Separacao silabica;

e Conversao grafema-fone.
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Esses passos sdo descritos brevemente nas proximas se¢oes. Para uma visdo
mais aprofundada, consultar [48].
Vale dizer que antes da utilizacdo destes modulos, € realizada uma normalizacio

do texto', a fim de transcrever nimeros e siglas que possam estar contidos no mesmo.

3.3.1 Desambiguacio de homografos

A realizagdo correta da transcricdo fonética apresenta, dentre outras, a
dificuldade de realizar a distingdo entre homografos heteréfonos”. Por mais que casos de
homografos ocorram num percentual reduzido, a precisdo na execucdo desta tarefa
influencia diretamente a qualidade do sintetizador, afetando a naturalidade e
inteligibilidade percebidas [71, 72].

Diversas solugdes para essa questdo t€m sido propostas pela comunidade
cientifica. Inicialmente estas solu¢des apenas tratavam o problema sob o ponto de vista
morfossintatico [65, 73], isto €, a desambiguagdo ¢ realizada para homoégrafos de classes
gramaticais diferentes. Recentemente, métodos que abrangem também a abordagem
semantica tém sido propostos [48, 71, 74]. A importancia do tratamento semantico se da
em situagdes onde os homodgrafos sdo de mesma classe gramatical.

O algoritmo empregado neste trabalho faz uso de um conjunto de 23 regras
abrangendo 112 pares de homografos [48, 71], expostos na Tab. 3-3°. Tais regras sdo
divididas de acordo com a andlise: morfossintatica (regras de 1 a 16) e semantica (regras
17 a 23). Dessa forma, o texto ¢ inicialmente particionado em frases e palavras para que,
através de consulta a biblioteca projetada, o homodgrafo seja identificado e, entdo, seja
empregada a regra correspondente ao seu tipo. Cada uma dessas regras possui
perguntas contextuais a ela relacionada.

Como resultado da andlise da desambiguacdo de homdgrafos, o sistema gera um
arquivo de texto com as ocorréncias de cada um no texto. Um trecho deste arquivo ¢

ilustrado na Fig. 3.3.

! Por texto-normalizado, entenda-se o texto com niimeros, siglas e acronimos transcritos em palavras.
? Palavras de escrita semelhante mas de prontuncias distintas.
3 Nesta tabela as indicagdes [e] e [0] representam sons fechados e [E] e [O], sons abertos para as vogais

€99 (3PS L)

e” e “0”, respectivamente. Essas representagdes serdo melhor abordadas mais adiante.
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Tab. 3-3 Regras aplicadas aos homégrafos

Regra

Alternancia vocalica
e oposicio gramatical

Homoégrafos

[e] Substantivo / [E]

acerto, apelo, aperto, apre¢o, comego, concerto, conserto, desemprego,
desespero, emprego, enredo, erro, esmero, espeto, flagelo, gelo, governo,

Verbo interesse, interesses, modelo, pego, peso, rego, selo, testo, zelo
aborto, acordo, adorno, aforro, almogo, apoio, arrojo, arroto, choco, choro,
. conforto, consolo, contorno, controle, coro, desgosto, despojo, destroco,
2 [o] Sub;t:ﬁ‘;l(:/o /10] encosto, endosso, esforco, estorno, estorvo, folgo, gosto, jogo, logro,
namoro, olho, piloto, refor¢o, rodo, rogo, rolo, sopro, suborno, sufoco,
toco, toldo, topo, torno, troco, trogo
3 [o] Sub;t:ﬁ‘;l(:/o /10] rola, rolha
4 [e] Subs/t:ﬁ:;vo /[E] colher, meta
5 [e] CO%Z?g? /[E] desses, deste, destes
[0] Verbo / [O]
6 Advérbio fora
[e] Adjetivo ou
7 Substantivo / [E] seco, seca, secas
Verbo
[o] Adjetivo ou
8 Substantivo / [O] boto
Verbo
[e] Pronome
9 demonstrativo / [E] este
Adjetivo ou
Susbstantivo
[e] Verbo / [E]
10 Adjetivo ou leste
Substantivo
11 [o] Preg/(;srlgso /10] sobre
12 [0]/ ?giest’lg/gs;it\i]:;bo rota, rotas, tola, tolas
13 \[;;]rs;lzitzn&:;?aﬁg]o corte, cortes, forma, formas, molho, soco
[e] Preposi¢do ou
14 Substantivo / [E] cerca
Verbo
15 [e] Substantivo / [E] eod. pegas
Verbo ou Substantivo pega, peg
[e] Contracdo ou
16 Substantivo / [E] pelo, pela, pelas

Verbo ou Substantivo
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Alternancia vocalica

Regra .~ . Homégrafos
e oposiciao gramatical
17 [e] Substantivo / [E] besta. bestas
Substantivo >
18 [e] Substantivo / [E] sede. sedes
Substantivo >
19 [e] Substantlyo / [E] medo, medos
Substantivo
[e] Substantivo ou
20 Verbo / [E] termos
Substantivo
71 [0] Substantivo / [O] cor
Substantivo
2 [0] Substantivo / [O] lobo. lobos
Substantivo ’
23 [0] Substantivo / [O] bola. bolas
Substantivo >
Arvore[l]->Ocorrencias de acerto = 0
Arvore[2]->0Ocorrencias de apelo = 0
Arvore[3]->Ocorrencias de aperto = 0
Arvore[4]->Ocorrencias de aprego = 0
Arvore[5]->Ocorrencias de comego = 0

Arvore[6]->Ocorrencias de concerto
Arvore[7]->Ocorrencias de conserto
Arvore[8]->Ocorrencias de desemprego
Arvore[9]->Ocorrencias de desespero
Arvore[10]->Ocorrencias de emprego
Arvore[ll]->Ocorrencias de enredo
Arvore[l12]->0Ocorrencias de erro =
Arvore[13]->0Ocorrencias de esmero
Arvore[14]->Ocorrencias de espeto =
Arvore[15]->Ocorrencias de flagelo
Arvore[16]->Ocorrencias de gelo
Arvore[17]->Ocorrencias de governo
Arvore[18]->Ocorrencias de interesse = 0
Arvore[19]->Ocorrencias de interesses
Arvore[20]->Ocorrencias de modelo =
Arvore[21]->Ocorrencias de pego
Arvore[22]->0Ocorrencias de peso =
Arvore[23]->0Ocorrencias de rego =
Arvore[24]->0Ocorrencias de selo =
Arvore[25]->0Ocorrencias de testo =
Arvore[26]->Ocorrencias de zelo =
Arvorel271->0Ocorrencias de aborto = 0

Fig. 3.3 Trecho da analise de homégrafos da frase "Pesquisa é uma coisa que muda a toda hora."
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3.3.2 Marcacao de tonicidade

A tonicidade silabica representa a silaba pronunciada mais fortemente em uma
palavra. Esta caracteristica contribui para a elevagdo da frequéncia fundamental,

intensidade e duracdo da vogal [48, 75]. Além disso, influencia também o ritmo da fala
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pela transicdo entre silabas tOnicas e atonas [76]. A observacdo desta caracteristica

contribui para a naturalidade da fala sintetizada.
Para a implementacdo desta funcionalidade, ¢ realizada a anélise de sequéncias
caracteres, levando em consideracdo as regras de acentuacdo grafica do
Portugués Brasileiro. Essa andlise se da através de 19 regras descritas em [48],
dispostas hierarquicamente. Estas regras sdo postas de modo mais inteligivel na
Tab. 3-4.

Vale ressaltar que, palavras classificadas como homografos ndo sdo analisadas, uma vez

que sua defini¢do de tonicidade ja acontece no algoritmo apresentado na Se¢do 3.3.1.
Este moédulo gera um arquivo de saida com a marcagdo das silabas tonicas,

conforme o ilustrado na Fig. 3.4.

pesqu[i]lsa é uma c[o]isa que m[u]da a t[o]da h[o]ra.

Fig. 3.4 Marcacao de silaba tonica para a frase “Pesquisa é uma coisa que muda a

toda hora.”

33



Tab. 3-4 Regras para determinaciio da tonicidade

Regra Descricio

1 Caso exista acento, a vogal ¢ marcada como tonica. O acento agudo e o circunflexo tem precedéncia
sobre o til. Exemplo: 6rfao.

2 Palavras terminadas em “r”, “1”, “z”, “x” ou “n”. A vogal tonica é a pentltima letra. Exemplo: feroz.

3 Palavras terminadas em “im”, “om” ou “um”. A vogal tonica sera a penultima letra. Exemplo: quindim.

4 Palavras terminadas em “ins”, “ons” ou “uns” (plural da regra 3). A vogal tonica sera a antepentltima.
Exemplo: quindins.

5 Palavras terminadas em “qui”, “qiii”, “gui” ou “giii”. A vogal tOnica sera a ultima. Exemplo: aqui.

6 Palavras terminadas em “quis”, “qiiis”, “guis” ou “giliis” (plural da regra 5). A vogal tOnica serd a
antepenultima. Exemplo: caquis.
Palavras terminadas em “i” ou “u”. Caso penultima letra seja vogal diferente de “u”, esta sera a tonica.

7 L i o .
Caso contrario, a tltima letra sera a tonica. Exemplo: caiu.

8 Palavras terminadas em “is” ou “us” e antepenultima letra € vogal, esta sera a tonica. Exemplo: degraus.

9 Palavras terminadas em “is” ou “us” e antepentltima letra ndo € vogal. A tonica serd a penultima letra.
Exemplo: javalis.

10 Palavras terminadas em “porque”. A tonica sera a Gltima letra. Exemplo: porque.

M (13 kEl (13 ba . ~ r
. 2

11 Palavras terminadas em “que” ou “gue”. Se a letra que precede essa terminagdo for vogal, ela sera a
tonica. Caso contrario, a letra que precede esta ultima sera a vogal tonica. Exemplos: bosque, justifique.
Palavras terminadas em “ques” ou “gues”. Se a letra que precede essa terminagdo for vogal, ela serd a

12 tonica. Caso contrario, a letra que precede esta tltima serd a vogal tonica. (plural da regra 11) Exemplos:
bosques, justifiques.

13 Palavras terminadas com a sequéncia: vogal + “i” + vogal. A vogal tonica sera a antepentltima letra.
Exemplo: correio.

14 Palavras terminadas com a sequéncia: letra diferente de “q” ou “g” + vogal + “i” ou “u” + consoante +
vogal. A vogal tonica sera a anterior a antepenultima. Exemplos: mangueira, doido.
Palavras terminadas com a sequéncia: letra diferente de “q” ou “g” + vogal + “i” ou “u” + consoante +

15 vogal + “s”. A vogal tOnica serd a anterior a antepenultima. (plural da regra 14) Exemplos: mangueiras,
doidos.

16 Palavras terminadas com a sequéncia: vogal + "in" ou “un” + consoante + “a”, “e” ou “0”. A vogal tonica
sera a anterior a antepenultima. Exemplos: saindo, oriundo.
Palavras com pentltima vogal sendo “i” ou “u” sucedido de consoante e precedido de vogal precedida de

17 T [Pl [{P=i) A T 4 (Y3441 [T 1)
letra diferente de “q” ou “g”. A vogal tonica sera aquela que precede o “i” ou “u”. Exemplos: fausto.

18 Palavras terminadas em “quem”. A vogal tonica serd a penultima. Exemplo: quem.

19 A vogal tonica sera a penultima vogal da palavra. Exemplos: guerra.

3.3.3 Separacio silabica

Por se tratar de um idioma syllable-timed, isto ¢, cuja unidade responsavel pela

marcagdo do ritmo da fala ¢ a silaba, a separacdo sildbica se revela de especial
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relevancia para o caso do Portugués Brasileiro [77]. Logo, este ¢ também um dos
fatores que influenciam a prosodia e, portanto, a naturalidade da fala sintetizada.

Assim, o algoritmo implementado para separacao silabica visa realizar a andlise
por caracteres de cada palavra. O mesmo leva em consideracdo o fato de cada silaba ter
como base uma vogal [78]. Vale ressaltar que este método analisa a expressdo fonética
das palavras de maneira que esta precede sobre a ortografia. De maneira semelhante aos
algoritmos anteriormente apresentados, este dispde de 25 regras dispostas
hierarquicamente para proceder a separagao silabica.

A Fig. 3.5 mostra a saida deste mddulo para uma frase de exemplo.

pesquisa é uma coisa que muda a toda hora pes qui sa é u ma coi sa que mu da a to da ho ra

Fig. 3.5 Separacio silabica para a frase “Pesquisa é uma coisa que muda a toda hora.”
3.3.4 Conversao grafema-fone

A conversao grafema-fone (G2P) também ¢ conhecida como transcri¢ao fonética
das palavras. A realizagdo desta etapa conclui a etapa de NLP, tendo especial
importancia por ser o primeiro passo para a geracdo dos rotulos contribuintes para a
concatenagdo dos modelos.

Para proceder a transcricio fonética, um alfabeto apropriado deve ser
empregado. Neste caso, o escolhido foi o SAMPA (Speech Assessment Methods
Phonetic Alphabet) [79], que ¢ ilustrado na Tab. 3-5.

O algoritmo G2P utilizado realiza a conversao através de regras posicionadas em
graduacdo. Na maioria dos casos, as regras sdo acionadas a cada letra detectada.
Todavia, ha casos onde essa conversdo resulta em saltos de grafemas, como, por
exemplo, na palavra pulam cujo “a” recai em uma regra que desconsidera a transcri¢ao
do “m” posterior. Além disso, ha situacdes em que um s6 grafema pode ser traduzido
como uma sequéncia de dois fones, como o “x” que se torna na sequéncia [k s] em
oxitona.

Vale, ainda, ressaltar que o algoritmo ndo considera ditongos como unidades
acusticas independentes (caso do sistema de sintese de voz Festival [80]), mas os trata
como uma sequéncia de difones, como ¢ o caso de [a w] no ditongo formado pela

sequéncia “al” na palavra original.
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Ao final da transcri¢cdo, o G2P gera um arquivo *.utt com informacgdes por fone
a respeito da silaba em que estd inserido, a tonicidade, a palavra e a classe desta ultima.
O formato deste arquivo ¢ ilustrado na Fig. 3.6. As informagdes nele contidas serdo

utilizadas no modulo de treinamento conforme veremos a seguir.

Tab. 3-5 Alfabeto fonético SAMPA

Fones Exemplos

Vogais orais

a lapis, abaco, cabeca, caga
E ¢, médico, pele, ferro, velho
e capacete, resolver

i justica, pais, ele, pele

(0] opio, copia, jogos, sozinho
0 jogo, bolo, cor

u baiacu, Raul, cururu

Vogais nasais

a” avido, andar, cama
e~ entdo, consciéncia, bem
17 ninho, tinta, importa
0" onda, homem, fronha
u” um, muito, umbigo

Semi-vogais

w Natal, eu, quase

j fui, pai, sei, foi
w” nao, cao

b muito, bem, parabéns

Fricativas ndo vozeadas

f festa, afta, fanfarrao
s sapo, lapis, torax, capaz, desgo
S cha, xaveco, cachorro

Fricativas vozeadas

Z casa, quase, exato

\% vovo, avido, vamos

zZ geladeira, trovejar
Plosivas
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Fones Exemplos
b barba, absinto
d dados, cidade, administrar
t todos, constituinte
k casa, quero, quanto
g guerra, gato, aguentar, agnostico
P papai, apto
Liquidas
1 laranja, leitdo
L calhar, colheita, melhor
R carro, rua, carga
X casar, certo, arpa
r carona, frango, por exemplo
Consoantes nasais
m mamae, marmota
n nome, atenuar, encanacao
J casinha, galinha
phone syll stress word class
sil
P pes [4] peskiza content
e
s
k ki 1
i
z za 4]
a
E Eu~ 4] Eu~ma content
a~
m ma 4]
a
k ko3j [4] kojza function
=]
3
z za 0
a
k ki 1 ki content
i
m mu 0 muda function
u
d da 0
a
a a 1 a content
t to 4] toda function
o
d da 4]
a
o o 1 ora content
r ra 0
a

Fig. 3.6 Rétulos gerados pela conversio grafema-fonema para a sentenca “Pesquisa é uma coisa que

muda a toda hora.”
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3.4 Treinamento

Conforme ilustrado na Fig. 3.2, a realizagdo do treinamento envolve trés etapas
basicas: geracdo de labels, extragdo de parametros da fala e o treinamento propriamente
dito dos HMM. Cada uma dessas fases ¢ descrita a seguir. Detalhes praticos sobre o

procedimento de treino estdo no Apéndice C

3.4.1 Geracao de labels

Nesta etapa, as informagdes de fala obtidas do NLP sdo convertidas em /abels
contextuais para HMM. Estes labels contém informacdes dependentes de contexto que
sdo de especial relevancia para a reproducdo natural da prosodia.

Para a determinac¢do desses fatores sdo considerados dados tedricos a respeito do
idioma como também analise empirica para ajuste de caracteristicas [10]. Assim, fatores
considerados importantes para o idioma podem ser incluidos e outros de pequena
relevancia excluidos. Os fatores contextuais empregados neste trabalho sdo listados na
Tab. 3-6. Os mesmos sdo derivados de [55] e adaptados conforme [10].

Desse modo, para cada fone da elocugao, haverd uma label correspondente com
todo o conjunto de informagdes contextuais, expressas na Tab. 3-6, relacionadas a ele.
A representagdo dessas /abels possui formato proprio que ¢ utilizado para introduzir as
informagdes em arquivos lab, conforme Fig. 3.7 [29]. Estes arquivos serdo utilizados
como entrada no moédulo de arvores contextuais no treino dos HMM.

Ademais, para a melhor estimativa dessas informagdes, os arquivos com as
transcri¢des fonéticas foram ajustados manualmente antes do treinamento para corrigir

eventuais erros de algoritmo persistentes da fase de NLP.
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Tab. 3-6 Informacdes nos arquivos de label

nivel de | fone {pré-anterior, anterior, atual, seguinte, pos-seguinte }
fone posicdo do fone na silaba atual
quando ou ndo silaba {anterior, atual, seguinte} € tonica
numero de fones na silaba {anterior, atual, seguinte}
nivel de posigdo da silaba atual na palavra atual
silaba 1 1mero de silabas tonicas na frase atual {antes, depois} da silaba atual
numero de silabas (contando da anterior tonica até a silaba atual)
numero de silabas (contando da atual até a proxima tonica)
classificagdo POS da palavra {anterior, atual, seguinte}
numero de silabas na palavra {anterior, atual, seguinte}
nivel de posic¢do da palavra atual na frase atual
palavra  ,ymero de palavras de conteudo na frase atual {antes, depois} da palavra atual
numero de palavras contando da palavra de conteudo anterior até a palavra atual
numero de palavras contando da atual até a proxima palavra de conteudo
nivel de | humero de {silabas, palavras} na frase {anterior, atual, seguinte}
frase posicdo da frase atual na elocugéo atual
nivel de , . 5
elocugiio numero de {silabas, palavras, frases} na expressao

y y-sil+p=e/M2:y_y/U:15_$8_&1
y"sil-p+e=s/M2:1_3/S1:y_@y-0_@3+1_@2/52:1_3/53:1_15/54:0_4/55:0_2/56:e/Wl:y_#y-content_j3+content_$2/W2:1_8/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!y-15_!8+y_!y/P2:1_1/U:15_S8_sl

sil"p-e+s=k/M2:2_2/S1:y_@y-0_@3+1_@2/52:
pre-s+k=1/M2:3_1/S1:y_@y-0_@3+1_@2/S2:1_3/S3:1_15/54:0_4/55:0_2/S56:e/Wl:
es-k+i=z/M2:1_2/51:0_@3-1_@2+0_@2/52:2_2/53:2_14/54:0_3/55:0_7/56:1/W1:
s~k-i+z=a/M2:2_1/51:0_@3-1_@§2+0_B2/52:2_2/53:2_14/54:0_3/55:0_7/56:1/Wl:
/M2:1_2/51:1_@2-0_@2+0_@2/52:3_1/53:3_13/54:1_3/55:2_6/56:a/W1:
_@2-0_@2+0_@2/52:3_1/53:3_13/54:1_3/55:

k*i-z+a=]

itz-a+E=u~/M2:2_1/51:

._3/53:1_15/54:0_4/55:0_2/56:e/Wl:y_#y-content_#3+content_#2/W2:

_8/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!'y-15_!8+y_!y/P2:1_1/U:15_$&_s&l
y-content_#3+content_#2/W2:1_8/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!y-15_!8+y_!v/P2:1_1/U:15_$8_sgl
_%#y-content_#3+content_#2/W2:1_8/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!y-15_!8+y_!y/P2:1_1/U:15_$8_&l1
_#y-content_#3+content_#2/W2:1_8/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!y-15_!8+y_!'y/P2:1_1/U:15_$8_&l1
_#y-content_#3+content_#2/W2:1_8/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!y-15_!8+y !'y/P2:1_1/U:15_$8_&l1
_6/56:a/Wl:y_#y-content_$3+content_$2/W2:1_8/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!y-15_!8+y !y/P2:1_1/U:15_S$8_sl

z"a-E+u~=m/M2:1_2/S1:y_@y-0_@2+0_@2/52:1_2/53:4_12/54:1_3/55:3_5/56:u~/Wl:content_#3-content_$2+function #2/W2:2_7/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y !y-15_!8+y_!'y/P2:1_1/U:15_$8_sl
a“E-u~+m=a/M2:2_1/51:y_@y-0_@2+0_@2/52:1_2/53:4_12/54:1_3/55:3_5/56:u~/Wl:content_#3-content_#2+function_$2/W2:2_7/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!y-15_!8+y !y/P2:1_1/U:15_S&_&l
E*u~-m+a=k/M2:1_2/S1:0_@2-0_@2+0_@3/S2:2_1/S3:5_11/S4:1_3/S5:4_4/S6:a/Wl:content_#3-content_#2+function_#2/W2:2_7/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!y-15_!8+y_!y/P2:1_1/U:15_$8_c&l
u~"m-a+k=0/M2:2_1/51:0_@2-0_@2+0_@3/52:2_1/53:5_11/S4:1_3/S5:4_4/S6:a/Wl:content_#3-content_#2+function_#2/W2:2_7/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!y-15_!8+y_!y/P2:1_1/U:15_$8_&l

mha-k+o=j/M2:1_3/51
a*k-o+j=z/M2:2_2/S1
k~o-j+z=a/M2:3_1/51
o*j-z+a=k/M2:1_2/51
jtz-a+k=i/M2:2_1/51
z a-k+i=m/M2:1_2/51
a~k-i+m=u/M2:2_1/S1
k~i-m+u=d/M2:1_2/51
i“m-u+d=a/M2:2_1/S1
mru-d+a=a/M2:1_2/51
utd-a+a=t/M2:2_1/51
dra-a+t=o/M2:1_1/51
a“a-t+o=d/M2:1_2/S1
a“t-o+d=a/M2:2_1/S1
t~o-d+a=o/M2:1_2/S1
o~d-a+o=r/M2:2_1/S1
d~a-o+r=a/M2:1_1/S1

a”o-r+a=sil/M2:1_2/51:1_@1-0_@2+y_@y/S

1y_@y-0_@3+0_@2/S2:1_2/S3:6_10/54:1_3/S5
1y_@y-0_@3+0_@2/S2:1_2/S3:6_10/54:1_3/S5
1y _@y-0_@3+0_@2/S2:1_2/S3:6_10/S4:1_3/S5
10_@3-0_@2+1_@2/52:2_
10_@3-0_@2+1_@2/S2:

:5_3/56:0/Wl:content_#2-function_$2+content_#1/W2:3_6/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!y-15_!8+y_!vy/P2:1_1/U:15_$&_&l
:5_3/56:0/Wl:content_#2-function_$2+content_#1/W2:3_6/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!y-15_!8+y_!vy/P2:1_1/U:15_$&_&l
:5_3/56:0/Wl:content_$2-function_#2+content_#1/W2:3_6/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y !y-15_!8+y_ !y/P2:1_1/U:15_$&_&l

17_9/54:1_3/55:6_2/56:a/Wlicontent_$2-function_#2+content_#1/W2:3_6/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y !y-15_!8+y !y/P2:1_1/U:15_$8_&l
_9/54:1_3/55:6_2/56:a/Wl:content_$2-function_$2+content_#1/W2:3_6/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y !y-15_l8+y !y/P2:1_1/U:15_$8_&l

ry_@y-1_@2+0_@2/52:1_ :8_8/54:1_2/55:7_4/56:1/Wl:function_$2-content_#l+function_#2/W2:4_5/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!y-15_!8+y_!y/P2:1_1/U:15_$8_&l

iy _@y-1_@2+0_@2/52:1_
ry_@y-0_@2+0_@2/s2:
1y_@y-0_@2+0_@2/52:1
10_@2-0_@2+1_@1/52:2_ 0_6/54:2_2/55
10_@2-0_@2+1_@1/52:2_1/53:10_6/54:2_2/S5
ty_@y-1_@1+0_@2/52:1_1/53:11_5/54:2_1/S5
1y_@y-0_@2+0_@2/S2:1_2/53:12_4/54:3_1/S5
1y @y-0_@2+0_@2/52:1_2/53:12_4/54:3_1/55
10_@2-0_@2+1_@1/52:2_1/53:13_3/54:3_1/55
10_@2-0_@2+1_@1/S2:2_1/53:13_3/54:3_1/S5
:y_@y-1_@1+0_@2/S2:1_2/53:14_2/54:3_0/S5

_8/54:1_2/55:7_4/56:1/Wl:function_#2-content_#l+function_#2/W2:4_5/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!y-15_!8+y_!'v/P2:1_1/U:15_$8_&l1
:9_7/54:2_2/55:2_3/S6:u/Wl:content_%1-function_#2+content_#1/W2:5_4/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!y-15_!8+y_!v/P2:1_1/U:15_$&_&l
_7/54:2_2/55:2_3/56:u/Wl:content_$1-function_$2+content_#1/W2:5_4/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!y-15_!8+y_!vy/P2:1_1/U:15_$&_&l

:3_2/56:a/Wl:content_#1-function_#2+content_#1/W2:5_4/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y !'y-15_!8+y_!vy/P2:1_1/U:15_$&_&l
:3_2/56:a/Wl:content_#1-function_#2+content_#1/W2:5_4/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y !'y-15_!8+y_ !y/P2:1_1/U:15_$&_&l

14_4/56:a/Wl:function_$2-content_#l+function #2/W2:6_3/W3:0_0/W4:0_0/Pl:y_!y-15_!8+y_!y/P2:1_1/U:15_$8_cl
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Fig. 3.7 Exemplo de arquivo /ab para a frase “Pesquisa é uma coisa que muda a toda hora.”
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3.4.2 Extracao de parametros de fala

Nesta etapa sdo extraidas as seguintes informacdes a partir das frases gravadas
no banco de treino:

e Logaritmos das frequéncias fundamentais {log(F0,),...,log(F0y)} obtidas
numa base short-time, onde N ¢ o nimero total de frames de todas as elocugdes
presentes no banco de treino. Caso FO = 0, o sinal ¢ considerado ndo vozeado.

e Vetores de coeficientes mel-cepstrais, que representam o envelope espectral da
fala, {cy, ..., cn} [81], onde ¢; é um vetor coluna M-dimensional e i representa o
nimero do frame. Para a obtencdo destes parametros, ¢ considerada a sequéncia
de log(F0) para remover a periodicidade do sinal [82].

e Sequéncia de vetores de coeficientes de aperiodicidade, {dy, ...,dy}, onde d;é
um vetor coluna de dimensao 5 [10].

Os procedimentos para a extragdo destes pardmetros sdo descritos em [82].

3.4.3 Treinamento dos HMM
3.4.3.1 Observacoes

Para o treinamento dos HMM, foram utilizados HMM de S estados sem pulos da
esquerda para a direita, conforme modelo apresentado na Fig. 2.5. O vetor de saida para
0 i-ésimo frame é dado por 0; = [0;;T -+ 0;5T]7, onde:

e Vetor 0;;: composto dos coeficientes mel-cepstrais {cjg, ..., Cim}, 0S componentes
delta {Ac;y, ..., Acjm} e delta-delta {A%c;y, ..., A%cim} correspondentes, conforme
uma distribuicdo de probabilidades continua.

e Vetores 0j,, 0j3¢€ 0j4: compostos do logaritmo da frequéncia fundamental,
log(FO;) , os componentes delta Alog(F0;) e delta-delta AZlog(F0;)
correspondentes, cada um modelado por uma distribuicdo de probabilidades
multiespago.

e Vetor 0;5s : composto dos coeficientes de aperiodicidade {d;q,...,djs}, os
componentes  delta {Ad;q, ..., Ad;s} ¢ delta-delta {A%d;y, ..., A%d;s}
correspondentes, de acordo com uma distribui¢do de probabilidades continua.

A sequéncia de observagdes O = {04, ...,0y} é gerada conforme o exposto no

fluxograma da Fig. 3.8. Nela, tem-se que a observagdo o; ¢ obtida através da
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distribui¢ao de probabilidades de saida bsj(oi) no estado q; = s;. Esta distribuigdo ¢

dada por
K [ Lk Vi
bs]-(oi) = 1_[ zwsjklN (Oik;”sjklfzsjkl) , (3.1)
k=1 |1=1
onde:

e K ¢ o numero de vetores de componentes de 0;. Neste caso K = 5;

e Ly ¢ o numero de componentes da mistura para o k-ésimo componente de o;.
Neste caso L; = Ls =1, j4 que 0j; € 0j5 sdo modelados por distribui¢des
Gaussianas continuas de uma mistura, e L, = L; = L, = 2, pois 03, 0j3 € Oj4
possuem modelos como distribuigdes Gaussiadas multiespago com duas
componentes [84];

® vy € o peso para o k-ésimo componente de o;;

* Wsu ¢ o peso do I-ésimo componente da mistura para o k-€simo componente de
0i;

e N(;wZX)é uma distribuicdo Gaussiana multivariada de vetor de médias p e
matriz de covariancias X.

De modo andlogo, a sequéncia de estados q = {qy, ..., qy} é obtida a partir das

probabilidades de transi¢do a,;[1].

INICIO t=
|

9:=5;

!
SIM A
0,= max 55_(0') e FIM
J

}
S]~=max a@.

|

Gies= §; i=i+1

Fig. 3.8 Geracio de observacdes
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3.4.3.2 Duracio

A incorporagdo de densidade de duragdo de estados dos HMM ¢ refletida na
significativa melhoria da qualidade da modelagem [51]. As duragdes dos S estados de

cada HMM sdo, desse modo, tratadas como vetores da forma

di = [dpr - dis]” (3.2)

onde d,, ¢ a duracdo do s-ésimo estado do k-ésimo HMM. Assim, as duragdes
modificam a modelagem dos HMM, retirando as transicdes de um estado para si
mesmo, mostradas na Fig. 2.5.

Cada vetor de duragdo ¢ modelado conforme uma distribuicdo Gaussiana de uma
unica mistura de dimensdo S [51]. A reestimativa das probabilidades de saida de cada
duragdo ¢ realizada através do algoritmo Baum-Welch, de modo anélogo a estimativa

de parametros apresentada no Capitulo 2 [85].

3.4.3.3 Arvores de decisio

Conforme foi visto na Secao 3.4.1, cada fone ¢ representado por uma label que
descrevera seu contexto. Observe que havera uma variedade muito grande de contextos
e portanto, de /abels, que podem gerar uma quantidade impraticavel de HMM a serem
treinados. Além disso, deve-se levar em consideracdo que a especificidade extrema de
um modelo pode acarretar na rara coincidéncia entre aquele e as informagdes
contextuais geradas durante a sintese [29]. Ou seja, o sistema acaba sendo onerado
computacionalmente em prol de avango minimo.

Assim, a fim de contornar esta dificuldade, ¢ empregada a técnica de arvores de
decisdo [83], que permite a generalizagdo de modelos e a constru¢do de outros ndo
observados durante o treinamento. Para a criagdo dessas arvores, inicialmente cada um
dos estados {sy, ..., Sg} sdo colocados em S grupos. Para cada grupo, ¢ realizada uma
pergunta contextual escolhida de acordo com a maior probabilidade de saida gerada,
dados os estados no grupo. Tal pergunta tem como respostas possiveis “sim” ou “nao,
que acarretam a subsequente divisdo do grupo em dois. Para cada grupo resultante, este
procedimento € repetido e nova pergunta ¢ realizada. A repeticdo deste processo ¢ feita

de forma que um limiar de probabilidade, definido empiricamente, seja alcangado.
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Quando o processo ¢ encerrado, as arvores de decisdo sdo obtidas. O processo €

ilustrado na Fig. 3.9.

y"sil-p+e=s/M2:1_35/51 y_@y-D_@3+1_@2/S2:1_3/S3:1_15/54:0_4/S5 :0_2/56:e?/%Wl:y_#y-content_#3+content_#2/...

Fone Silaba ' Palavra

Perguntas hierarquizadas

Pergunta:
“A silaba atual é ténica?”

Arvore de decisdo

Fig. 3.9 Obtencéao da arvore de decisido para o grupo j

As arvores de decisdo sdo formadas para cada um dos parametros empregados
na modelagem dos HMM. Assim, serdo geradas, ao final do processo, 3S + 1 arvores
acusticas:

e S arvores para os coeficientes mel-cepstrais;

e S arvores para o logaritmo da frequéncia fundamental;
e S arvores para os parametros de aperiodicidade;

e uma arvore para a duracdo dos estados.

Tais arvores determinardo, dessa forma, cada modelo que serd treinado.

Cabe ressaltar que as caracteristicas espectrais e prosddicas da fala sintetizada
sdo diretamente influenciadas por esse processo de agrupamento de modelos. Assim, a
qualidade da sintese depende da determinacdo apropriada das perguntas realizadas para
a geragdo das arvores. No caso do sistema implementado, foram utilizadas as perguntas
desenvolvidas em [10] para o Portugués Brasileiro. Tais perguntas sdo derivadas de
cada um dos fatores contextuais expostos na Tab. 3-6, caracteristicas fonéticas (e.g.

fones vozeados, consoantes, vogais e semivogais), ditongos e fones contextos
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especificos (e. g. vogais no final de falas, precedidas de paradas ou fricativas e seguidas

de siléncio).

3.5 Conclusao

Este capitulo teve o intuito de dar detalhes a respeito do treinamento do sistema
de sintese de voz baseado em HMM. Para tal, 0 mesmo apresentou como foi realizado o
projeto, edicdo e gravacdao da extensa base para o Portugués Brasileiro, composta de
11.456 elocugdes. Além disso, foram apresentadas as etapas realizadas para o

treinamento do sistema, cujos resultados serdo apresentados no proximo capitulo.
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Capitulo 4

Avaliacoes subjetivas

4.1 Introducao

A qualidade de sistemas de sintese de voz ¢ associada a sua capacidade de gerar
fala inteligivel e natural [5]. Frequentemente, testes subjetivos sdo utilizados como
forma de avaliar estes quesitos [17,47,52]. O sistema implementado foi, assim,
submetido a tais avaliagdes como forma de estimar a influéncia do tamanho da base de
dados na qualidade percebida da voz sintetizada. Além disso, também foi realizada sua
comparagdo com sistemas comerciais a fim de verificar seu grau de aceitabilidade frente
aos usuarios desse tipo de tecnologia.

Neste capitulo, serdo apresentados detalhes dos testes realizados e discutidos os
resultados. Para tal, o mesmo estd organizado da seguinte maneira: na Secdo 4.2, trata
dos testes através da descri¢gdo dos métodos adotados, da base de dados, da definigdo e
da plataforma; na Secdo 4.3, apresenta os perfis dos avaliadores, detalha as técnicas para
tratamento e analise dos dados e discute os resultados; por fim, a Se¢ao 4.4, apresenta

uma breve conclusao do capitulo.

4.2 Testes

4.2.1 Método de avaliacao

Conforme mencionado anteriormente, testes subjetivos sdo empregados na
avaliacdo da qualidade percebida de sistemas de sintese de voz. Alguns dos métodos
mais utilizados sdo 0 MOS (Mean Opinion Score) € o A versus B.

No MOS, os individuos sdo convidados a aplicar pontuagdes as sentengas
conforme uma escala discretizada de 1 (ruim) a 5 (excelente). Tal escala é conhecida
pelo nome do proprio método [87]. J& o método A versus B inclui a confrontagdo de
pares de sentengas dentre os quais os testadores devem escolher aquelas que
considerarem melhor [88].

Para a verificacdo mais direta dos objetivos apontados na se¢do 4.1, referentes a

influéncia do tamanho da base de dados e ao comparativo com sistemas comerciais, foi
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adotada a técnica por preferéncia de A versus B. Este método possui como vantagem
adicional a independéncia de uma escala cuja graduagao ¢ intrinseca ao usudrio.

Na utilizacdo da técnica de A versus B, admitiu-se, além das opgdes de
preferéncia entre os dois dudios avaliados, a de “empate”, caso os individuos nao

percebessem diferenca quanto a ambos.

4.2.2 Base de dados

Para a realizagdo dos testes, foram utilizados quatro grupos diferentes de vinte
frases foneticamente balanceadas escolhidas de [89]. A importancia do balanceamento
fonético € permitir a variedade de unidades num conjunto de dados reduzido. As Tab. 4-
1 a Tab. 4-4 relacionam os grupos de frases empregados por teste.

Cabe ainda dizer que as frases empregadas para as avaliacdes, embora tenham
sido gravadas na base, ndo foram utilizadas nos treinamentos a fim de que fossem
inéditas para a geragdo do sintetizador, conferindo uma situagao mais real de emprego.

As frases geradas foram gravadas em formado wave, taxa de amostragem de 16

kHz e precisdo de 16 bits/amostra, conforme indicagao no forum do HTS [100].

Tab. 4-1 Conjunto de frases foneticamente balanceadas aplicadas a pesquisa 1 [89]

Frase 1 Ha algumas coisas que ndo podem deixar de serem vistas em Paris.
Frase 2 Ha demanda por real, ndo por ddlar, cuja cotacdo cai.

Frase 3 Ha cento e setenta bilhdes de moedas de um centavo em circulagdo.
Frase 4 Cada uma delas custa oito décimos de um centavo.

Frase 5 O mercado fica de alto risco a curto prazo.

Frase 6 A perspectiva continua otimista para o médio e longo prazos.
Frase 7 O desafio agora ¢ controlar, com medicamentos, essa secre¢ao.
Frase 8 O jogo contra a Suécia deixou todo o pais preocupado.

Frase 9 Esté instalado na casa do avo de Lucia Flexa de Lima.

Frase 10  Funcionarios do governo do estado ddo orientacdo técnica aos voluntarios.
Frase 11 O ministério diz que ndo foi consultado sobre a transacao.

Frase 12 Este ano a empresa deve perder cerca de sete milhdes de dolares.

Frase 13 Ela comecou a tirar fotos ontem em Buenos Aires.

Frase 14 Ele se comprometeu a ler e responder parte da minha correspondéncia.
Frase 15 Os brasileiros no exterior ganharam um poder aquisitivo sem precedentes.
Frase 16 O objetivo € abordar todas as fases da Opera.

Frase 17 O curso € diario e tem duracdo de trés meses.

Frase 18 Os jogadores santistas deixaram o gramado sob vaias da torcida.

Frase 19 A torcida voltou a criticar a atual administrac@o e nfo economizou criticas.
Frase 20 A Infraero ainda ndo sabe em qual dos dois aeroportos Alexandre embarcou.
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Tab. 4-2 Conjunto de frases foneticamente balanceadas aplicadas a pesquisa 2 [89]

Frase 1 Sédo essas qualidades que inspiraram o plano real desde a sua criacdo.

Frase 2 Todos os batizados sdo consagrados a Deus e devem tender a santidade.

Frase 3 "O homem Sem Qualidades" ndo é um livro comum.

Frase 4 Os problemas surgem nas importagdes diretas via catalogos, por exemplo.
Frase 5 Lula chegou ao Rio com duas horas de atraso.

Frase 6 No ano, a taxa ¢é de trés virgula sete por cento.

Frase 7 Batizado de Heitor, o trabalho traz treze faixas compostas pelo guitarrista.
Frase 8 Ja Viola levou o terceiro cartdo amarelo domingo passado.

Frase 9 Inflacdo volta a subir no Rio e em Sao Paulo.

Frase 10 CINCO: frequentemente responde perguntas antes que elas sejam concluidas.
Frase 11 Quero estar no grupo e ajudar sempre que necessario.

Frase 12 Expedito Andrelino de Souza, cinquenta e um anos, encarregado de almoxarifado.
Frase 13 Isso mostra que nossa flutuacdo cambial suja e voluntariosa foi apenas tolice.
Frase 14 Nos somos uma espécie de contingente escolhido do povo brasileiro.

Frase 15 Nao € o primeiro carregamento de armas para Angola.

Frase 16 O dinheiro para pagamento dos policiais militares sairia de verba da prefeitura.
Frase 17 Até agora, na televisdo, eles ja somam quatro ministros.

Frase 18 Pode ser o inicio de uma campanha de contestacdo da vitoria.

Frase 19 Da mesma forma, empataram nas finaliza¢des: um a um.

Frase 20 O jogador do Palmeiras foi o inico que langou trés vezes.

Tab. 4-3 Conjunto de frases foneticamente balanceadas aplicadas a pesquisa 3 [89]

Frase 1 Quanto ao seu proprio time o diagndstico € menos generoso.

Frase 2 Nao ha desculpas para o mau jogo que fizemos contra a Arabia.

Frase 3 Salario real médio do varejo aumenta doze por cento no més passado

Frase 4 Em Toquio, o délar fechou cotado a noventa e oito ienes.

Frase 5 Os sobreviventes cremaram seus mortos e procuram reconstruir suas vidas.
Frase 6 Os dois times perderam uma chance atras da outra.

Frase 7 A geracdo de Zico ndo seria camped do mundo.

Frase 8 O curso ¢ gratuito e tem a durag@o de seis meses.

Frase 9 Assaltava desde os oito anos e meus amigos estdo quase todos presos.

Frase 10 O mercado de a¢des vive momentos de plena euforia.

Frase 11 A imprensa ndo se incomodou, nem denunciou esse detalhe.

Frase 12 Primeiro arredondou a idade do percussionista para cinqiienta anos.

Frase 13 Os médicos ainda ndo sabem quanto tempo ele devera ficar no hospital.
Frase 14 O feminino fica em quarto, sua melhor coloca¢do em olimpiadas.

Frase 15 O modelo foi reestilizado e ganhou linhas mais agressivas.

Frase 16 Seu interior, no entanto, lembra o de automoveis japoneses.

Frase 17 Sete membros do grupo que se opde a paz continuam presos.

Frase 18 Os jogadores reclamam do calor, que consideram excessivo dentro do estadio.
Frase 19 O limite anterior para estes titulos bancarios era de noventa dias.

Frase 20 Também preparam a transi¢do para o real no caso das aplicagdes financeiras.
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Tab. 4-4 Conjunto de frases foneticamente balanceadas aplicadas a pesquisa 4 [89]

Frase 1 Pesquisa ¢ uma coisa que muda a toda hora.

Frase 2 No total, serdo chamados vinte e seis mil candidatos.

Frase 3 O ntimero de convocados por vaga ¢ de doze candidatos.

Frase 4 Atualmente, esse abatimento ¢é limitado a setenta por cento dos gastos.
Frase 5 Sandra Regina Machado: acho que ela enfim criou juizo.

Frase 6 Eles estdo colocando armadilhas nas fazendas onde ja ocorreram os ataques.
Frase 7 Dessas, somente umas trezentas e vinte foram inauguradas em territdrio americano.
Frase 8 No total, sete misseis foram disparados contra o encrave.

Frase 9 Em Florianopolis, foi registrado dois graus Celsius na manha de domingo.
Frase 10 As situacdes ditas embaragosas sdo resolvidas com os dados.

Frase 11 Itamar tem razdo de estar exultante como nunca desde que virou presidente.

Frase 12 A mae de todas as reformas ¢ a reforma politica.

Frase 13 Conseguiram eliminar areas supérfluas ou que antes eram desperdigadas.
Frase 14 Uma lata de leite em po integral vale um ingresso.

Frase 15 A maioria dos passageiros do barco naufragado era de criancas.

Frase 16 A provavel causa do acidente foi excesso de lotacdo a bordo.

Frase 17 Nao prometo nada, porque ndo adianta eu prometer e ndo cumprir.

Frase 18 Se for eleito, vocés vdo ver o meu trabalho.

Frase 19 Ele era um dos poucos atores negros que tinham espaco.

Frase 20 A secretaria estadual de satde distribuird cem mil preservativos no carnaval.

4.2.3 Descricao

Os testes foram dispostos em quatro avaliagdes. As duas primeiras possuiram o
intuito de avaliar o impacto do tamanho da base utilizada no treino do sistema na
qualidade percebida pelo usudrio. Para tal, foram confrontados 4dudios gerados através
treinos com base de 1.000 contra 5.000 frases e de 3.000 contra 5.000 frases,
respectivamente. Os dudios correspondentes a cada pesquisa foram gerados a partir dos
contetudos das Tab. 4-1 e Tab. 4-2.

Nessas avaliagdes, as frases foram dispostas aleatoriamente a fim de evitar
qualquer viés na selecdo por preferéncia.

A segunda etapa das avaliacdes consistiu da comparagdo do sistema treinado
com 5.000 frases com dois outros sistemas comerciais. Tais sistemas foram escolhidos
em fun¢do de seu emprego na area de ensino de idiomas, onde a naturalidade e a correta
pronuncia do vocabulario € prezada. Vale ressaltar que os mesmos utilizam-se de vozes
femininas, ao passo que o sistema deste trabalho faz uso de locutor masculino.

Os audios empregados nas pesquisas comparativas com sistemas comerciais
foram aqueles gerados a partir das frases das Tab. 4-3 e Tab. 4-4.

Em fun¢do do crescente periodo de tempo necessario para o treinamento do
sistema conforme o aumento do tamanho da base, agravado pela disponibilidade de
maquinas que pudessem executa-lo, optou-se por utilizar sistemas treinados com 1.000,

3.000 e 5.000 frases. O treinamento com essas bases levou, respectivamente, em torno
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de 8 horas, 30 horas e 58 horas em maquinas com processadores Intel Core i7 de 8
nucleos de 3,4 GHZ, HD magnético e memoria RAM de § GB.

A base completa foi treinada em aproximadamente 150 horas, em um servidor
mais robusto com processador Intel Xeon de 4 nicleos, HD com tecnologia SSD (Solid-
State Drive) e memoéria RAM de /16 GB. O sintetizador treinado com esta base esta
disponivel na plataforma web, conforme sera apresentado na Secdo 4.2.4. Este
sintetizador ndo foi utilizado nos testes.

Vale dizer que obteve-se a reducdo do tempo necessario de processamento pela
diminui¢do do intervalo despendido na tarefa de geracdo de arvores de decisdo, ponto
critico do treino. Isto foi alcangado pela simplificagdo do detalhamento de contexto
envolvido nos arquivos de labels, através da mudanga de sua geragdo para que fosse
feita a partir dos arquivos mono obtidos durante a fase de NLP. Todavia, testes
informais demonstraram que embora a redu¢do de tempo de treinamento tenha sido
significativa (4 horas para o caso da base de 1.000 frases), a degradacao na qualidade do
audio acompanhou sensivelmente este resultado, o que levou a persisténcia no uso de

mais informagdes sobre a pronincia.

4.2.4 Plataforma

Os testes realizados foram feitos através de um sistema web, a fim de alcancar
maior nimero de participagdes. Para isso, foi utilizado um servidor com plataforma
Linux na distribuicdo Ubuntu 14.04, processador Intel Core i7 3,4 GHz x 8, memoria
RAM de 8 GB. Os navegadores utilizados foram Safari, Google Chrome e Mozilla
Firefox, uma vez que o Internet Explorer ndo possibilita a reprodu¢do de dudio em
formato wave. A plataforma de testes foi desenvolvida em Java com o framework web
Groovy Grails 2.3.7.

A entrada no sistema contou com a utilizacdo de /ogin com senha, cuja interface
¢ ilustrada na Fig. 4.1. Essa caracteristica de /login permitiu a configuracao dos testes de
modo que os usuarios poderiam salvar seu avanco por etapa de avaliacdo e prosseguir
conforme sua conveniéncia. Todavia, essa funcionalidade acarretou que alguns usudrios

ndo realizassem todos os estagios de apreciagao.
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vOL

Usudrio:
Senha:

™ Lembre-me | Esqueceu a senha?

Novo usuério Login

Fig. 4.1 Interface de entrada para acesso aos testes

Para o cadastro do login e posterior andlise do publico envolvido nos testes
subjetivos, necessitou-se de registro prévio através de formulario (Fig. 4.2). Esse

registro foi realizado pelos proprios avaliadores antes de seu primeiro acesso ao sistema.

VL

Criar conta

Usudrio:
E-mail:

Nome completo
Idade

Escolaridade Selecione

«

Especialista na drea de

Nao &
processamento de voz

Senha:

Confirmagdo de senha:

Criar sua conta

Fig. 4.2 Formulario para registro de novo avaliador

Apds a entrada no sistema, a tela inicial para sele¢do dos testes a serem
efetuados ¢ apresentada, conforme a Fig. 4.3. Vale dizer que foi permitido aos

avaliadores proceder os testes na ordem de sua conveniéncia.

50



vOL

Bem-Vindo(a) dayanalole, sair

Bem-vindo a pagina de sintese de voz

Aqui vocé pode realizar os testes do sistema de sintese de voz por HMM. Vocé néo precisa fazer todos os testes de uma vez.
E possivel retornar mais tarde e continuar as demais avaliagdes.

Opgoes:

Iniciar Avaliacdo da Pesquisa 1
Iniciar Avaliacdo da Pesquisa 2
Iniciar Avaliagdo da Pesquisa 3
Iniciar Avaliacdo da Pesquisa 4

Fig. 4.3 Tela inicial dos testes

Durante as avaliagdes, os audios apresentados aos usudrios estavam sem
transcricdo, para evitar quaisquer distragdes. Foi permitido que cada usuario
reproduzisse cada som quantas vezes julgasse necessario.

As instrucdes para os testes estavam disponiveis no topo de cada pagina de
avalia¢do, onde os usudrios eram aconselhados a portar fones de ouvido. A Fig. 4.4

ilustra a pagina de avaliagdes.

vOL

Bem-Vindo(a) dayanalole, sair

INSTRUCOES:

Utilize preferencialmente fones de ouvido para executar as avaliagoes.

Clique em ‘s para ouvir o dudio correspondente. Vocé pode repetir quantas vezes desejar.

Marque aquele que avaliar como melhor.

Se mesmo apds ouvir mais de 3 vezes, considerar os dudios semelhantes, selecione 'empate’. Use esta opgdo com critério.
Pressione "ENVIAR" quando concluir a avaliacao.

Frase 1:

audio 1 ‘» audio 2 ") empate

Frase 2:

audio 1 ‘» audio 2 ") empate

Frase 3:

audio 1 ‘» audio 2 ") empate

Fig. 4.4 Parte da pagina de avaliacio com instrucdes ao usuario

Ademais, ndo foi autorizado aos usudrios o envio de avaliagdes incompletas, isto
¢, com itens ndo respondidos. De forma semelhante, a altera¢do das respostas apenas foi
possivel antes do envio dos testes pelo avaliador.

Por fim, para usuérios com permissdes administrativas, ¢ possivel visualizar na

tela inicial uma opg¢ao para o sintetizador (Fig. 4.5). Esta opgdo viabiliza o acesso ao
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sintetizador com opg¢des de escolha para base treinada com 1.000, 3.000, 5.000 e 11.456

frases (base completa). Esta interface pode ser vista na Fig. 4.6.

VOL

Bem-Vindo(a) admin, sair

Bem-vindo a pagina de sintese de voz

Aqui vocé pode realizar os testes do sistema de sintese de voz por HMM. Vocé ndo precisa fazer todos os testes de uma vez.
E possivel retornar mais tarde e continuar as demais avaliagdes.

Opgoes:

Sintese de Voz

Iniciar Avaliagdo da Pesquisa 1
Iniciar Avaliagdo da Pesquisa 2
Iniciar Avaliagdo da Pesquisa 3
Iniciar Avaliagdo da Pesquisa 4

Fig. 4.5 Tela inicial para usuario administrador com op¢io “Sintese de voz”

vOL

Bem-Vindo(a) admin, sair

Pesquisa é uma coisa que muda a toda hora.

MIL FRASES
TRES MIL FRASES
CINCO MIL FRASES

¥ BASE COMPLETA Enviar

& P 0000 -00:02 %)

Fig. 4.6 Interface do sintetizador

4.3 Resultados

4.3.1 Perfil dos avaliadores

A seguir, ¢ apresentado o perfil dos avaliadores de acordo com cada teste
realizado, uma vez que o quantitativo de participantes foi varidvel devido as
caracteristicas do sistema expostas na se¢do anterior.

Os totais de participantes das avaliagcdes, compostos em sua maioria de publico

ndo especialista na area de processamento de voz, estdo listados na Tab. 4-5.
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Tab. 4-5 Totais de participantes por avaliacio

Avaliacao Total de participantes
1 (base de 1.000 versus 5.000 frases) 68
2 (base de 3.000 versus 5.000 frases) 57
3 (sistema HMM-PB versus sistema comercial I) 53
4 (sistema HMM-PB versus sistema comercial II) 55

Os usudrios apresentaram idades no intervalo de 18 a 57 anos, concentrando-se
na faixa etdria mais jovem. A distribuicdo dos mesmos pode ser observada através dos
gréaficos das Fig. 4.7 a Fig. 4.10.

Quanto ao grau de escolaridade, a maioria dos avaliadores ¢ declarado como
possuidor de nivel superior completo, conforme pode ser atestado pelas distribuigdes
expostas nas Fig. 4.11 a Fig. 4.14.

No que diz respeito ao sexo, os avaliadores do sexo masculino estdo em maior

numero. As distribui¢des por sexo estdo dispostas nas Fig. 4.15 e Fig. 4.16.

Frequéncia

46

18-27 28-37 39-47 48-57
Faixas etarias

Fig. 4.7 Distribuicio de avaliadores da pesquisa 1 por faixa etaria
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Frequéncia

6
- 3

18-27 28-37 39-47 48-57
Faixas etarias

Fig. 4.8 Distribuicio de avaliadores da pesquisa 2 por faixa etaria

Frequéncia

5
- 3

18-27 28-37 37-48 48-57
Faixas etdrias

Fig. 4.9 Distribuicio de avaliadores da pesquisa 3 por faixa etaria

Frequéncia

37

- 3

18-27 28-37 37-48 48-57
Faixas etarias

Fig. 4.10 Distribuicio de avaliadores da pesquisa 4 por faixa etaria

54



Frequéncia

25
20
13
7
. I . .
0
— —— —
Ensino Fundamental Ensino Médio Superior Incompleto  Superior Completo PO a d D Pé

Grau de Escolaridade

Fig. 4.11 Distribuicio de avaliadores da pesquisa 1 por grau de escolaridade

Frequéncia
19
17
13
6
1 1
‘ ° - [ .
Ensino Fundamental ~ Ensino Médio  Superior Incompleto ~ Superior Completo P6 5 d D 6

Grau de Escolaridade

Fig. 4.12 Distribuicio de avaliadores da pesquisa 2 por grau de escolaridade

Frequéncia
18
17
12
5
1
. ° o —
Ensino Fundamental Ensino Médio Superior Incompleto  Superior Completo P6 de D¢ Po

Grau de Escolaridade

Fig. 4.13 Distribuicio de avaliadores da pesquisa 3 por grau de escolaridade
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Frequéncia

19
18
12
0 ° I

Ensino Fundamental

Ensino Médio

Superior Incompleto  Superior Completo P

Grau de Escolaridade

Fig. 4.14 Distribuicido de avaliadores da pesquisa 4 por grau de escolaridade

Frequéncia

47

Frequéncia

Feminino

Masculino

Feminino

Masculino
Sexo

(2)

(b)

Fig. 4.15 Distribuicao de avaliadores das pesquisas 1 (a) e 2 (b) por sexo

Feminino

Frequéncia

Sexo

37

Masculino

Feminino.

Frequéncia

39

Masculino

(@)

(b)

Fig. 4.16 Distribuicao de avaliadores das pesquisas 3 (a) e 4 (b) por sexo
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4.3.2 Métricas

Para efeito de analise, foram utilizadas as médias aritméticas por respostas nas

quatro avaliacdes realizadas. A definicdo da média aritmética ¢ dada por

x==) x, 4.1)

onde x; representa a i-ésima amostra e n diz respeito ao total de amostras.
Além disso, também foi empregado o desvio-padrdo populacional para cada

medida efetuada. Este desvio € descrito como

o= %Z(xi _e 4.2)
i=1

cujos pardmetros x; e n estdo de acordo com a definicdo anterior e X ¢ a média

aritmética definida em (4.1).

4.3.3 Remocao de outliers
4.3.3.1 Método de Z-score

Como forma de refinar os resultados, foram utilizadas técnicas de identificacao
de outliers para posterior remocdo. O método conhecido como Z-score € bastante

difundido, onde a identificagdo dos outliers € realizada através da medida da razao [90]

Z; = : (4.3)

onde Z; ¢ a medida do Z-score da i-ésima amostra. Em geral, valores de Z; > 3 sdo
considerados como referentes a outliers.
De acordo com [90], o valor maximo para essa pontuagdo depende do nimero de

amostras e ¢ dado por
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Zimax = %’ (44)

em que n &, conforme definido anteriormente, o numero de amostras.

4.3.3.2 Método de Z-score modificado

Uma desvantagem no uso da técnica de Z-score ¢ a sensibilidade da média e do
desvio-padrao a valores de outliers extremos. Assim, discrepancias intermediarias
podem ser mascaradas com o uso do método.

Com o intuito de contornar essa dificuldade, [91] propds uma alteracdo da
técnica substituindo a média e o desvio padrao pela mediana e o desvio absoluto da
mediana. Esta modifica¢do se justifica em funcdo da menor sensibilidade da mediana
em relacdo a outliers extremos.

Assim, a técnica Z-score modificada ¢ expressa matematicamente como

. = 067450k - x)'

. 4.5
' MAD (#2)

onde ¥ é a mediana e

MAD = mediana(|x; — X|). (4.6)

Neste caso, assume-se como outliers casos onde |M;| > 3,5.
Vale ressaltar que, neste trabalho, os outliers foram representados por usudrios
cujas respostas apresentaram-se distantes do perfil da maioria para uma dada pesquisa

de acordo com a técnica de Z-score modificado.

4.3.4 Analise dos resultados

Conforme apresentado na secdo 4.2.3, a primeira pesquisa envolveu a
confrontacdo do sistema de sintese baseado em HMM com bases de 1.000 e 5.000
frases. Os resultados das avaliagdes podem ser resumidos através da Tab. 4-6. A Fig.

4.17 demonstra a frequéncia de respostas de acordo com cada frase.
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Tab. 4-6 Resultados da pesquisa 1

Base 1000 Base 5000
frases frases Empate
Total de respostas 260 736 364
Média 3,82 10,82 5,35
Desvio-Padrao 2,22 3,21 3,49
Média % 19,12 54,12 26,76
Desvio-padrao % 11,11 16,04 17,46
“ i Base 1000 frases
i Base 5000 frases
* Empate

0

°Jln.]““““hl“l

0

20

Fig. 4.17 Frequéncia de respostas considerando cada frase para a pesquisa 1

Mediante observacdo dos resultados desta pesquisa, pode-se verificar que ha
sensivel diferenca na qualidade percebida pelos avaliadores, onde a maioria considera o
sistema treinado com 5.000 frases superior aquele com menor nimero de frases.

No segundo teste houve um estreitamento na diferenca do quantitativo de frases
utilizado em cada treino. Os resultados para esta situagdo sdo apresentados na Tab. 4-7 e

na Fig. 4.18.

Tab. 4-7 Resultados da pesquisa 2

Base 3000 Base 5000
Empate
frases frases

Total de respostas 290 499 351
Média 5,09 8,75 6,16
Desvio-Padrao 2,50 2,81 3,69
Média % 25,44 43,77 30,79
Desvio-padrao % 12,51 14,03 18,44
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©

Chart Area
50
0

& Base 3000 frases
i Base 5000 frases
Empate

AR R

1 2 3 2

Fig. 4.18 Frequéncia de respostas considerando cada frase para a pesquisa 2

Com a aproximag¢ao dos tamanhos das bases utilizadas no treinamento, notou-se
que, mesmo tendo-se mantido a preferéncia pelo treino com 5.000 frases, a distingdo
entre as qualidades da sintese foi reduzida.

A andlise conjunta de ambos os testes reflete que o aumento do niimero de frases
no treino influenciou na apreciacdo de qualidade do 4udio gerado. Pode-se dizer que
estes resultados refletem a elevagdo do tamanho das arvores de decisdo a medida que a
quantidade de elocugdes ¢ acrescida. Para o caso de log(F0), por exemplo, o
treinamento com 1.000 frases gera arvores da ordem de 6.000 nos, enquanto o de 3.000
frases produz na ordem de 11.000 nos e o de 5.000 frases, 15.000 nos.

De acordo com [10], a auséncia de dados prejudica a qualidade, enquanto que o
contrario possibilita aos HMM o rastreio mais apropriado dos atributos das diversas
labels contextuais derivadas do banco utilizado para treino. Este fato ¢ mais sensivel no
caso do Portugués Brasileiro devido a sua variedade fonética.

Todavia, ¢ importante observar que os resultados sugerem que esta percepgao
tende a um valor limite, onde a elevagdo do tamanho da base empregada no treinamento
ndo mais a influencia.

As avaliagdes seguintes envolveram a comparagdo com sintetizadores
comerciais, doravante denominados Sistema Comercial 1 (pesquisa 3) e Sistema
Comercial II (pesquisa 4). Os resultados destas consultas sdo mostrados nas Tab. 4-8 e
Fig. 4.19, para a aferi¢do com o primeiro sistema comercial, e Tab. 4-9 e Fig. 4.20, com

o segundo.
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Tab. 4-8 Resultados da pesquisa 3

Sistema
HMM-PB Comercial I Empate
Total de respostas 556 437 87
Média 10,30 8,09 1,61
Desvio-Padriao 6,26 5,57 2,63
Média % 51,48 40,46 8,06
Desvio-padrao % 31,29 27,86 13,14

W Sistema Comercial |
& HMM-PB 5000 frases

~ Empate

3 a 5 6 7 8 9 10 1n 12 13 1 15 16 17 18 19 20

Fig. 4.19 Frequéncia de respostas considerando cada frase para a pesquisa 3

Tab. 4-9 Resultados da pesquisa 4

Sistema
HMM-PB Comercial 1T Empate
Total de respostas 458 410 192
Média 8,64 7,74 3,62
Desvio-Padriao 4,16 3,65 3,66
Média % 4321 38,68 18,11
Desvio-padrao % 20,81 18,23 18,31
i Sistema Comercial Il
“ HMM-PB 5000 frases
- Empate

Fig. 4.20 Frequéncia de respostas considerando cada frase para a pesquisa 4
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Observando as Fig. 4.19 e Fig. 4.20, percebe-se a ocorréncia de casos extremos,
com menos de 5 votos para um dos sistemas comerciais e quase totalidade para o
sintetizador baseado em HMM. Verificou-se posteriormente que nas frases onde tal
ocorreu, houve erros de pronuncia dos sistemas comerciais (e.g. palavra “cremaram”,
para o Sistema Comercial I) e acerto do sistema desenvolvido neste trabalho. O oposto
também aconteceu. Um exemplo dessa ocorréncia foi a palavra “Celsius” pronunciada
de maneira incorreta pelo sintetizador baseado em HMM.

Mediante observacao geral dos resultados, € possivel perceber que o sistema
treinado neste trabalho obteve, na média, preferéncia entre os avaliadores. Entretanto,
observando-se a parcela de empate e as diferencas entre os percentuais de respostas
médios, verifica-se uma maior aproximacao entre o mesmo e¢ o Sistema Comercial II.

Considerando os desvios-padrdes obtidos, tem-se que hd um empate técnico
entre ambos os sistemas comerciais ¢ aquele desenvolvido através da metodologia dos
HMM com uma base de 5.000 frases. Cabe ressaltar que os desvios-padrdes elevados
também podem manifestar a preferéncia dos usuarios pela voz que consideraram mais
agraddvel, uma vez que a proximidade da qualidade da sintese entre os sistemas
comparados passa a ndo ser um fator de consideravel discrepancia.

Os resultados demonstram a capacidade da técnica dos HMM em obter prosodia,

naturalidade e inteligibilidade equiparaveis a sistemas utilizados pelo publico.

4.4 Conclusao

Este capitulo teve o intuito de detalhar os testes, apresentar e discutir os
resultados obtidos. Para tal, foram esbocadas as decisdes de projeto de testes, bem como
de tratamento de dados. Mediante a andlise dos testes realizados, foi possivel perceber
que o aumento da base empregada no treinamento possui reflexo positivo na percepgao
de qualidade pelos usuérios. Todavia, esta qualidade parece aumentar at¢ um limiar.
Além disso, obteve-se como o resultado a equiparagdo do sistema baseado em HMM

treinado com base de 5.000 frases aqueles empregados comercialmente.
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusao

Este trabalho realizou o tratamento de uma nova base de dados de elevada
qualidade para o Portugués Brasileiro e aplicou-a a um sistema de sintese de voz
baseado HMM utilizando a ferramenta HTS, uma extensao do foolkit HTK.

Para isso, o Capitulo 1 apresentou uma perspectiva da area de sintese de voz,
contextualizando a técnica por HMM e alertando para a dificuldade encontrada na
auséncia de amplas bases de qualidade para o caso do idioma Portugués Brasileiro —
principais temas desta dissertagdo. Além disso, foram abordados os objetivos
envolvidos neste projeto.

O Capitulo 2 tratou da apresentagdo da arquitetura de sistemas de conversdo
texto-fala, bem como da introdug@o ao tema de HMM. Além disso, foram apresentadas
as aproximagdes matematicas empregadas na geracdo de pardmetros implementadas no
HTS. Neste ponto, ficou explicita a op¢do pelo algoritmo de gera¢do de parametros
baseada no critério de verossimilhan¢a considerando a variancia global.

O Capitulo 3 descreveu, primeiramente, a nova base de dados utilizada neste
trabalho, desde o seu projeto at¢ a sua edigdo. A base concebida conta, em sua
formagao, com 11.456 elocugdes. Em seguida, foram abordadas as etapas de preparagao
dos dados, que constituem, em ultima andlise, ao NLP, e aquelas envolvidas no
treinamento do sistema propriamente dito.

O Capitulo 4 discorreu sobre as avaliagdes subjetivas, o método empregado, a
base de dados e a plataforma web desenvolvida. Ademais, foram avaliados os resultados
mediante os testes procedidos com mais de 50 usudrios, compostos de maioria leiga no
assunto de processamento de voz. As avaliagdes foram realizadas através do método A
versus B e envolveram o teste da variacdo de tamanho da base utilizada no treino e a
compara¢do com dois sistemas comerciais. Os dados obtidos foram analisados
conforme as métricas estatisticas de média e desvio-padrdo e refinados conforme o
método de Z-score modificado.

Os resultados do teste do sistema treinado com bancos de tamanhos diferentes

confirmaram a expectativa de que uma base maior e mais robusta favorece a qualidade
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do sistema de sintese através de HMM. Todavia, também foi possivel observar que ha
um limiar para a influéncia do tamanho do banco de frases empregado no treino na
qualidade percebida pelos ouvintes.

J& as avaliagdes comparativas com sistemas comerciais revelaram que o
sintetizador por HMM treinado com base de 5.000 frases corresponde e até supera, na

média, a qualidade dos mesmos.

5.2 Trabalhos Futuros

Levando-se em consideracdo as contribuicdes deste trabalho, alguns passos
seguintes sd0 propostos a seguir:

e Proposta e gravacdo de frases que possuam fones cuja qualidade ficou degradada
na sintese;

e Elaboragio de plataforma de treinamento do sistema de sintese em servidor com
elevada capacidade de processamento e acesso remoto;

e Adaptagdo do sintetizador a sotaques variados do Portugués Brasileiro,
aproveitando a capacidade de modificacdo de caracteristicas de voz provida
pelos HMM;

e Uso da base completa para o aprimoramento da sintese com emogdes

apresentada por [48].

64



Referéncias Bibliograficas

[1] ORCA. (27/11/2014). Projeto ORCA. Disponivel em: http://live.gnome.org/Orca
[2] DOSVOX. Projeto DOSVOX. Disponivel em: www.intervox.nce.ufrj.br/dosvox

[3] Microsoft. (27/11/2014). Speech API. Disponivel em:
http://www.microsoft.com/speech

[4] Oracle. (27/11/2014). Java Speech APL Disponivel em:
www.oracle.com/technetwork/java/jsapifaq-135248.html

[5] S. Pearson, H. Moran, K. Hata, and F. Holm, "Combining Concatenation and
Formant Synthesis for Improved Intelligibility and Naturalness in Text-to-Speech
Systems," Second ESCA/IEEE Workshop on Speech Synthesis, Nova lorque, 1994.

[6] D. Klatt, "The Klattalk Text-to-Speech Conversion System," Acoustics, Speech,
and Signal Processing, IEEE International Conference ICASSP'82, 1982.

[7] L. Couto, N. Neto, V. Tadaiesky, A. Klautau, and R. Maia, "An Open Source
HMM-based Text-to-Speech System for Brazilian Portuguese," 7th International
Telecommunications Symposium, Manaus, 2010.

[8] R. Damper, Data-Driven Techniques in Speech Synthesis: Kluwer Academic
Publishers, 2001.

[9] K. Tokuda, T. Kobayashi, and S. Imai, "Speech parameter generation from HMM
using dynamic features," Acoustics, Speech, and Signal Processing, Detroit, MI,
1995.

[10]R. Maia, H. Zen, K. Tokuda, T. Kitamura, and F. Resende Jr., "An HMM-based
Brazilian Portuguese speech synthesizer and its characteristics," IEEE Journal of
Communication and Information Systems, vol. 21, pp. 58-71, 2006.

[11]R. Maia, H. Zen, K. Tokuda, T. Kitamura, and F. Resende Jr., "Towards the
development of a Brazilian Portuguese text-to-speech system based on HMM,"
European  Conference on Speech Communications and Technology
(EUROSPEECH), 2003, pp. 2465-2468.

[12]T. Yoshimura, T. Masuko, K. Tokuda, and T. Kitamura, "Speaker interpolation in
HMM-based speech synthesis system," FEuropean Conference on Speech
Comunication and Technology (EUROSPEECH), Grécia, 1997, pp. 2523-2526.

[13]T. Yamagashi, M. Tachibana, T. Masuko, and T. Kobayashi, "Speaking style
adaptation using context clustering decision tree for HMM-based speech synthesis,"
IEEE International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing
(ICASSP), 2004, pp. 5-8.

[14]M. Tamura, T. Masuko, K. Tokuda, and T. Kobayashi, "Adaptation of pitch and
spectrum for HMM-based speech synthesis using MLLR," IEEE International
Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing, Salt Lake City, UT, 2001.

65



[15]T. Yamagashi, M. Tamura, T. Masuko, K. Tokuda, and T. Kobayashi, "A Training
Method of Average Voice Model for HMM-based Speech Synthesis," IEICE
Transactions on Fundamentals of Electronics, Communications and Computer
Sciences, vol. E86-A, pp. 1956-1963, 2003.

[16]T. Yamagashi and T. Kobayashi, "Average-voice-based speech synthesis using
HSMM-based speaker adaptation and adaptive training," IEICE Transactions on
Information and Systems, vol. E90-D, pp. 533-543, 2007.

[17]T. Yamagashi, T. Kobayashi, Y. Nakano, K. Ogata, and J. Isogai, "Analysis of
Speaker Adaptation Algorithms for HMM-based Speech Synthesis and a
Constrained SMAPLR Adaptation Algoritm," IEEE Transactions on Acoustics,
Speech, Signal Processing, vol. 17, pp. 66-83, 2009.

[18]T. Yoshimura, T. Masuko, T. Kobayashi, and T. Kitamura, "Speaker interpolation
for HMM-based speech synthesis system," Journal of the Acoustical Society of
Japan (E), vol. 21, pp. 199-206, 2000.

[19]R. Maia, H. Zen, K. Tokuda, T. Kitamura, and F. Resende Jr., "Towards the
development of a Brazilian Portuguese text-to-speech system based on HMM,"
EUROSPEECH, 2003, pp. 2465-2468.

[20]C. Weiss, R. Maia, K. Tokuda, and W. Hess, "Low resource HMM-based synthesis
applied to German," Proc. of Electronic Speech Signal Processing (ESSP), 2005.

[21]10. Abdel-Hamid, S. Abdou, and M. Rashwan, "Improving Arabic HMM-based
speech synthesis quality," Interspeech, 2006, pp. 1332-1335.

[22]S. Kim, J. Kim, and M. Hahn, "Implementation and Evaluation of an HMM-based
Korean Speech Synthesis System," IEICE Transactions on Information and
Systems, vol. E§9-D, pp. 1116-1119, 2006.

[23]J. Latorre, K. Iwano, and S. Furui, "New approach to the polyglot speech
generation by means of an HMM-based speaker adaptable synthesizer," Speech
Communication, vol. 48, pp. 1227-1242, 2006.

[24]Y. Qian, F. Soong, Y. Chen, and M. Chu, "An HMM-based Mandarin Chinese text-
to-speech system," International Symposium on Chinese Spoken Language
Processing (ISCSLP), 2006.

[25]L. Gomes, E. Nagle, and J. Chiquito, "Text-to-speech conversion system for
Brazilian Portuguese using a formant-based synthesis technique," SBT/IEEE
International Telecomunications Symposium, Sao Paulo, 1998.

[26]E. Albano and P. Aquino, "Linguistic criteria for building and recording units for
concatenative speech synthesis in Brazilian Portuguese," European Conference on
Speech Comunication and Technology (EUROSPEECH), Rhodes, Grécia, 1997,
pp. 725-728.

[27]P. Barbosa, F. Violaro, E. Albano, F. Simes, P. Aquino, S. Madureira, et al.,
"Aiuruete: a high quality concatenative text-to-speech system for Brazilian
Portuguese with demisyllabic analysis-based units and hierarchical model of rythm

66



"

production," European Conference on Speech Comunication and Technology
(EUROSPEECH), Budapeste, Hungria, 1999, pp. 2059-2062.

[28]E. Costa, A. Monte, N. Neto, and A. Klautau, "Um Sintetizador de Voz Baseado
em HMMs livre: Dando Novas Vozes para Aplicagdes Livres no Portugués do
Brasil," Workshop de Software Livre, 2012.

[29]R. Maia, "Speech synthesis and phonetic vocoding for Brazilian Portuguese based
on parameter generation from Hidden Markov Models," Doctor of Philosophy,
Department of Computer Science and Engineering, Instituto de Tecnologia de
Nagoya, Nagoya, 2005.

[30]M. Nicodem, S. Kafka, R. Seara Jr., and R. Seara, "Refinamento da Segmentacao
Fonética em Aplicagdes de Sintese de Fala," Simpodsio Brasileiro de
Telecomunicagoes, Recife, Pernambuco, 2007.

[31]N. Sampaio Neto, "Ferramentas ¢ Recursos Livres para Reconhecimento e Sintese
de Voz em Portugués Brasileiro," Doutorado, Programa de Pos-graduagdo em
Engenharia Elétrica, Universidade Federal do Par4, Belém, Para, 2011.

[32]UFPA. (29/11/2014). Projeto FalaBrasil. Disponivel em:
http://www.laps.ufpa.br/falabrasil

[33]UFPA. (29/11/2014). SimonBR. Disponivel em:
http://www.laps.ufpa.br/falabrasil/simonbr.php

[34]N. Sampaio Neto, E. Sousa, V. Macedo, A. Adami, and A. Klautau,
"Desenvolvimento de Software Livre Usando Reconhecimento e Sintese de Voz: O
Estado da Arte para o Portugués Brasileiro," Workshop de Software Livre, 2005.

[35]A. Alcaim, J. Solemicz, and J. de Morais. (1992) Frequéncia de ocorréncia de fones
e listas de frases foneticamente balanceadas para o portugués falado no Rio de
Janeiro. Revista da Sociedade Brasileira de Telecomunicagdes 7. 23-41.

[36]Universidade de Carnegie Mellon. CMU_ARCTIC. Disponivel em:
http://festvox.org/cmu_arctic/

[37]Universidade de Mons. The MBROLA Project. Disponivel em:
http://tcts.fpms.ac.be/synthesis/mbrola.html

[38] Universidade da Pensilvania. (29/11/2014). LDC: Linguistic Data Consortium.

[39] Universidade de Ciéncia e Satide do Oregon. (29/11/2014). The Spoltech Brazilian
Portuguese v1.0. Disponivel em: http://www.cslu.ogi.edu/corpora/spoltech/

[40]C. Ynoguti and F. Violaro, "A Brazilian Portuguese Speech Database," Simposio
Brasileiro de Telecomunicagdes, Rio de Janeiro, Brasil, 2008.

[41]V. Serrani and L. Uebel. (2011) Bancos de Fala para o Portugués Brasileiro.
LinguaMATICA. 69-75.

67



[42]M. Schroder, "Emotional speech synthesis: a review," European Conference on
Speech Communication and Technology (EUROSPEECH), Aalborg, Dinamarca,
2001.

[43]A. Black, "Unit selection and emotional speech," European Conference on Speech
Communication and Technology (EUROSPEECH), Geneva, Suiga, 2003, pp. 1649-
1652.

[44]N. Campbell, "Towards synthesizing expressive speech: designing and collective
expressive speech data," European Conference on Speech Communication and
Technology (EUROSPEECH), Madri, Espanha, 2003, pp. 1637-1640.

[45]E. Douglas-Cowie, N. Campbell, R. Cowie, and P. Roach. (2003) Emotional
speech: Towards a new generation of databases. Speech Communication. 33-60.

[46]K. Shichiri, A. Sawabe, T. Yoshimura, K. Tokuda, T. Masuko, T. Kobayashi, et al.,
"Eigenvoices for HMM-based speech synthesis," International Conference on
Spoken Language Processing (ICSLP), 2002, pp. 1269-1272.

[47]T. Yoshimura, K. Tokuda, T. Masuko, T. Kobayashi, and T. Kitamura, "Mixed-
excitation for HMM-based speech synthesis," European Conference on Speech
Communication and Technology (EUROSPEECH), Escandinévia, 2001.

[48]D. Silva, "Algoritmos de processamento da linguagem e sintese de voz com
emocdes aplicados a um conversor texto-fala baseado em HMM," Doutorado,
Programa de Engenharia Elétrica, Instituto Alberto Luiz Coimbra de Pos-
Graduacao e Pesquisa de Engenharia (COPPE/UFRIJ), Rio de Janeiro, 2011.

[49] A. Teixeira, R. Martinez, L. Silva, L. Jesus, J. Principe, and F. Vaz, "Simulation of
Human Speech Production Applied to the Study and Synthesis of European
Portuguese," EURASIP Journal on Applied Signal Processing, vol. 9, pp. 1435-
1448, 2005.

[50]J. Deller, J. Proakis, and J. Hansen, Discrete-time processing of speech signals.
EUA: Macmillan, 1993.

[51]L. Rabiner and B. Juang, Fundamentals of Speech Recognition. New Jersey:
Prentice Hall, 1993.

[52]1K. Tokuda, T. Yoshimura, T. Masuko, T. Kobayashi, and T. Kitamura, "Speech
parameter generation algorithms for HMM-based speech synthesis," in

International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP),
2000, pp. 1315-1318.

[53]1K. Oura. (2011, List of modifications made in HTS (for version 2.2). Disponivel
em: http://hts.sp.nitech.ac.jp/archives/2.2/HTS Document.pdf

[54]T. Yoshimura, K. Tokuda, T. Masuko, T. Kobayashi, and T. Kitamura,
"Simultaneous modeling of spectrum, pitch and duration in HMM-based speech

synthesis," European Conference on Speech Communication and Technology
(EUROSPEECH), 1999, pp. 2347-2350.

68



[55]K. Tokuda, H. Zen, and A. Black, "An HMM-based speech synthesis system
applied to English," IEEE Speech Synthesis Workshop, 2002.

[56]A. Singh. (2005, 08/12/2014). The EM Algorithm. Disponivel em:
http://www.cs.mu.edu/~awm/10701/assignments/EM.pdf

[57]T. Toda, K. Tokuda, and A. Black, "Speech parameter generation algorithm
considering global variance for HMM-based speech synthesis," European
Conference on Speech Communication and Technology (EUROSPEECH), Lisboa,
2005, pp. 2801-2804.

[58]T. Toda and K. Tokuda, "A Speech Parameter Generation Algorithm considering
Global Variance for HMM-Based Speech Synthesis," IEICE Transactions on
Information and Systems, vol. E90-D, pp. 816-824, 2007.

[59]T. Toda, A. Black, and K. Tokuda, "Spectral conversion based on maximum
likelihood estimation considering global variance of converted parameter,"
International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP),
Filadélfia, 2005, pp. 9-12.

[60]]). Solewicz, A. Alcaim, and J. Moraes, "Text-to-speech system for brazilian
portuguese using a reduced set of synthesis unit," International Symposium on
Speech, Image Processing and Neural Networks, Hong Kong, 1994, pp. 579-582.

[61]F. Egashira and F. Violaro, "Conversor texto-fala para a lingua portuguesa,”
Simposio Brasileiro de Telecomunicagdes, 1995, pp. 71-76.

[62]P. Barbosa, "A model of segment (and pause) duration generation for Brazilian
Portuguese text-to-speech synthesis," FEuropean Conference on Speech
Communication and Technology (EUROSPEECH), 1997, pp. 2655-2658.

[63]]. de Morais, "Vowel nasalization in Brazilian Portuguese," European Conference
on Speech Communication and Technology (EUROSPEECH), 1997, pp. 733-736.

[64]S. Kafka, F. Pacheco, I. Seara, S. Klein, and R. Seara, "Utilizacdo de segmentos
transicionais homorganicos em sintese de fala concatenativa," Congresso Brasileiro
de Automatica (CBA), 2002, pp. 2742-2747.

[65]1. Seara, S. Kafka, S. Klein, and R. Seara. (2002) Alternancia vocalica das formas
verbais e nominais do portugués brasileiro para aplicagdo em conversdo texto-fala.
Revista da Sociedade Brasileira de Telecomunicagoes. 79-85.

[66]F. Barbosa, G. Pinto, F. Resende Jr., C. Gongalves, R. Monserrat, and R. Rosa,
"Grapheme-phone transcription algorithm for a Brazilian Portuguese TTS,"

Workshop on Computational Processing of Written and Spoken Portuguese
(PROPOR), 2003.

[67]F. Barbosa, R. Maia, and F. Resende Jr., "Andlise comparativa do impacto da classe

gramatical em sistemas TTS baseados em HMMs," Simposio Brasileiro de
Telecomunicagdes (SBrT), 2004.

69



[68]R. Seara Jr., I. Seara, S. Kafka, F. Pacheco, R. Seara, and S. Klein, "Parametros
linguisticos utilizados para a geragdo automatica de prosddia em sistemas de sintese
de fala," Simpdsio Brasileiro de Telecomunicagdes (SBrT), 2004.

[69]1. Seara, M. Nicodem, R. Seara, and R. Seara Jr., "Classificacdo sintagmatica
focalizando a sintese de fala: Regras para o Portugués Brasileiro," Simpodsio
Brasileiro de Telecomunicagdes (SBrT), 2007, pp. 1-6.

[70]R. Martins, "Projeto, gravagdo e edicdo de base de voz para aplicagdes em Sintese e
Reconhecimento da Fala," Trabalho de Conclusdo de Curso, Departamento de
Engenharia Eletronica e de Computacdo, Universidade Federal do Rio de Janeiro,
2011.

[71]D. Silva, D. Braga, and F. Resende Jr., "Conjunto de regras para desambiguacgdo de
homografos heter6fonos do Portugués Brasileiro," Simpdsio Brasileiro de
Telecomunicacdes, Blumenau, 2009, pp. 1-6.

[72]C. Shulby, G. Mendonga, and V. Marquiafavel, "Automatic disambiguation of
homographic heterophone pairs containing open and closed mid vowels," in
Simpdsio Brasileiro de Tecnologia da Informagdo e da Linguagem Humana,
Fortaleza, CE, 2013, pp. 126-137.

[73]1. Seara, S. Kafka, S. Klein, and R. Seara, "Consideracdes sobre os problemas da
alternancia vocalica das formas verbais do Portugués falado no Brasil para
aplicagdo em um sistema de conversdo texto-fala," Simpdsio Brasileiro de
Telecomunicagoes, 2001.

[74]L. Ferrari, F. Barbosa, and F. Resende Jr., "Constru¢des gramaticais e sistemas de
conversao texto-fala: o caso dos homografos," International Conference on
Cognitive Linguistics, 2003.

[75]P. Arantes and P. Barbosa, "Secondary stress in Brazilian Portuguese: the interplay
between production and perception studies," Speech Prosody, Dresden, 2006, pp.
73-76.

[76]). Teixeira, E. Paulo, D. Freitas, and M. Pinto, "Acoustical characterisation of
accented syllable in Portuguese; a contribution to the naturalness of speech
synthesis," European Conference on Speech Communication and Technology,
Hungria, 1999.

[771M. O'Dell, M. Lennes, S. Werner, and T. Nieminen, "Looking for rhythm in
conversational speech,” in International Congress of Phonetic Sciences,
Saarbriicken, 2007, pp. 1201-1204.

[78]E. Bechara, Moderna Gramatica Portuguesa. Rio de Janeiro, RJ, Brasil: Lucerna,
2002.

[79](11/12/2014). "Speech Assessment Methods Phonetic Alphabet (SAMPA).
Disponivel em: http://www.phon.ucl.ac.uk/home/sampa/index.html

[80](11/12/2014). The Festival Speech Synthesis System. Disponivel em:
http://www.festvox.org/festival/

70



[81]T. Fukada, K. Tokuda, T. Kobayashi, and S. Imai, "An adaptive algorithm for mel-
cepstral analysis of speech," International Conference on Acoustics, Speech, and
Signal Processing (ICASSP), 1992.

[82]1H. Kawahara, I. Masuda-Katsuse, and A. Cheveigné. (1999) Reconstructing speech
representations using a pitch-adaptive time-frequency smoothing and an
instantaneous-frequency-based FO extraction: possible role of a repetitive structure
in sounds. Speech Communication. 187-207.

[83]J. Odell, "The use of context in large vocabulary speech recognition," PhD,
Universidade de Cambridge, 1995.

[84]K. Tokuda, N. Miyazaki, and T. Kobayashi, "Multi-space probability distribution
HMM," IEICE Transactions on Information and Systems, vol. E85-D, pp. 455-464,
2002.

[85]H. Zen, K. Tokuda, T. Masuko, T. Kobayashi, and T. Kitamura, “Hidden semi-
Markov model based speech synthesis,” International Conference on Spoken
Language Processing (ICSLP), 2004.

[86]Instituto de Tecnologia de Nagoya. (17/01/2015). HMM-based speech synthesis
system (HTS). Disponivel em: http://hts.sp.nitech.ac.jp

[87]Cisco. (17/01/2015). Understanding Codecs: Complexity, Hardware Support, MOS,
and Negotiation. Disponivel em:
http://www.cisco.com/c/en/us/support/docs/voice/h323/14069-codec-
complexity.html#mos

[88] S. Mukherjee and S. Mandal, "Generation of Fy contour using deep Boltzmann
Machine in twin Gaussian process hybrid model for Bengali Language,"
Interspeech, 2014, pp. 2445-2449.

[89]R. Cirigliano, C. Monteiro, F. Barbosa, F. Resende Jr., L. R. Couto, J. A. Moraes,
“Um Conjunto de 1000 Frases Foneticamente Balanceadas para o Portugués
Brasileiro Obtido Utilizando a Abordagem de Algoritmos Genéticos”, Simpdsio
Brasileiro de Telecomunicagdes (SBrT), Campinas, Brasil, 2005, pp. 544-549.

[90]R. Shiffler, “Maximum Z score and outliers”, The American Statistician, Vol. 42,
No. 1, pp. 79-80, 1988.

[91]B. Iglewicz, and D. Hoaglin, How to detect and handle outliers, EUA: ASQC
Quality Press, 1993.

[92]Ubuntu. (20/01/2015). Ubuntu. Disponivel em: http://www.ubuntu.com

[93]Universidade de  Cambridge. (20/01/2015). HTK. Disponivel em:
http://htk.eng.cam.ac.uk

[94]Instituto de Tecnologia de Nagoya. (20/01/2015). SPTK. Disponivel em: http://sp-
tk.sourceforge.net

71



[95]Instituto de Tecnologia de Nagoya. (20/01/2015). HTS Engine. Disponivel em:
http://hts-engine.sourceforge.net

[96] Active State. (20/01/2015). Active Tcl. Disponivel em:
http://www.activestate.com/activetcl

[97]1L. Baum, “An equality and associated maximization technique in statistical
estimation for probabilistic functions of Markov processes,” Inequalities, vol. 3, pp.
1-8, 1972.

[98]G. Arfken, Mathematical Methods for Physicists, EUA: Academic Press, 1985.

[99]L. Vecchietti, “Processamento de uma nova base de voz com aplicagdo em Sintese
da Fala utilizando Modelos Ocultos de Markov,” Projeto Final em andamento.

[100] Instituto de Tecnologia de Nagoya. (24/01/2015). HTS-Users Mailing List
Archive. Disponivel em: http://hts.sp.nitech.ac.jp/hts-users

72



Apéndice A

Prova da desigualdade de Jensen

Este apéndice tem o intuito de apresentar a prova por indugdo da desigualdade de

Jensen.

A.1 Enunciado

Seja f uma fungdo convexa definida num intervalo D. Se {x;}}; € D e {¢;}},

tal que ¢; > O paratodo 1 <i < N,e X, ¢; = 1. Tem-se:

(i cm) Z af ()

i=1
A.2 Prova

Utiliza-se a prova por indugdo. Assim:

a) ParaN = 1:

Substituindo N = 1 em (a.l), tem-se:

fle1xy) < e f (x1)

(a.1)

onde, pelas restricdes expressas sobre as constantes ¢;, teremos ¢; = 1 e, portanto, a

expressao (trivial) verdadeira:

f(x1) < fxq).

b) Para N = 2:

Substituindo N = 2 em (a.1), tem-se:

fle1xy + cax3) < c1f(x1) + c2f (x3)
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onde, pelas restricdes expressas sobre as constantes c¢;, teremos que ¢; +¢c; =1e
c1,c, = 0. A expressdo acima juntamente com as restricdes expostas compdem a
definicdo de convexidade. Como f ¢ convexa, tem-se que a proposicdo ¢ verdadeira

para N = 2.

¢) Para N = n:

Neste ponto, assume-se que

(Zn: clxl> Z cif (xp) (a.3)

=1
¢ verdadeira.

d) ParaN =n+ 1:

Fazendo a substituicdo N = n + 1 no termo a esquerda de (a.l), tem-se:

f (Ti Cixi> =f (Cn+1xn+1 + Zn: Cixi>

i=1

n+1 n
1
f (Z Cixi> =f (Cn+1xn+1 +(1- C"“)(l——cnﬂ); Cm) (a.4)

i=1

1

Adotando x; = x,41 € Xy = ———
(1-cn+1)

Y cix; em (a.2), pode-se estabelecer a

seguinte relagdo a partir de (a.4):

f <Z Cixi> =f <Cn+1xn+1 + (1 = cpy1) ufm; Cixi>

i=1
Cl.xi>

M:

f <z Cixi> < Cpprf (i) + (1 = cpy)f <(1_1m

i=1

1l
g

i
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f <z Cixi> < Cngtf (np1) + (1 = cpy)f <z 1-c +1) > (a 5)

i=1

Assim, chamemos ¢’; os coeficientes do somatorio presente no termo mais a

direita de (a.5), onde ¢’; = Note que os “novos” coeficientes ¢’; cumprem a

(- n+1)
restricdo de que ¢’; =0 paral<i<ne ), c; =1. Assim, por (a.3) pode-se

estabelecer a seguinte relagdo:

f <7§ Cixi> < nprf (tne) + (L= ¢y )f <§n: C,ixi>

i=1 i=1

f( Cixi> < Cppaf (pe) + (1 = cpyq) Z c'i f(xp)

=1 i=1

—

f( Cixi> < Cppaf (Hpee) + Z(l — Cny1)C' f ()

(i ) < Gyt f (ng) + Z ci f(x)

f<ZCx> sz(x) (a.6)

i=1 i=1

Dai, temos que (a.l) ¢ valida para N = n + 1, concluindo, assim, a prova de que
a desigualdade de Jensen ¢ verdadeira.

Vale, ainda, ressaltar que, como a defini¢do de funcdo concava ¢ semelhante a
de convexa, apenas com o sinal de desigualdade invertido, isto é, as fungdes que

cumprem

flexy + e2x2) = ¢ f (x1) + c2f (x2),
onde ¢c; + ¢, = 1ecy,c; = 0, ¢ possivel aplicar a desigualdade de Jensen a elas através

da inversdo do sinal de desigualdade. Desse modo, para funcdes coOncavas, a

desigualdade se torna
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f <Z Cixi> 2 Z ci f(x) @7)

i=1 i=1

para {c;}\,, tal que ¢; = O paratodo 1 <i< N, e XN, ¢; = 1.
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Apéndice B

Edicao de audio utilizando ProTools 10.0

Este apéndice tem o intuito de apresentar como foi realizada a edi¢do de 4udio
através do software ProTools 10.0. Para tal, pressupde-se que o referido software esteja
instalado na maquina do operador, bem como estejam disponiveis a interface de dudio e

as caixas de som necessarias a sua utilizagao.

B.1 Criacao de Sessao

Ao proceder a abertura do ProTools, imediatamente apresenta-se a caixa de

didlogo ilustrada na Fig. B.1, onde, para o caso de criagdo de sessdo, deve ser

2

selecionado o campo “Create Blank Session...”. Se desejar prosseguir trabalho

anteriormente iniciado, basta selecionar “Open Session...”.

i Quick Start [ihj

Pro Tools

Create Session from Template...

Create Blank Session...

@) Open Session...

V| Show Quick Start dialog when Pro Tools starts ‘ Cancel ] i 0K

Fig. B.1 Caixa de dialogo inicial

Quando marcada a opg¢do, basta clicar em “OK”. Para uma nova sessdo, sera

solicitada a inser¢do do nome da mesma (Fig. B.2).

77



r
Name the session:

Salvarem: || Mestrado Dayana v e [’ B v
@@= Nome ° Data de modificag... Tipo Tamr
*‘} .. ACabana 08/09/2014 10:40 Pasta de arquivos
Locae . A cabana - Audio Files 02/09/2014 11:30 Pasta de arquivos
1 Arquivos Texto 20/10/2014 12:44 Pasta de arquivos
-j 1/ MONO 20/10/2014 11:34 Pasta de arquivos
i 1/ STEREO 20/10/2014 11:35 Pasta de arquivos
Area de
Trabalho
Bibliotecas
A
Computador ¢ | m | »
Nome: | v Salvar
@ Tipo: [PmToolsSﬁsm’ ("ptx) '] [ Cancelar ]

Fig. B.2 Caixa de didlogo para salvar nome de nova sessio

Apos salvar o nome da sessdo, abrir-se-4 uma janela de edi¢do conforme Fig.

e ENED - KalrPA

PR e (e =

GROUPS

Fig. B.3 Janela de edi¢do

Para a inclusdo de audio na sessdo, deve-se ir até o menu “File”, selecionar

“Import” e, a seguir, “Audio” (Fig. B.4).
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Edit View Track Clip Event AudioSuite Options Setup Window Marketplace Help

New Session... Ctrl+N
Open Session... Ctrl+0
Open Recent 4
Close Session  Ctrl+Shift+W
Save Ctrl+S

Save As...

Save Copy In...

Save As Template...
Revert to Saved...
Send via DigiDelivery...
Send to Sibelius...

Bounce to 4

L ' ‘ Audio... Ctrl+Shift+]
GetInfo... - Ctrl+Alt+]
Score Setup... ¢ Ctrl+Alt+Shift+1
Print Score... Ctrl+P Clip Groups...

Exit Ctrl+Q VENUE Channel Names as Track Names

Fig. B.4 Inclusio de 4udio na sessio

A seguir, serd apresentada uma caixa de didlogo (Fig. B.5), onde ¢ possivel
navegar entre as pastas do computador através do campo “Examinar”. O conteudo das
pastas ¢ visualizado na coluna mais a esquerda. Apo6s duplo clique no conteudo
desejado (passo “1” da Fig. B.5), o 4dudio ¢ apresentado na coluna “clip” do meio da
caixa. As informacgdes de conteudo (inicio, fim e comprimento do audio) sdo detalhadas
abaixo da referida coluna. Para inclusdo do arquivo na trilha de edigdo, basta seleciona-
lo nesta coluna e clicar em “Add clip” (passo “2” da Fig. B.5). O titulo do arquivo,
entdo, serd copiado para a coluna “clip” a direita. O processo pode ser repetido quantas
vezes for necessario. Para remover audio incluso na trilha, deve-se seleciona-lo na
coluna mais a direita e clicar em “Remove”. Ao término da selecdo, clicar em “Done” e
serdo vistas as opgdes de importacdo de dudio (Fig. B.6). Marcar “New Track” para a
adi¢do de uma nova trilha para cada 4udio e, no campo “Location”, selecionar “Session
Start” para que a(s) mesma(s) seja(m) apresentadas na sessdo inicial. Por fim, confirmar

com “OK”.
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v 1
Import Audio oo

Folders Files

Examinar: )\ Acabana -Audo Fles  ~ @ (¥ [* E~

Nome Ng... Titulo  * | Cip Clip Import Method
|| A Cabana - Frases MAAN-ACABANA_O1

| A Cabana - Miscelane...
|_] A Cabana - William P...
1[12]MAAN-ACABANA 01 =
2] MAAN-ACABANA 02
9] MAAN-ACABANA 03
&) MAAN-ACABANA_04
2] MAAN-ACABANA 05
9] MAAN-ACABANA 06
|| MAAN-ACABANA_07
2] MAAN-ACABANA 08

2] MAAN-ACABANA 09 T ee 5
(9] MAAN-ACABANA_10 Start: 00:00:00.000 =2 Remove Remove Al
2] MAAN-ACABANA 11 - | End: 00:2515.967 Copy i
I — 5 Len: 00:25:15.967 []Apply SRC
[ AddFies | [ CopyFies | Play Posior: 5 rate &l
00:00:00.000 I rate: 48000 |
Tipo: Al Fies (") J — o= -
v Ouality: [ weak Head (Slowest)[~]
Type: BWF (WAY)  Bit Depth: 24
Length: D0:25:15.957 Sample Rate: 48000
Ske 2147 M Chernels: 1

MAAN-ACABANA_01.wav can be added ditectly to the curient session.

Fig. B.5 Caixa de didlogo para importacio de audio

Audio Import Options M

Destination

@ New Track

(© Clip List

Location: [ Session Start I~

| cancel |[ ok |

Fig. B.6 Opc¢des de importacio de dudio

O(s) 4udio(s) selecionado(s) pode(m) ser visto(s), em seguida, na janela de
edi¢do (Fig. B.7).

i S

GROUPS

Fig. B.7 Janela de edi¢cio com nova trilha de dudio

Ao pressionar a barra de espago ou clicar no botdo de play, tipico de tocadores

de audio, localizado no canto superior direito da tela de edi¢cdo, o dudio é tocado. A
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localiza¢do na trilha do momento correspondente a audicdo em determinado instante

pode ser acompanhada através da barra vertical que “anda” a medida que o som ¢

tocado. Esta barra ¢ indicada na Fig. B.8.

-~ L 7[
MANACABO1 ™ ﬁkﬁﬁ@il

e 'S M| -

|0 dB |

Fig. B.8 Barra na trilha para acompanhamento do dudio tocado

B.2 Segmentacao das frases

Para a edigdo de audio realizada neste trabalho, foram utilizadas ferramentas
basicas do ProTools. A primeira delas ¢ a ferramenta de selecdo de trecho (Fig. B.9),
localizada no menu acima das trilhas. Para utiliza-la, basta aciona-la e marcar o trecho
desejado arrastando o cursor sobre a trilha com o mouse pressionado. Um exemplo de

trecho selecionado ¢ exibido na Fig. B.10.

Bars|Beats
Min:Secs
Tim
Sampl
Tempo
Meter
Markers
[II]' L

MANACABO1 ™

® "' 'S|'M

[ |

Fig. B.10 Trecho selecionado na trilha (fundo mais escuro)

Para segmentar as frases do texto lido continuamente e gravado em um tUnico
arquivo, a ferramenta de selecdo de trecho foi utilizada em conjunto com a exportagao
do mesmo. Assim, ap6s a marcagdo do intervalo desejado, deve-se ir em “File”, no

menu principal do ProTools, e selecionar “Bounce to” seguido de “Disk...” (Fig. B.11).
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A seguir, ¢ aberta uma caixa de didlogo (Fig. B.12) intitulada “Bounce”. Nela,
escolhe-se “de HD Audio 1 (Mono)” como “Bounce Source” e “Mono (summed)”
como “Format”. Os demais valores sdo mantidos como padrdo, isto é, formato de
arquivo (“File Type”) “wav”, precisdo (“Bit Depth™) de 24 bits e taxa de amostragem

(“Sample Rate) de 48 kHz. Para confirmar o preenchimento, basta clicar em “Bounce”.

Edit View Track Clip Event AudioSuite Options Setup Wit

New Session... Ctrl+N
Open Session... Ctrl+0
Open Recent »

Close Session  Ctrl+Shift+W

Save Ctrl+S
Save As...

Save Copy In...

Save As Template...

Revert to Saved...

Send via DigiDelivery...

Send to Sibelius...

Bounceto Disk... Ctrl+Alt+B

Import 4 QuickTime Movie...
Export ’ ;

Get Info...

Score Setup...

Print Score... Ctrl+P

Exit

Fig. B.11 Utilizaciio da ferramenta para exportacio de trecho

Bounce g
Bounce Source: 1 | de HD Audio 1 (Mono) ||
File Type: (wav I~
Format: 2 [Mono (summed) |~
Bit Depth: 24Bit N
Sample Rate: 48 kHz A
Conversion Quality: Tweak Head (Slowest) |+

Use Squeezer
[~]Enforce Avid Compatibility
Conversion Options:
(©) Convert During Bounce
@) Convert After Bounce

[] 1mport After Bounce
[7] Add To iTunes Library
[ share with SoundCloud

Cona ) 5[]

Fig. B.12 Caixa de didlogo de "Bounce"

Sera, entdo, aberta uma janela (Fig. B.13) onde ¢ solicitada a inser¢do de um

nome para o arquivo exportado. Ao inclui-lo, clicar em “Salvar”.
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-
Save Bounce As

Salvarem: || Audio Files - 02 E
T Nome . Data de modificac... Tipo Tamanho
o~y Nenhum item corresponde 2 pesquisa.
Locais
Area de
Trabalho
=
Bibliotecas
Computador
@
Rede
Nome: 1 [utoralaudiot ~J2[ sahver |
Tipo: WAV ¢ wav) +| [ Cancelar |

Fig. B.13 Insercio de nome de arquivo a ser exportado

B.3 Edicao de audio

Com frequéncia, durante a segmentacdo de frases gravadas continuamente, ¢
possivel identificar trechos de ruido. Esse ruido pode ser oriundo do ambiente externo,
da respiragdo do locutor, palavras repetidas durante a leitura, entre outros fatores. Para
contornar esse problema, faz-se uso de ferramentas de edicdo que permitem excluir
trechos isolados onde haja presenca exclusiva do ruido.

A primeira delas ¢ a 0 modo de edi¢ao “SLIP” (Fig. B.14), localizada no menu
do canto superior esquerdo da janela de edigdo. Com ele, pode-se criar trechos de
siléncio onde antes havia ruido, sendo interessante para os casos onde hé presenga da

respirag¢do do locutor ou influéncias do meio externo quando ndo ha fala envolvida.

Edit: Tutorial
|

CEES
| |1 2 3 4 5| i

Fig. B.14 Menu onde é possivel selecionar o modo de edi¢cao "SLIP"

O outro modo de edi¢do de interesse ¢ o “SHUFFLE” (Fig. B.15). Neste caso, ¢
possivel apagar trechos e unir seus extremos, como numa “emenda”. E possivel utilizar

este modo em situagdes onde o locutor, por exemplo, duplicou palavras ou trechos

durante a sua fala.
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@ Edit: Tutorial
i

Fig. B.15 Modo "SHUFFLE" selecionado

Para uso destes modos de edi¢ao, deve-se selecionar aquele desejado e, a seguir,
destacar o trecho que se deseja remover com o auxilio da ferramenta de selecdo vista na
secdo anterior. Por fim, pressione o botdo “DELETE” de seu teclado. Este procedimento
¢ ilustrado na Fig. B.16. O resultado para modo “SLIP” estd na Fig. B.17 e para
“SHUFFLE” na Fig. B.18.

MANACABO1|™
S| ‘M

[#]0dB ‘

Fig. B.16 Edicao utilizando modo "SLIP"

B Edit Tutorial

Start

0:06.997 - -

MANACABO1|™ MAAN-ACABANA_01-01 MAAN-ACABANA_01-02
o "F| 'S 'M

Fig. B.17 Resultado da edicdo em modo "SLIP"
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MANACABO1 i [MAAN-ACABANA_01-01] [MAAN-ACABANA_01-02]
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Fig. B.18 Resultado da edicio em modo "SHUFFLE"

B.4 Funcionalidades uteis

Neste ponto sdo apresentadas, de modo sucinto, algumas funcionalidades tuteis

durante a edi¢dao de audio no ProTools.

Navegacdo na trilha: funcionalidade realizada através da barra de rolagem localizada

no extremo inferior da janela de edicao (Fig. B.19).

[MAAN-ACABANA_01

Fig. B.19 Navegacio na trilha de edicio

Zoom horizontal: ¢ a ferramenta que viabiliza o alongamento grafico da linha do tempo
(eixo horizontal, permitindo melhor visualizagdo de detalhes devido ao maior
espacamento entre as unidades de tempo. Esta ferramenta pode ser ativada pela lupa no
menu superior a trilha (Fig. B.20) ou através dos botdes de “+” e “-” localizados a

direita da barra de rolagem (Fig. B.21).
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MANACABO1 B MAAN-ACABANA_01

o TS| 'm

$]0d8

Fig. B.21 Alternativa da ferramenta de zoom horizontal

Zoom vertical: andloga ao zoom horizontal, possibilitando observar detalhes do sinal de
audio, através de sua ampliagdo grafica na dire¢cdo do eixo vertical. Seu uso ¢é feito

através dos botdes de “+” e “-” localizados conforme a Fig. B.22.
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Min:Secs

i~ (4
MANACABO1 "] MAAN-ACABANA_01

o 'S 'm

Fig. B.22 Ferramenta de zoom vertical

Hide e Make Inactive: estas funcionalidades podem ser acessadas através do menu de
contexto (Fig. B.23), clicando com o botdo direito do mouse sobre o nome da trilha. A
funcdo hide permite tornar a trilha “invisivel” na tela de edicdo. Todavia, mesmo com
uso deste modo, quando a funcdo play ¢ ativada, o audio ¢ tocado normalmente.

Para evitar que isso ocorra, aplica-se a ferramenta make inactive que faz a trilha
ser desativada e o seu audio nao ser ouvido. Quando essa fung¢do esta em uso, o menu de

contexto apresenta em seu lugar a funcdo make active, que é usada para reverté-la.

-

o F 'S

r Guide Track

Fig. B.23 Menu de contexto
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Apéndice C

Treino do sintetizador utilizando HTS

Neste apéndice, sdo detalhados os procedimentos relativos ao treino do sistema

TTS, desde a preparacdo de dados até o treinamento propriamente dito.

C.1 Preparacao do ambiente

O treino do sistema baseia-se na ferramenta HTS [86], adaptada para o
Portugués Brasileiro. As ferramentas utilizadas na preparacdo do ambiente para o treino

estdo dispostas na Tab. C-1.

Tab. C-1 Ferramentas empregadas na preparacio do ambiente

Sistema Operacional | Linux distribuicdo Ubuntu 14.04 LTS [92]
Toolkit de reconhecimento de voz HTK 3.4.1[93]
Toolkit de processamento de sinais de SPTK 3.4.1[94]
fala
Motor de sintese HTS Engine 1.05 [95]
Interpretador de Tcl Active Tcl 8.4 [96]
Sistema de sintese de voz HTS 2.2 [86]

C.2 Preparacao de dados

C.2.1 Criacao de dicionario fonético

Esta primeira etapa consiste da criacdo de uma lista ordenada de palavras do
vocabulario que serda empregado no treinamento. A fim de criar um modelo acustico
apropriado, o HTK necessita de um diciondrio balanceado foneticamente, onde haja a
ocorréncia de um mesmo fonema de 3 a 5 vezes [93].

Assim, num primeiro passo serdo criados trés arquivos:

e prompts.txt: realiza a associagdo do arquivo de 4dudio com a transcri¢do da
frase correspondente;

e wlist.txt:contém a lista de todas as palavras contidas no dicionario ordenadas
alfabeticamente, acrescida das utilizadas para marcac¢do de inicio (SENT-START)

e fim (SENT-END) de sentengas e pausa (SENT-PAUSE);
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® lexicon.lex: possui a lista de todas as palavras dispostas no wlist.txt
transcritas foneticamente. Neste trabalho, apds a criagdo deste arquivo, 0 mesmo
foi editado manualmente a fim de corrigir algumas transcricdes.

Para isso, ¢ utilizado o script get_lex.pl, que recebe como entrada um arquivo
wavlist.txt, que contém a listagem de todos os arquivos de audio wave que serdo
utilizados no treino, € o arquivo frases.txt, que possui o texto de cada frase
transcrito por linha, sendo ordenado conforme os audios. O comando empregado

para uso deste € script é

perl get lex.pl wavlist.txt frases.txt [DIRETORIO DO TTS],

onde o campo [DIRETORIO DO TTS] representa a localiza¢dao dos executaveis do NLP.
Uma vez gerados os arquivos, deve-se acrescentar manualmente, respeitando o
ordenamento alfabético, os marcadores SENT-START, SENT-END e SENT-PAUSE ao
wlist.txt € a0 lexicon.lex.
A seguir, sera utilizado novo comando para a geragdo do dicionario

propriamente dito que ¢

HDMan -A -D -T 1 -m -w wlist.txt -n monophonesl -i -1 dlog dict

lexicon.lex.

Com este comando, sdo gerados os arquivos:
e dlog: apresenta o log da operagdo;
® monophonesl: possui a lista de monofones presentes no dicionario;
e dict: ¢ o dicionario em si.
O arquivo de log permite verificar o balanceamento fonético do dicionario, uma
vez que apresenta o numero de ocorréncia de cada fone. Um exemplo desse tipo de

arquivo esta apresentado na Fig. C.1.
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WARNING: no script file /home/dayana/HTS-10984Frases-Nova/data/segmentation/lexicon. lex.ded

Dictionary Usage Statistics

Dictionary TotalWords WordsUsed TotalProns PronsUsed
lexicon. lex 16470 16470 16470 16470
dict 16470 16470 16470 16470

16470 words required, @ missing

New Phone Usage Counts

1. a : 15178

2. sp : 16468

3. b 1613

4. f : 1522

5. d @ 4902

6. v i 2453

7.3 ;615

8. S : 587

9. a~ 1 2886
10. n 1 2774
11. u @ 7121
12. X 2019
13. ow : 592
14. 1 1 2599
15. o~ 1 1266
16. o i 4467
7. r i 5804
18. w~ @ 1217
19. s ¢ 8582
20. t : 5295
21. i 1 9276
22. ej ;512
23. e : 7969
24, i~ 12022
25. m 3311
26. e~ 2241
27. tS 1442
28. dz H 943
29. k 1 4368
30. E : 366
31. L : 320
32, js 1248
33. 0w 1140
34. R 2399
35, j~ 208
36. 2 1704
37. e~j~ 278
38. Z 981
39. g 1459
40. p ;3238
41. u~ : 470
42. ) : 406
43. 0 H 393
44, j~s H 5
45. sil : 2
46. pau H 1

Dictionary /home/dayana/HTS-10984Frases-Nova/data/segmentation/dict created

Fig. C.1 Exemplo de arquivo de log

C.2.2 Criacao de arquivos de transcricio de palavras

O toolkit do HTK ndo processa diretamente o arquivo prompts.txt, sendo
necessario o particionamento da transcrigdo em palavras. Para tal, utiliza-se o script
prompts2mlf para gerar um arquivo words.mlf. Este Gltimo serd composto do nome
dos arquivos de label, os quais serdo gerados posteriormente, seguidos de cada palavra

separada por linha, conforme o formato exposto na Fig. C.2.
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#IMLF ! #
"x/PTBR_MAAN_00000. lab"
QUEM

NAO

DUVIDARIA

DE
SEMANA
INTEIRO
coM
DEUS

"*/PTBR_MAAN_00001. lab"
E

SENT-PAUSE
AINDA

MAIS
SENT-PAUSE
EM

UMA

CABANA

Fig. C.2 Exemplo de parte de arquivo words.mlf

A execugdo do script ¢ dada por
perl prompts2mlf words.mlf prompts.txt.

A seguir, ¢ realizada a expansdo do arquivo de transcrigdo de palavras
words.mlf para fones (phones0.mlf), onde os fonemas estardo separados por linha de
arquivo. Vale dizer que o arquivo gerado ndo contera a pausa curta (sp) entre as
palavras transcritas. As pausas curtas contrastam com o modelo de siléncio (sil), que
possui durag@o mais longa e acontece ao final das sentencas.

Assim, o primeiro passo nesse sentido ¢ a criacdo de um arquivo de script

mkphones0. led cujo conteudo deve ser conforme o disposto na Fig. C.3.

EX
IS sil sil
DE sp

Fig. C.3 Contetudo do arquivo mkphones0.led, que deve conter uma linha em branco no final

A seguir, deve-se executar o comando HLEd do HTS como

HLEd A -D —T 1 -1 '*' -d dict -i phones0.mlf mkphones0.led words.mlf,

que criard o arquivo phones0.mlf.
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Neste momento, serd criado o arquivo de fones que incluird as pausas curtas. A
semelhanca do realizado anteriormente, precisa-se de um arquivo de script

mkphones1.led cujo conteudo deve estar de acordo com a Fig. C.4.

EX
IS sil sil

Fig. C.4 Contetido do arquivo mkphonesl.led, que deve conter uma linha em branco no final

Posteriormente, basta gerar o arquivo phonesl.mlf pelo uso do comando HLEd
novamente, substituindo phones0.mlf por phonesl.mlf € mkphones0.led por

mkphonesl.led.

C.2.3 Codificacao de audio

O HTK trabalha internamente com arquivos de extensdo mfcc. Para a obtengdo
dos mesmos ¢ necessaria a conversdo dos arquivos wave para este formato. Dessa
forma, inicialmente cria-se um arquivo denominado codetrain.scp que faz o
mapeamento dos audios em arquivos no novo formato. Isso ¢ efetuado através do

comando
perl prompts2codetrain.pl prompts.txt codetrain.scp train.scp

que gerard o arquivo codetrain.scp € train.scp. Este ultimo conterd as informagdes
sobre a localizacao dos arquivos mfcc.

A conversdo propriamente dita de arquivos wave para mfcc € procedida através
do comando Hcopy, que necessita da configuragdo prévia contida no arquivo config. O
arquivo utilizado neste trabalho est4 apresentado na Fig. C.5. Nele, ¢ possivel verificar
que o reconhecedor fonético empregado faz uso de taxa de frame (TARGETRATE) de 10
ms e janelamento de Hamming (winpowsIzE) de 25 ms. Além disso, totaliza o emprego
de 39 coeficientes: 12 coeficientes mel-cepstrais (NUMCEPS), o coeficiente ¢, (que
concentra toda a energia do frame), 13 coeficientes delta e 13 coeficientes delta-delta

(MFCcC_0_D n).
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SOURCEFORMAT = WAV
TARGETKIND = MFCC_@_D_A
TARGETRATE = 100000.0
SAVECOMPRESSED = T
SAVEWITHCRC = T
WINDOWSIZE 250000.0
USEHAMMING = T
PREEMCOEF = 0.97
NUMCHANS = 26
CEPLIFTER = 22
NUMCEPS = 12

Fig. C.5 Contetido do arquivo config

O comando entdo pode ser efetuado como se segue
HCopy —A —D —T 1 —C config —S codetrain.scp

que culminaré na criagdo de arquivos mfcc conforme listados no codetrain.scp.

C.2.4 Segmentacio automatica

Nesta fase, sera realizada uma tarefa de relevante importancia para a qualidade
da sintese: o alinhamento do conteudo fonético dos 4udios. Em outras palavras, ¢
realizada a correspondéncia entre as unidades da transcricdo fonética das elocugdes e os
trechos de 4udio.

Este processo ¢ iniciado através da estimativa de um conjunto de HMM baseado
em monofones independentes de contexto. Os modelos possuem 3 estados emitentes
sem saltos e com transicdo da esquerda para a direita, sendo cada estado representado
por uma gaussiana. Além disso, a inicializacdo dos HMM ¢ realizada pela técnica de flat
start.

Assim, para a primeira estimativa dos HMM de cada fone sdo necessarios o

modelo denominado proto (Fig. C.6) e o arquivo de configuracdo config2 (Fig. C.7).

93



~0 <vecSize> 39 <MFCC_@_D_A>
~h "proto"
<BEGINHMM>
<NUMSTATES> 5
<STATE> 2
<MEAN> 39
LI T < T O O O O O O O O O O O O O I O O O I« I
<VARIANCE> 39
i111111111111111111111111111111111111111
<STATE> 3
<MEAN> 39
L T < O T O O O O O O O O O < O O < O O O O O O« O O I« I«
<VARIANCE> 39
i111111111111111111111111111111111111111
<STATE> 4
<MEAN> 39
LI T T O T O O O O O O O O O O O < O O O O O O O O I« I
<VARIANCE> 39
i111111111111111111111111111111111111111

<TRANSP> 5
0.0 1.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.6 0.4 0.0 0.0
0.0 0.0 0.6 0.4 0.0
0.0 0.0 0.0 0.7 0.3
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
<ENDHMM>

Fig. C.6 Contetido do arquivo proto

TARGETKIND = MFCC_@_D_A
TARGETRATE = 100000.0
SAVECOMPRESSED = T
SAVEWITHCRC = T
WINDOWSIZE = 250000.0
USEHAMMING = T

PREEMCOEF = 0.97
NUMCHANS = 26
CEPLIFTER = 22
NUMCEPS = 12

Fig. C.7 Conteudo do arquivo config2

Neste ponto, deve-se criar uma pasta hmm0 e realizar a estimativa inicial dos

modelos de HMM através do comando

HCompV -A -D -T 1 -C config2 -f 0.01 -m -S train.scp -M hmm0 proto,

que gerara dentro de hmmo0 dois novos arquivos: vFloors € outra versdo de proto.

Observe que sdo utilizados o arquivo train.scp, criado nos procedimentos da
secdo anterior, a fim de informar a localizagao dos arquivos mfcc.

A seguir, cria-se, na pasta hmm0, um arquivo denominado hmmdefs (Fig. C.8)
com o contelido do monophonesl sem o fone sp (pausa curta) adaptado da seguinte
forma:

e (Cada fone colocado entre aspas duplas e antecedido de ‘~h ’;

e Copiar apds cada um desses fones o conteudo localizado entre as <BEGINHMM> €

<ENDHMM> do arquivo hmm0/proto.
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~h "a"
<BEGINHMM>
<NUMSTATES> 5
<STATE> 2
<MEAN> 39

-6.448639e+00 -1.399141e+00 5.063490e+00 -3.644217e-02 -4.658403e+00 -1.722829e+00 -9.693022e+00 -1.468678e+00 -2.336308e+00
-5.104821e-01 1.148050e+00 -5.914116e+00 5.736514e+01 4.120281e-03 -1.937155e-04 2.583198e-03 1.730618e-03 3.707967e-03 -9.882323e-04
-2.335669e-03 2.386020e-04 2.051294e-03 6.102481e-04 7.940540e-04 -1.474211e-03 4.717657e-03 -7.459765e-04 1.514689e-03 -7.640736e-04
1.760556e-04 3.836304e-04 4.993323e-04 1.358736e-03 7.926145e-05 -7.410717e-04 -6.230447e-04 -4.121614e-04 4.821779e-04 -4.507719e-03
<VARIANCE> 39

1.184532e+02 5.272099e+01 7.626372e+01 5.504166e+01 7.164722e+01 8.257607e+01 6.029518e+01 7.03129%e+01 4.923815e+01 4.235046e+01
4.525887e+01 6.166288e+01 1.517871e+02 6.223657e+00 3.636537e+00 3.364627e+00 3.841260e+00 4.764065e+00 4.362070e+00 4.113756e+00
4.478717e+00 3.689177e+00 3.266164e+00 3.634533e+00 3.948331e+00 6.011727e+00 9.258169e-01 6.168156e-01 5.310647e-01 6.744997e-01
8.004351e-01 7.681108e-01 7.539262e-01 8.003576e-01 6.804072e-01 6.177183e-01 6.84523%9e-01 6.945533e-01 9.099500e-01
<GCONST> 1.406855e+02
<STATE> 3
<MEAN> 39

-6.448639e+00 -1.399141e+00 5.063490e+00 -3.644217e-02 -4.658403e+00 -1.722829e+00 -9.693022e+00 -1.468678e+00 -2.336308e+00
-5.104821e-01 1.148050e+00 -5.914116e+00 5.736514e+01 4.120281e-03 -1.937155e-04 2.583198e-03 1.730618e-03 3.707967e-03 -9.882323e-04
-2.335669e-03 2.386020e-04 2.051294e-03 6.102481e-04 7.940540e-04 -1.474211e-03 4.717657e-03 -7.459765e-04 1.514689e-03 -7.640736e-04
1.760556e-04 3.836304e-04 4.993323e-04 1.358736e-03 7.926145e-05 -7.410717e-04 -6.230447e-04 -4.121614e-04 4.82177%e-04 -4.50771%9e-03
<VARIANCE> 39

1.184532e+02 5.272099%e+01 7.626372e+01 5.504166e+01 7.164722e+01 8.257607e+01 6.029518e+01 7.031299e+01 4.923815e+01 4.235046e+01
4.525887e+01 6.166288e+01 1.517871e+02 6.223657e+00 3.636537e+00 3.364627e+00 3.841260e+00 4.764065e+00 4.362070e+00 4.113756e+00
4.478717e+00 3.689177e+00 3.266164e+00 3.634533e+00 3.948331e+00 6.011727e+00 9.258169e-01 6.168156e-01 5.310647e-01 6.744997e-01
8.004351e-01 7.681108e-01 7.539262e-01 8.003576e-01 6.804072e-01 6.177183e-01 6.84523%9e-01 6.945533e-01 9.099500e-01
<GCONST> 1.406855e+02
<STATE> 4
<MEAN> 39

-6.448639e+00 -1.399141e+00 5.063490e+00 -3.644217e-02 -4.658403e+00 -1.722829e+00 -9.693022e+00 -1.468678e+00 -2.336308e+00
-5.104821e-01 1.148050e+00 -5.914116e+00 5.736514e+01 4.120281e-03 -1.937155e-04 2.583198e-03 1.730618e-03 3.707967e-03 -9.882323e-04
-2.335669e-03 2.386020e-04 2.051294e-03 6.102481e-04 7.940540e-04 -1.474211e-03 4.717657e-03 -7.459765e-04 1.514689e-03 -7.640736e-04
1.760556e-04 3.836304e-04 4.993323e-04 1.358736e-03 7.926145e-05 -7.410717e-04 -6.230447e-04 -4.121614e-04 4.82177%e-04 -4.507719e-03
<VARIANCE> 39

1.184532e+02 5.272099e+01 7.626372e+01 5.504166e+01 7.164722e+01 8.257607e+01 6.029518e+01 7.031299e+01 4.923815e+01 4.235046e+01
4.525887e+01 6.166288e+01 1.517871e+02 6.223657e+00 3.636537e+00 3.364627e+00 3.841260e+00 4.764065e+00 4.362070e+00 4.113756e+00
4.478717e+00 3.689177e+00 3.266164e+00 3.634533e+00 3.948331e+00 6.011727e+00 9.258169e-01 6.168156e-01 5.310647e-01 6.744997e-01
8.004351e-01 7.681108e-01 7.539262e-01 8.003576e-01 6.804072e-01 6.177183e-01 6.84523%9e-01 6.945533e-01 9.099500e-01
<GCONST> 1.406855e+02

<TRANSP> 5
0. 20 1. 20 0 20 0 00 0. 00
0. 00 6. 01 4 21 @ 00 0. 00
0. 00 0. 00 6 01 4 01 0. 00
0. 00 0. 00 0 00 7 91 3. 21
0.0000 00 0.0000 00 0.0000 00 0 000e+00 0. 000e+00

<ENDHMM>

~h "p*

<BEGINHMM>

<NUMSTATES> 5

<STATE> 2

Fig. C.8 Exemplo de parte do conteiido do arquivo hmmdefs

E preciso também gerar um arquivo chamado macros (Fig. C.9) com o conteudo
de vFloors antecedido das 3 primeiras linhas de proto (de “o € <DIAGC>).

~0

<STREAMINFO> 1 38

<VECSIZE> 39<NULLD><MFCC_D_A_8><DIAGC>

~v varFloorl

<Variance> 39

1.184532e+00 5.27209%e-01 7.626371e-01 5.504166e-01 7.164722e-01 8.257606e-01

6.029518e-01 7.03129%9e-01 4.923815e-01 4.235046e-01 4.525886e-01 6.166288e-01 1.517871e+00
6.223657e-02 3.636536e-02 3.364627e-02 3.841260e-02 4.764065e-02 4.362069e-02 4.113756e-02
4.478717e-02 3.689177e-02 3.266164e-02 3.634533e-02 3.948331e-02 6.011727e-02 9.25816%9e-03

6.168156e-03 5.310647e-03 6.744997e-03 8.004352e-03 7.681108e-03 7.539262e-03 8.003577e-03
6.804071e-03 6.177183e-03 6.84523%e-03 6.945533e-03 9.099500e-03

Fig. C.9 Exemplo de arquivo macros
Na sequéncia, sdo criadas 9 pastas numeradas consecutivamente como hmml a
hmm9. Os monofones sdo reestimados através do comando HERest, que carrega todos os

modelos de hmmo0 e os arquivos mfcc neste processo. A execucdo desta tarefa é feita

como

HERest -A -D -T 1 -C config2 -I phones0O.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S

train.scp -H hmmO/macros -H hmm0/hmmdefs -M hmml monophonesO0,

que geram os arquivos hmmdefs € macros na pasta hmml. O arquivo monophoneso0 ¢

composto pelo contetido de monophones1 sem o fone sp.
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Este processo ¢ repetido para os conjuntos de modelos em hmm2 e hmm3. Para

hmm?2, o comando ¢

HERest -A -D -T 1 -C config2 -I phonesO.mlf -t 250.0 150.0 1000.0 -S

train.scp -H hmml/macros -H hmml/hmmdefs -M hmm2 monophoneso,

enquanto para hmm3 ¢

HERest -A -D -T 1 -C config2 -I phonesO.mlf -t 250.0 150.0

1000.0 -S train.scp -H hmm2/macros -H hmm2/hmmdefs -M hmm3 monophonesO.

No proximo passo ¢ incluido o modelo de sp, que estd associado ao estado
central do de siléncio. Para fazer essa associacdo entre os modelos, ¢ utilizada a
ferramenta HHED. Desse modo, preliminarmente copia-se o contetido de hmm3 para hmm4
e gera-se um novo modelo de sp no arquivo hmmdefs pela replicagdo do sil, remog¢ao
dos estados 2 e 4 do mesmo e realizagdo das seguintes mudangas:

® <NUMSTATES> para 3;
® <STATE> para 2;

® <TRANSP> para 3;

00 1,0 0,0
e Matriz <TrANSP> para |0,0 0,9 0,1].
0,0 0,0 0,0

Deve-se, entdo, criar o arquivo de configuracdo sil.hed conforme a Fig. C.10.

AT 2 4 0.2 {sil.transP}
AT 4 2 0.2 {sil.transP}
AT 1 3 0.3 {sp.transP}
TI silst {sil.state[3],sp.state[2]}

Fig. C.10 Contetido do arquivo sil.hed

Por fim, executa-se o comando

HHEd -A -D -T 1 -H hmm4/macros -H hmm4/hmmdefs -M hmm5 sil.hed

monophonesl

desta vez utilizando monophones1, que inclui o modelo de sp.
Sendo criados os arquivos hmmdefs € macros em hmm5. Na sequéncia, 0s

modelos sdo reestimados através de HERest. Para hmmé,
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HERest -A -D -T 1 -C config -I phonesl.mlf -t 250.0 150.0 3000.0 -S

train.scp -H hmm5/macros -H hmm5/hmmdefs -M hmm6é monophonesl

e, para hmm?7,

HERest -A -D -T 1 -C config -I phonesl.mlf -t 250.0 150.0 3000.0 -S

train.scp -H hmmé6/macros -H hmm6/hmmdefs -M hmm7 monophonesl.

E, portanto, utilizada a ferramenta uvite, que realiza o realinhamento dos dados

de treino gerando o arquivo aligned.mlf (Fig. C.11). O comando ¢ descrito como

HVite -A -D -T 1 -1 '*' —o SWT -b SENT-END -C config -H hmm7/macros -H
hmm7 /hmmdefs -i aligned.mlf -m -t 250.0 150.0 1000.0 -y lab -a -I

words.mlf -S train.scp dict monophonesl> HVite log.

#IMLF!#
"*/PTBR_MAAN_00000. lab"
0 200000 sil

200000 600000 k

600000 1500000 e~
1500000 1800000 m
1800000 1800000 sp
1800000 2100000
2100000 2400000
2400000 3200000
3200000 3200000
3200000 3500000
3500000 4000000
4000000 4700000
4700000 5100000
5100000 5700000
5700000 7000000
7000000 7400000
7400000 9300000
9300000 9600000
9600000 9600000
9600000 95500000
9500000 10300000 w
10300000 10300000 sp
10300000 11800000 ow
11800000 12800000 v
12800000 13800000 i
13800000 14100000 X
14100000 14100000 sp
14100000 14700000 u~
14700000 15400000 m
15400000 15400000 sp
15400000 16500000 o~
16500000 17500000 m
17500000 18400000 e~j~
18400000 18400000
18400000 19000000
15000000 20000000
20000000 20700000
20700000 21500000
21500000 22200000
22200000 23200000
23200000 23800000
23800000 23800000
23800000 24600000
24600000 24500000
24500000 24500000
24500000 25700000
25700000 26400000
26400000 27700000
27700000 28300000
28300000 28300000 sp
28300000 29300000 u~
29300000 29600000 m
JQRANAAA DQRAAAAN <n

o3
e e

o

OV AMMSCcAn
o

[
h=l

OWVODTWVRFXITWVXD I D —HO
° -]

£

Fig. C.11 Exemplo de parte do contetido do arquivo aligned.mlf
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E, ainda, produzido um /og, denominado HVite log, que deve ser analisado
para verifica¢do de eventuais erros. Em caso de auséncia de erros, ¢ possivel prosseguir

com a reestimativa dos modelos. Para hmm8,

HERest -A -D -T 1 -C config -I aligned.mlf -t 250.0 150.0 3000.0 -S

train.scp -H hmm7/macros -H hmm7/hmmdefs -M hmm8 monophonesl
€, para hmm9,

HERest -A -D -T 1 -C config -I aligned.mlf -t 250.0 150.0 3000.0 -S

train.scp -H hmm8/macros -H hmm8/hmmdefs -M hmm9 monophonesl.

Ao término desta Gltima estimativa, deve-se executar Hvite novamente na pasta
de hmm9. O produto final desta execucdo serd o novo arquivo aligned.mlf.

Por fim, s3o empregados dois scripts para a geracao dos arquivos de label. Estes
arquivos sdo criados segundo dois formatos distintos: mono e full. O primeiro deles
possui a correspondéncia entre o dudio e a transcri¢do fonética. Ja4 o segundo, possui,
além dessa informagdo, os dados de pronincia concernentes ao contexto de cada fone.

Os comandos dos scripts sdo

perl realinhalLabel.pl aligned.mlf [DIRETORIO DE DESTINO DOS ARQUIVOS

MONO 1],

para a geragao dos labels mono, e

perl realinhaFullLabel.pl aligned.mlf frases.txt [DIRETORIO DE DESTINO

DOS ARQUIVOS FULL] [DIRETORIO DO TTS],

para os labels full.

C.3 Treinamento

Para o treinamento, ¢ considerada a estrutura de pastas da C.12, que pode ser

obtida através de download em [86].
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Pasta_raiz_treino
|-~ data
-- labels
|-- full
|-~ mono
[-- gen
-~ gquestions
|-~ qguestions_gst001.hed
|-- qguestions_utt_gst001.hed
-- raw
-- scripts
| == addhtkheader.pl
| == makefilter.pl
| == window.pl
|-- 1£0.winl
| == 1f0.win2
|== 1£f0.win3
| == mgc.winl
| == mgc.win2
|-- mgc.win3
-- Makefile.in
-- Makefile
| == scripts
-~ config.pn.win
-=- training.pl
|-- configure
| -= configure.ac
| == install
| -- Makefile.win
| == Makefile

Fig. C.12 Estrutura de arquivos para o treinamento

Os arquivos de label gerados na secdo anterior sdo adicionados a pasta da
estrutura de Fig. C.12 de mesmo nome. J4 os arquivos de dudio no formato wave sdo

convertidos para raw por meio do script wav2raw.pl, efetuando o comando

perl wav2raw.pl [DIRETORIO DE ORIGEM] [DIRETORIO DE DESTINO] [NUMERO

DE WAVES].

A seguir, os arquivos criados sdo incluidos na pasta correspondente dentro da
estrutura da Fig. C.12.

Feito isso, basta executar o comando de configurag¢do do treino configure:

./configure --with-tcl-search-path=[DIRETORIO BIN DO ACTIVE TCL] \
--with-sptk-search-path=[DIRETORIO BIN DO SPTK] \
--with-hts-search-path=/[DIRETORIO BIN DO HTS] \

--with-hts-engine-search-path=[DIRETORIO BIN DO HTS
ENGINE] \
MGCORDER=24 GAMMA=(0 FREQWARP=0.42 SI?EZ\KIER==[II)EIQG?IET[CZ\QEXO

DO LOCUTOR] DATASET=PTBR SAMPFREQ=16000 FFTLEN=1024 FRAMESHIFT=80 \

FRAMELEN=400 LOWERF0=40 UPPERF0=400
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que originard um arquivo de makefile. Para iniciar o treinamento, deve proceder o

comando make.
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