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Resumo

Esta Tese apresenta dois novos algoritmos denominados OPWI (Optirnized Prototype Waveform
Interpolation) e LDM-GA (Linguistic Date Mining Using Genetic Algorithm). Estes algoritmos sio
formulados no contexto de sistemas CTF-SCAUS (sistemas de Conversdo Texto-Fala empregando a
tecnologia de Selegéo e Concatenacio Automatica de Unidades de Sintese). O algoritmo OPWI & apre-
sentado como uma nova alternativa para o modulo de Back-End de sistemas CTF-SCAUS, permitindo
modificagbes prosodicas e suavizagdes espectrais de alta qualidade. O algoritmo LDM-GA foi desenvol-
vido com o objetivo de minimizar problemas de treinamento, em sistemas CTF-SCAUS, relacionados a
distribuicbes de probabilidade com caracteristicas LNRE (Large Number of Rare Events). Resultados
da avaliagiic dos algoritmos OPWI e LDM-GA s@o apresentados e discutidos detalhadamente. Além
destes dois algoritmos, esta Tese apresenta uma ampla reviséo bibliografica sobre os principais médulos
de um sistema CTF-SCAUS, moédulos de Front-End {Modulo lingiiistico), médulo prosédico, médulo

de selegdo de unidades de sintese e médulo de Back-End {Modulo de sintese).

Palavras-chave: Ciéncia e tecnologia da fala e da linguagem, converséo texto-fala, reconhecimento
automadtico de fala, aprendizado de méquina, lingiiistica computacional, processamento digital de
sinais de fala, algeritmos genéticos, modelos de regresséo linear, drvores de classificagio e de regressio,

modelos ocultos de Markov, algoritmo de Viterbi.

Abstract

This Thesis presents two new algorithms for Unit Selection Based Text-to-Speech systems (USB-
TTS). The first algorithm is the OPWI (Optimized Prototype Waveform Interpolation), which was
designed to be used as a Back-End module for USB-TTS. The second algorithm is the LDM-GA (Lin-
guistic Data Mining Using Genetic Algorithm), which was designed to minimize training problems
related to LNRE (Large Number of Rare Events) distributions. Experimental results and analysis
of the OPWI and LDM-GA algorithms are presented in detail. The QPWI algorithm is evaluated
under operations of analysis/re-synthesis and proscedic modifications, TSM (Time Scale Modifications)

and PSM (Pitch Scale Modifications). The LDM-GA is evaluated in the context of phoneme segmen-
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tal duration prediction based on linear regression model. In addition to these two new algorithms
(OPWI and LDM-GA), this Thesis presents a large review of the main modules of 2 USB-TTS system,

Front-End Module (Linguistic module), prosodic module, unit-selection medule and Back-End module
(Synthesis module).
Key-words: Speech and language science and technology, text-to-speech synthesis, automatic

speech recognition, machine learning, computational linguistics, digital signal processing, genetic al-

gorithm, linear regression models, classification and regression trees, hidden Markov models, Viterbi

algorithm.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes Inicials

A érea de Conversdo de Texto em Fala (CTF) passou por uma ruptura de paradigma na tltima
década {Ostendorf and Bulyko, 2002). Os sistemas, desenvolvidos nos laboratérios de pesquisa e/ou
comerciais, deixaram de ser quase que puramente "artesanais"e passaram a ser predominantemente
treinados, automaticamente, a partir de corpora de fala (devidamente segmentados e etiquetados
lingiiisticamente) (Hunt and Black, 1996), (Eide, 2003), (Huang and Acero, 1998), (Black, 1996),
(Quazza et al., 2001). Hoje em dia, a énfase tem sido dada, primordialmente, a técnicas de engenharia
tais como: otimizacao de fungdes de custo, modelagem estatistica e processamento digital de sinais,
muito mais do que & elaboragfio de regras lingiiisticas ad hoc. Como conseqiiéncia, os modernos sistemas
CTF passaram a ser capazes de sintetizar fala com uma qualidade muito préxima & da fala natural.

Durante vérios anos as dreas de Recoenhecimento Automatico de Fala (RAF) e CTF foram conside-
radas conceitualmente diferentes. O objetivo principal dos sistemas de RAF sempre foi a modelagem
das variabilidades entre-locutores, enquanto os sistemas CTF sempre se concentraram nas variabilida-
des intra-locutores (variabilidades ne fala de um locutor especifico). Sistemas RAF, em geral, ndo se
preocupavam com aspectos prosodicos da fala. Por outro lado, aspectos prosédicos tais como ritmo e
entoagio, sempre foram considerados de fundamental importéncia para os sistemas CTF. Entretanto,
apesar destas diferengas conceituais entre as &reas de CTF e RAF, convergéncias significativas tém
ocorrido entre estas duas dreas. Muitas das técnicas atualmente utilizadas em sistemas CTF foram
trazides da drea de RAF. Por outro lado, aspectos prosédicos vém gradativamente ganhando impor-
tancia na 4rea de RAF, principalmente em sistemas de dialogo, os quais envolvem reconhecimento e
compreensdo de fala. Um bom exemplo desta convergéncia entre as 4reas de RAF e CTF & a nova
tecnologia para sistemas CTF introduzida por K. Tokuda, (Tckuda et al., 2002), (Yoshimura et al.,
1999), (Shichiri et al., 2002), (Tokuda et al., 1999), que emprega Modelos Qcultos de Markov - HMM
(Hidden Markov Models) para converter o texto de entrada em uma seqiiéncia de parametros acisticos
e prosodicos (coeficientes Mel Cepstrais, fregiiéncia fundamental ¢ duracic) e em seguida sintetiza o
sinal de fala a partir desta seqiiéncia de pardmetros.
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2 Introducao

Algumas das técnicas atualmente utilizadas em sistemas CTF que foram trazidas da &rea de RAF
sdo: Arvores de decisio baseadas em entropia (Breiman et al., 1993), (Quinlan, 1993), HMM (Hidden
Markov Models) (Rabiner, 1989), programagic dinémica {Rabiner, 1989), métodos de busca baseados
no algoritmo de Viterbi (Rabiner, 1989), coeficientes Mel Ceptrais (Rabiner, 1989) e adaptagdo de
locutor utilizando MAP (Mazimum o posteriori) (Rabiner, 1989) e/ou MLLR (Mazimum Likelihood
Linear Regression) (Leggetter and Woodland, 1995). Além destas técnicas trazidas da &rea de RAF,
outros métodos também largamente utilizados nos modernos sisternas CTF sdio: regresséo linear e
nio-linear de multiplas variaveis {Jobson, 1991), drvores de regressao (Breiman et al., 1993}, (Quinlan,
1993), redes neurais (Haykin, 1994), (Bishop, 1995), transdutores de estado-finito (Bulyko, 2002),
algoritmos gulosos (Zhu and Zhang, 2002), (Mdbius, 2000), algoritmos genéticos (Béck et al., 2000a),
(Bick et al., 2000b), e varias técnicas de processamento digital de sinais (Quatieri, 2002}, {Dutoit,
1997) e {Stylianou, 1996).

1.2 Tecnologia SCAUS

A tecnologia que tem dominado o cendrio de sistemas CTF nos dltimos anos ¢ a de Selecdo e
Concatenacio Automatica de Unidades de Sintese (SCAUS) (Hunt and Black, 1996), (Black, 1996).
Os sistemas CTF que empregam a tecnologia SCAUS (sistemas CTF-SCAUS) formulam o paradigma
de conversio de texto em fala como um problema ndo-paramétrico no qual a fala sintetizada pode ser
gerada a partir de um processo de selegio e concatenagéo de unidades de sintese previaménte gravadas
(extraidas de um sinal de fala natural).

Qs primeiros sistemas CTF a obterem sucesso com & tecnologia SCAUS utilizavam um 8nico
exemplar de cada unidade de sintese. Como consegiiéncia, suas bases de dados eram consideradas
compactas e o processo de selecio de unidades de sintese era imediato. Entretanto, a existéncia de
um tnico exemplar para cada unidade de sintese ndo era suficiente para garantir toda a variabilidade
fonético/prosodica exigida pelo processo de sintese. Como resultado, a simples concatenagdo destas
unidades levava, quase que invariavelmente, a descontinuidades espectrais e a contornos prosodicos
inadequados. Para minimizar estes problemas, esta tecnologia confiava fortemente em técnicas de
processamento digital de sinais para suavizar as fronteiras espectrais (entre unidades adjacentes) e
modificar prosodicamente estas unidades.

Apesar dos enormes esforgos/avangos realizados na drea de processamento digital de sinais de fala,
considera-se que nenhuma das técnicas de processamento de sinais, até hoje desenvolvida, seja capaz
de realizar suavizagGes espectrais e modificagdes prosédicas sem introduzir degradagtes no sinal de fala
(Stylianou, 1996), (Dutoit, 1997), (Chappell and Hansen, 1998). Por esta razfio, somados a0s avangos
tecnolégicos na area de informética (capacidade de processamento € disponibilidade de memoria)}, os
sistemas CTF-SCAUS passaram a empregar grandes inventérios de unidades de sintese (com varios
exemplares de cada unidade), devidamente projetados para maximizar a cobertura das variabilidades
fonético-prosédicas associadas a lingua que se deseja modelar. Segundo o estado-da-arte dos sistemas
CTF-SCAUS, o processo de sintese de uma sentenga consiste na selegao on- fly (em tempo de execugdo)
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da seqiiéncia de unidades de sintese que melhor satisfaz as seguintes propriedades:

» A seqiiéncia de unidades de sintese deve apresentar um contorno prosédico o mais préximo
possivel do desejado (critério paradogmético);
* As descontinuidades espectrais, ao longo das fronteiras entre as unidades de sintese selecionadas,

devem ser minimizadas (critério sintagmatico).

Analisando-se as duas propriedades acima, pode-se concluir que um dos principais objetivos da
tecnologia SCAUS é minimizar a necessidade de suavizagdes espectrais e modificagies prosodicas das
unidades de sintese por meio de técnicas de processamento digital de sinais. Em sistemas CTF-
SCAUS que empregam inventérios de unidades de sintese extremamente extensos, e que apresentam
um processo de selecio de unidades de sintese altamente robusto, as operacdes de processamento
digital de sinais sdo normalmente limitadas apenas & concatenagiio (com leves suavizacies espectrais
nas fronteiras) das unidades de sintese, eliminando-se, por completo, qualquer tipo de modificacio
prosodica. A nao utilizacdo de modificagbes prosddicas nesses sistemas tem como objetivo preservar
o nivel de qualidade vocal das unidades de sintese, dado que qualquer tipo de modificaciio prosodica,
introduz, em maior ou menor grau, algum tipo de distor¢do na qualidade vocal das unidades de sintese
(Dutoit, 1997).

1.2.1 Arquitetura de um Sistema CTF-SCAUS

O diagrama da Figura 1.1 mostra os quatro médulos principais de um sistema CTF-SCAUS: médulo
de Front-End (modelagem lingiiistica), médulo prosddico, médulo de selegio de unidades de sintese
e médulo de Back-End (sintese do sinal de fala) (Huang et al., 2001). Além destes quatro modulos
principais, a Figura 1.1 também mostra o corpus de fala empregado na modelagem /treinamento do
sistema e o inventéric de unidades de sintese utilizado pelo médulo de Back-End para a sintese de
sinal de fala. A seguir, & apresentada uma breve descrigio de cada um destes componentes:

o Froni-End: Moédulo Lingiiistico. Responsével por varias das andlises lingiifsticas a serem
realizadas no texto a ser convertido em fala. Algumas destas andlises sfo: Determinaciio da
estrutura do texto (por exemplo, divisio do texto em frases), normalizagio de texto (expanséo
de abreviaturas, siglas e nmeros), anélises lingiifsticas (sintatica, seméntica), desambiguacio
homogréfica, anélise morfolégica e conversio de grafemas em fonemas.

e Médulo Prosddico. Responsavel pela modelagem dos eventos prosodicos do sinal de fala. Em
sistemas CTYF, as manifestacSes fonético-actisticas mais importantes da prosédia sdo: o contorno
de pitch (correspondente perceptivo da freqiiéncia fundamental - Fy - da fala}, o posicionamento
e a duracdo de pausas, a duragic das silabas/segmentos fonéticos e o contorne da intensidade do
sinal de fala.

e Médulo de Selegio Automética de Unidades de Sintese. Dadas todas as informagcges
provenientes dos médulos de Froni-End e de modelagem prosédica, o médulo de seleciio de
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Figura. 1.1: Diagrama de blocos com os principais componentes de um sistema CTF-SCAUS.

unidades de sintese responsabiliza-se por pesquisar o inventério de unidades de sintese ¢ selecionar

on-fly & melhor seqiiéncia de unidades a ser enviada ao médulo de Back-End para sintese do

sinal de fala.

Back-End: Geragio de Forma de Onda. Dadas as unidades de sintese selecionadas pelo

modulo de selecio de unidades, 0 médulo de Back-End é responsével por concatend-las e, se for

necessario, realizar as devidas suavizages espectrais e modificagGes prosddicas estimadas pelo

modulo prosédico.

utilizados na modelagem/treinamento de sistemas CTF-SCAUS.

Corpora de Fala. Corpora de fala devidamente segmentados e etiquetados tém sido largamente

— O processo de segmentacio destes corpora consiste na identificagio (ao longo do sinal actis-

tico) das fronteiras entre fones, unidades de sintese, palavras, frases e unidades entoacionais

(silabas, grupos acentuais, grupos entoacionais, etc). Além disso, também sao identifica-

das as fronteiras entre silabas e palavras com diferentes niveis de acentuacéo ao longo das

sentengas.

— O processo de etiquetagem destes corpora consiste na atribuicdo de rétulos a cada um

dos itens segmentados. Estes rétulos, geralmente, sdo de natureza sintatica, seméantica,
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fonologica e fonética.

¢ Inventario de Unidades de Sintese. Todas as unidades de sintese a serem utilizadas, bem
como as informacGes sintaticas, semanticas, fonolégicas e prosodicas associadas a cada uma delas
podem ser extraidas diretamente do corpus de fala (que se encontra devidamente segmentado e
etiquetado). Algumas das principais unidades de sintese empregadas em sistemas OTF-SCAUS
s&o: difones, fones, metades-de-fones e senones. Uma descricio detalhada sobre cada uma destas
unidades de sintese serd apresentada na secio 4.2.

1.2.2 Sintese em Dominijo Irrestrito x Sintese em Dominios Restritos

Sistemas CTF-SCAUS, normalmente, sao classificados quanto ao seu dominio de aplicagao em: sis-
temas CTF-SCAUS para Dominio Irrestrito (CTF-SCAUS-DI) e sistemas CTF-SCAUS para Dominio
Restrito {(CTF-SCAUS-DR).

» Sistemas CTF-SCAUS-DI sdo projetados e treinados para sintetizar qualquer palavra, sentenca
ou texto de uma dada lingua. Portanto, sistemas CTF-SCAUS-DI empregam extensos inventérios
de unidades de sintese devidamente projetados para apresentar uma cobertura balanceada de
todos os possiveis eventos fonético-prosédicos, que possam ocorrer na lingua a ser modelada.

» Sistemas CTF-SCAUS-DR séo projetados ¢ treinados para apresentar um excelente desempenho
em um determinado dominio especifico, como por exemplo, noticias sobre a previsiio do tempo
ou horéscopo. Por conseguinte, o inventario de unidades de sintese de sistemas CTF-SCAUS-DR
deve ser projetado para maximizar a cobertura dos eventos fonético-prosédicos com maior proba-
bilidade de ocorrerem neste dominio especifico. Além disso o processo de selegio de unidades de
sistemas CTF-SCAUS-DR. deve ser otimizado para maximizar a robustez do sistema no dominio
especificado.

1.3 Treinamento de Sistemas CTF-SCAUS

Vérios dos componentes que fazem parte do estado-da-arte de sistemas CTF-SCAUS sic treinados
automaticamente a partir de corpora empregando métodos estatisticos. No moédulo de Front-End,
o estado-da-arte dos analisadores sintéticos {synfatic parsers} emprega técnicas estatisticas tais como
PCFG (Probabilistic Contest Free Grammar), treinadas a partir do algoritmo Inside- Outside {(Manning
and Schutze, 1999}, e Shallow parsers treinados com o uso do algoritmo CART (Classification and
Regression Trees), (Manning and Schutze, 1999). Etiquetadores morfossintéticos - PoS - {Part-of-
Speech Taggers) e conversores grafema-fonema sao normalmente contruidos e treinados empregando-se
HMM (Hidden Markov Models) (Manning and Schutze, 1999) e/ou CART {Schmid, 1994).

No médulo prosédico, o algoritmo CART tem sido largamente utilizado para predizer o posicio-
namento € a duracic de pausas ao longo das sentencas (Atterer, 2002), (Atterer and Klein, 2002).
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Modelos de Soma de Produtos - SoP - (Sum-of-Product Models), métodos de Regressdo Linear em-
pregando Variéveis Nominais (RLVN) (Morais et al., 2005),(Morais and Violaro, 2005a),(Morais and
Vibla.ro, 2005b), Redes Neurais Artificiais (RNA) e arvores de regressdo - RT - (Regression Trees)
(Breiman et al., 1993}, tém sido amplamente utilizados na predigio da duragio de fones ou de silabas.
Em modelos de entoacio, como por exemplo os modelos Tilt (Taylor, 2000), algoritmos como HMM,
RLVN e CART s#o, geralmente, utilizados para a modelagem e sintese do contorno de Fy (fregiiéncia
fundamental).

No mé6dulo de selecio de unidades de sintese, técnicas como RLVN, CART ou RNA tém sido lar-
gamente utilizadas nas estimativas dos custos prosodico-fonético e de concantenagdo entre as unidades
de sintese (Hunt and Black, 1996), (Donovan, 2003). A clusterizaggo das unidades de sintese, normal-
mente, é realizada empregando-se o algoritmo CART (Donovan, 2003), (Donovan, 2000). Algoritmos
de programagio dindmica como DTW (Dinamic Time Warpping} ou algoritmo de Viterbi (Rabiner,
1988) sdo utilizados no processo de selegio de unidades de sintese.

O processo de selegio das sentengas que devem fazer parte do corpus de fala geralmente utiliza
algoritmos gulosos ou algoritmos genéticos (Zhu and Zhang, 2002), para garantir que o corpus de
fala seja balanceado fonética e prosodicamente. Além disso, métodos para adaptagdo de locutor, MAP
( Mazimum A Posteriori) (Rabiner, 1989) e MLLR (Mazimum Likelihood Linear Regression) (Leggetter
and Woodland, 1995) tém sido empregados para adaptar/alterar as caracteristicas vocais do corpus de
fala original, nas caracteristicas vocais de um outro locutor; empregando para isto apenas um nimero
limitado de sentencas. Este procedimento, comumente, denominade de Voice Conversion (Ye and
Young, 2003), (Ye and Young, 2004), permite que sistemas CTF-SCAUS sejam capazes de sintetizar
novas vozes, a partir deste corpus adaptado/alterado, eliminando, portanto, a necessidade de gravacéo
de ovos corpora.

1.4 Problemas com Sistemas CTF-SCAUS

1.4.1 Distribuigoes LNRE

Os médulos prosodico e de selegio de unidades de sintese de um sistema CTF-SCAUS séo treinados
a partir dos atributos lingiiisticos (sintdticos, semanticos, fonologicos e fonéticos) presentes em um
corpus de fala. Estes atributos sio simbélicos (nfo-numéricos) € o produto fatorial (combinatorial)
de todos eles define um espago (dominio) de elevada dimenséo. Além disso, por mais extensos e bem
projetados que sejam estes corpora, este espacoe combinatorial de atributos normalmente apresenta
distribuicbes de probabilidades desbalanceadas, com problemas de falta de dados e, na maioria das
vezes, com comportamentos ndo-gaussianos. Mébius denomina este tipo de distribuicdo de LNRE
(Large Number of Rare Events) (Mébius, 2001). Este cardter LNRE destas distribuices é considerado
um dos principais obstéculos na obtengio de modelos robustos para os mdodulos prosédicos e de selecdo
de unidades de sintese.

Um dos possiveis procedimentos para minimizar problemas com distribui¢des LNRE ¢é a realizagéo
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de andlises exploratoérias prévias dos dados lingiiisticos dispeniveis no corpus. Esta analise exploratoria
deve ser capaz de apontar ndo somente a melhor técnica de treinamento a ser utilizada (por exemplo,
regressao linear, regressio néo-linear ou redes neurais), mas também de indicar quais sio as topologias
6timas para os modelos a serem treinados, e também propor possiveis clusterizagdes de dados lingiifsti-
cos com 0 objetivo de minimizar os problemas de desbalanceamento e falta de dados das distribuigges
LNRE.

1.4.2 Nivel de Qualidade Vocal x Nivel de Estabilidade Vocal

Apesar de as unidades de sintese apresentarem um excelente nivel de qualidade vocal (unidades de
sintese correspondem a segmentos de um sinal de fala natural), a qualidade vocal da fala sintetizada
pela tecnologia SCAUS (especialmente se nic forem realizadas modificagbes prosédicas pelo médulo
de Back-End) pode, eventualmente, apresentar problemas de falta de homogeneidade no nivel de
qualidade vocal ac longo da fala. Segundo Kagoshima (Mizutani and Kagoshima, 2005), esta falta de
homogeneidade & uma conseqiiéncia do fraco nivel de estabilidade vocal da tecnologia SCAUS. Este
fraco nivel de estabilidade vocal se manifesta principalmente nos sistemas CTF-SCAUS-DI. Os dois
principais fatores apontados por Kagoshima, para este fraco nivel de estabilidade vocal dos sistemas
CTF-SCAUS, sio:

¢ Durante o processo de sintese, uma ou mais das unidades de sintese necessérias para gerar o sinal
de fala sintetizado com um nivel de homogeneidade vocal adequado podem n#o estar presentes
no inventério de unidades de sintese.

e O processo de selegdo de unidades de sintese pode cometer erros. Ajustar adequadamente as
funcbes de custo fonético-prosddico e de concatenacfio utilizadas no processo de selecdo de uni-
dades, para que elas apresentem uma elevada correlagio com aspectos auditivo-perceptivos, é
urma tarefa extremamente dificil (basta lernbrar do carater LNRE das distribuicdes dos atributos

lingiiisticos).

Com o objetivo de aumentar o nivel de estabilidade vocal dos sistemas CTF-SCAUS, Kagoshima
desenvolveu, recentemente, um método denominado selecéo e fusfo de unidades de sintese. Neste mé-
todo, as unidades de sintese a serem utilizadas na sintese do sinal de fala sdo versdes modificadas, em
maior ou menor grau (por meio de processamento digital de sinais), das unidades de sintese originais.
Por conseguinte, os niveis de gqualidade wocais destas unidades de sintese modificadas sfo, necessa-
riamente, inferiores aos niveis das unidades de sintese origirais. A principal novidade/contribuicio
deste processo de selecio e fusao apresentado por Kagohsima é a flexibilizacio do controle da relagao
entre o nivel de estabilidade vocal dos sistemas CTF-SCAUS e o nivel de qualidade vocal das unidades
de sintese. Em (Mizutani and Kagoshima, 2005), Kagoshima mostra que aumentos significativos no
nivel de estabilidade vocal dos sistemas CTF-SCAUS podem ser obtidos 2s custas de uma redugio
relativamente pequena no nivel de qualidade vocal das unidades de siniese (unidades modificadas pelo
processo de fusdo). Entretanto, é importante enfatizar que o desempenho do algoritmo de fusdo e
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selecdo proposto por Kagoshima é fortemente dependente da flexibilidade e robustez do algoritmo de
Back-End utilizado pelo sistema CTF.

1.5 Motivagoes e Objetivos

Entre as principais motivacdes para a realizagdo desta Tese de Doutorado destacam-se: (1) A
auséncia de trabalhos de Mestrado ou Doutorado no Brasil sobre sistemas CTF-SCAUS treinados a
partir de extensos corpora de fala. (2) O reduzido nimero de trabalhos realizados no Brasil sobre
modelagem prosédica (no contexto de sistemas CTF-SCAUS). (3) O reduzido nimero de trabalhos
(no Brasil e no exterior) sobre problemas causados a sistemas CTF-SCAUS por distribuicées LNRE.
(4) O problema, ainda n#o solucionado, do fraco nivel de estabilidade vocal dos sistemas CTF-SCAUS.
(5} Uma demanda sempre constante, pela comunidade que trabalha com a tecnologia CTF-SCAUS,
por novas técnicas de Back-End que sejam flexiveis ¢ capazes de realizar suavizaghes espectrais e
modificacoes prostdicas de alta qualidade. Diante destas motivagdes, os principais objetivos desta
Tese sdo:

s Apresentar uma ampla revisiio bibliogrifica sobre os principais componentes de um sistema CTF-
SCAUS: modulo de Froni-End, médulo prosédico, médule de selegio automatica de unidades de
sintese, médulo de Back-End, corpora de fala e inventaric de unidades de sintese.

o Descrever detalhes sobre algumas das principais técnicas estatisticas (técnicas Data-Driven) uti-
lizadas no treinamento de sistemas CTF-SCAUS a partir de corpora.

e Introduzir um novo algoritme para anslise exploratoria de dados lingiifsticos, LDM-GA (Lin-
guistic Date Mining Using Genetic Algorithm) e aplica-lo & modelagem da duragdo segmental
da fala, por meio de técnicas de regressdo linear de multiplas varidveis nominais.

e Introduzir um novo algoritmo de Back-End denominado OPWI ( Optimized Prototype Waveform
Interpolation), o qual deve possuir flexibilidade e robustez suficientes para realizar as seguintes
operagoes:

— Suavizaces espectrais de alta qualidade na fronteira entre unidades de sintese;

— Modificages de alta qualidade na Taxa de Articulagao (TSM - Time Scale Modification)
e na Fregiiéncia Fundamental (PSM - Pitch Scale Modification). Estas operagdes de TSM
e PSM sio de fundamental importincia para a realizacéo de modificacbes prosodicas, para
a clusterizacio de unidades de sintese e para a estimativa das fun¢bes de custo fonético-
prosodico do médulo de selegdo de unidades de sintese.

— Fusdo de unidades de sintese através do meétodo proposto por Kagoshima (Mizutani and
Kagoshima, 2005). Conforme mencionade anteriormente, esta fusio tem com objetivo au-
mentar o nivel de estabilidade vocal dos sistemas CTF-SCAUS.
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1.6 Estrutura da Tese

O capitulo 2 realiza uma breve revisio sobre o médulo de Froni-End de sistemas CTF-SCAUS,
discutindo aspectos tais como: estrutura de texto, normalizacio de texto, anslise lingiiistica (analise
sintatica e semantica), andlise fonética, anslise morfolégica, conversdo grafema-fonema e pro jete e com-
pressao de léxico. Além disso, dd um destaque especial 4 construciio de etiquetadores morfossintaticos
empregando VMM (Visible Markov Models) e HMM (Hidden Markov Models).

O capitulo 3 apresenta uma breve revisao sobre diferentes aspectos relacionados 4 modelagem e
& geracdo da prosédia (no contexto de sistemas CTF-SCAUS), tais como: aspectos paralingiifsticos
(estilo de elocugdo), aspectos fonolégicos (unidades entoacionais/segmentagio prosodica) e aspectos
prosddicos (modelagem de duragdo, freqiiéncia fundamental e contorne de intensidade). Apresenta uma
revisao sobre as quatro principais classes de modelos entoacionais abordados na literatura: modelos
baseados em tons de Pierrehumbert (Silverman et al., 1992), modelos perceptivos (Santen et al., 1997),
modelos superposicionais (Santen et al., 1997) ¢ modelos de estilizagio actistica {Santen et al., 1997).
Além disso, apresenta detalhes sobre os modelos entoacionais de Paul Taylor { T4lt model of intonation)
(Taylor, 2000) e Takehiko Kagoshima (Kagoshima et al., 1998).

O capitulo 4 apresenta uma breve revisio sobre o moédulo de selecio automética de unidades
de sintese. Realiza uma discusso sobre as principais unidades de sintese utilizadas pela tecnologia
SCAUS. Descreve o processo de selegio de unidades em detalhes, dando énfase & estimativa das funcgoes
de custo fonético-prosddico e de concatenagéio e também a0 processo de busca empregando programagio
dinamica, DTW (Dynamic Time Warping) ou algoritmo de Viterbi. Discute técnicas para clusterizacio
€ poda de unidades de sintese, dando énfase & definicao de métricas para medir as disténcias actstico-
prosédicas entre unidades de sintese. Detalha técnicas para projeto, segmentagio, etiquetagem e
compressdo de corpora de fala.

O capitulo 5 apresenta os fundamentos teéricos de um novo modelo para analise exploratoria de
dados lingiifsticos denominade LDM-GA (Linguistic Data Mining using Genetic Algorithm), o qual
pode ser aplicado para minimizar problemas relacionados a distribuigdes LNRE. Formula o algoritmo
LDM-GA sob o contexto da modelagem e predicdo da duragio segmental da fala empregando modelos
de regressio linear. Apresenta conceitos e definicdes sobre o problema de modelagem e predicio da
duragBo segmental da fala. Apresenta em detalhes a estrutura e os principios de operagio do algoritmo
LDM-GA, dando destaque para os processos de clusterizagio e selegio sutomética de topologias 6timas.

O capitulo 6 apresenta resultados ¢ anélises dos experimentos sobre & aplicagio do algoritmo LDM-
GA ao problema de modelagem e predigiic da duragio segmental da fala empregande modelos QMTL.
Compara os resultados experimentais com 4rvores de regressio, RT (Regression Trees), e modelos de
regressao linear com topologias selecionadas empregando ANOVA (Analysis of Variance). Realiza
consideragdes sobre problemas relacionados 4 esparsidade do espago de fatores (atributos) lingiiisticos.
Apresenta resultados e analises sobre o processo de selegio de topologias 6timas e sobre o processo de
clusterizagio de fones. Analisa ¢ desempenho dos medelos QMTI otimizados pelo algoritmo LDM-GA
na predi¢do da duragio segmental de fones. Apresenta algumas consideragdes finais e sugestdes para
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trabalhos futuros.

O capitulo 7 apresenta os fundamentos teéricos do algoritmo OPWI. Apresenta inicialmente uma
breve revisao sobre os principais algoritmos de Back-End empregados pela tecnologia SCAUS. Apre-
senta uma formulacio detalhada dos médulos de anéslise e sintese do algeritmo OPWI. No médulo de
anslise, destaca as operagdes de decomposigio CEL/CER (Componente de Evolugio Lenta / Compo-
nente de Evolugdo Rdpida), estimativa do nivel de estacionaridade e estimativa dos protdtipos 6timos.
No médulo de sintese, destaca a sintese da componente CEL por interpolagio tempo-freqiténcia dos
protétipos e a sintese da componente CER por modelagem autoregressiva. Apresenta detalhes sobre
as operacoes de modificagho prosodica e de suavizagio espectral empregando o algoritmo OPWI. Dis-
cute aspectos de implementagio capazes de reduzir significativamente o custo computacicnal, tanto
da estimativa dos prot6tipos 6timos quanto na operagio de interpolagio tempo-freqiiéncia. Apresenta
também algumas consideragdes finais sobre o algoritmo OPWI.

O capitulo 8 apresenta os resultados e andlises dos experimentos realizados com o algoritmo OPWL
Analisa os resultados do processe de decomposicio CEL/CER, o processo de estimative do nivel de
estacionaridade e a estimativa dos prototipos 6timos. Apresenta resultados e anslises sobre diversos
tipos de modificacdes prosodicas. Disponibiliza exemplos audiveis para avaliagao do algoritmo. Conclui
com algumas considera¢des finais sobre o desempenho do algoritmo OPWI.

O capitulo 9 realiza algumas consideragdes finais, conclui a Tese e apresenta sugestoes para traba-

lhos futuros.



Capitulo 2

Front-End: Moédulo Lingiiistico

2.1 Introducao

A tarefa do médulo de Front-End de um sistema de converszo texto-fala (sistema CTF) consiste na
transformagfio do texto de entrada em uma representagéo lingiiistica interna. O texto de entrada pode
ser um texto "puro” (uma seqiiéncia de caracteres, ASCII ou UNICODE), ou um texto formatado
através de Markup Languages, por exemplo, XML (Vlist, 2002). A representacio lingiiistica interna
consiste em um conjunto de estruturas que representam, por exemplo, as palavras que ocorrem no texto,
suas categorias gramaticals e semdnticas, andlises morfoldgicas, transcrigdes fonéticas, segmentagBes
prosédicas e propriedades acentuais. O modulo de Front-End ¢ normalmente subdividido, conforme
ilustrado na Figura 2.1, em frés sub-médulos principais: analise de texto, analise fonética e léxico.
O sub-médulo de anélise de texto é responsavel pela determinagio da estrutura do texto (frases,
parégraios, turnos de didlogos, etc), pela conversio de simbolos ndo-ortograficos/abreviaturas/siglas em
palavras e pela analise sintatica e semantica do texto. O sub-médulo de analise fonétics é responsével
por derivar uma transcrigéo fonética detalhada para o texto a ser processado (eliminando ambigiidades
e lidando com efeitos coarticulatérios). O léxico contém vérias informacdes titeis aos sub-modulos de
anélise de texto e anslise prosodica, tais como possiveis classes morfossintdticas das palavras e regras
para expansao e conversio grafema-fonema de abreviaturas e siglas.

O restante deste capitulo é composto por quatro segdes. A segdo 2.2 descreve as principais operagoes
envolvidas no sub-médule de an4lise de texto, com destaque para os etiquetadores morfossintéticos. A
se¢do 2.3 apresenta o sub-modulo de andlise fonética. A se¢lio 2.4 realiza algumas consideracdes sobre
0 léxico e a segdo 2.5 conclui este capitulo com algumas consideraces finais.

2.2 Anélise do Texto

Este sub-médulo é responsavel por explicitar todas as informagdes lingiiisticas sobre o texto a ser
processado, que ndo sejam de caréter fonético ou prosédico. Implementacies simplificadas deste sub-
médulo limitam-se & converter itens néo-ortograficos (ntmeros, siglas ou abreviaturas) em palavras.

11
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Texto
{(“puro” ou no formato XML)

Anidlise de texto

L 4

Estrutura do texto
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\

Andlise lingilistica .
i

Léxico

Desambiguagdo homografica

i
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-——-——I- Anélise morfologica J

L A e X PRt WY Y LS R AR

L

Conversao: grafema — fonema f i

Transcrigdo fonética

Figura. 2.1: Diagrama de blocos das principais operagbes do médulo de Froni-End.

Por outro lado, implementactes mais complexas, além de lidarem com itens nio-ortogréficos, realizam
elaboradas anilises sobre a estrutura do texto (para identificagio de parégrafos, sentencas, frases
e turnos de didlogos), bem como sofisticadas anélises sintaticas e seménticas das frases/sentencas
(Sproat, 1998), (Huang et al., 2001), (Dutoit, 1997). Todas estas anilises visam a determinagao de
atributos lingiiisticos necessarios para que o sub-médule de anélise fonética realize conversGes grafema-
fonema detalhadas e também para que o modulo prosédico possa gerar modelos duracionais (predicio
de pausas € duragio de silabas/fones) e entoacionais elaborados. A seguir & apresentada uma descrigio
dos trés componentes envolvidos no sub-moédulo de anélise de texto.

2.2.1 Determinagio da Estrutura do Texto

Este sub-modulo & responsével por determinar estruturas do texte, tais como fronteiras de pa-
régrafos, sentencas, frases e turnos de dislogos. A determinacio destas fronteiras é de fundamental
importancia para o desempenho do médulo prosédico. Entretanto, se o texto a ser processade for
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um documento formatado segundo uma Markup Languege como XML (Extended Markup Language),
entao varias informagdes scbre a estrutura do texto jé poderdo estar disponiveis. Por exemplo, um
livro formatado em XML poderé4 conter informacdes sobre a localizacio de titulos, capitulos, secdes,
referéncia, notas de rodapé, pardgrafos, etc. Esta estruturagio permitir, por exemplo, que diferentes
partes do texto possam ser convertidas em fala com diferentes entoacdes ou estilos de elocugéo.

2.2.2 Normalizagdo do Texto

Sistemas CTF podem ter que lidar com textos que incluem abreviaturas (Apto. - Apartamento} e
siglas (DF - Distrito Federal); com manuais técnicos que podem conter graficos e tabelas seguidos de
nimeros; com e-mails que geralmente apresentam vocabulérios proprios { quanto -qto-, vocé -ve-, nio
-naun-, abrago -abe-, & -eh-) e sinais de emocao (emoticons); e, também, com enderecos de Internet, que
podem apresentar vérios simbolos especizis. Para poder lidar com estas abreviaturas, siglas, nlimeros,
expressdes de e-mail e simbolos nao-ortogréficos, todo sistema CTF deve possuir um sub-modulo para
normalizagdo de texto. A seguir sfio apresentados alguns exemplos de normalizacio de texto:

Abreviaturas e Siglas

s Dr. - Doutor;

e Sr. - Senhor;

¢ kHz - Quilohertz:

e cm - Centimetro;

SP - Sio Paulo;

Unicamp - Universidade Estadual de Campinas.

Datas e Horas

e 14/12/1967 - Quatorze de dezembro de mil novecentos ¢ sessenta e sete;

14/12/1967 - Quatorze do doze de mil novecentos e sessenta e sete;
e 11:45 - Onze horas € quarenta e cinco minutos;

e 11:45 - Quinze para as doze;

s 11:45 - Quinze para o meio-dia;

e 02:30 --Duas e trinta;

e 02:30 -~ Duas e meia.

Nimero de Telefone

e 015 61 33415897 - zero-quinze, meja-um, trés-trés, quatro-um, cinco-cito, nove-sete;

o (15 61 33415897 - zero-quinze, sessenta-e-um, trinta-e-trés, quarenta-e-um, cingiienta-e-oito,

noventa-e-sete.



14 Froni-End: Modulo Lingiiistico

2.2.3 Analise Lingiiistica

Este sub-médulo é responsével pela estimacio das classes morfossintaticas (PoS - Part-of-Speech)
de cada palavra e também pela estimacio/analise (parsing) das estruturas sint4ticas e seméanticas
de cada frase do texto. Tais informacbes sdo de extrema importdncia para o sub-moédulo de anlise
fonética e também para os subseqiientes médulos prosodices e de selegio automética de unidades de
sintese.

O estado-da-arte dos etiquetadores morfossintéticos (PoS) e dos analisadores (parsing) sintiticos e
semanticos é dominado por métodos estatisticos baseados em corpora. Quando treinados com uma ele-
vada quantidade de dados, estes etiquetadores e parsers s8o capazes de atingir excelentes desempenhos
(Schmid, 1994), (Manning and Schutze, 1999).

No contexto de sistema CTF a tarefa de um perser sintatico consiste néc apenas em estimar as
possiveis estruturas sintdticas de uma frase, mas também de indicar (se houver mais de uma estrutura
correta, como no caso da Figura 2.2), qual delas é a mais apropriada para os modulos subseqfientes do
sistema, moédulo prosddico e médulo de selegdo antomética de undidades de sintese.

The astronomers saw stars with ears The astronomers saw stars with ears
F F
SN SV SN sV
N T T
/\ VN //\\ ~ \
- hS e , 7
PN. Pess.  Subst V. SN PN. Pess. Subst. 5v 5P
The  astronomers  saw //\\\ The  astronomers /,\ /\\
Subst. 3P . Subst.  Prep. Subst
stars /\ 5aw stars with Bars
s
Prep. Subst.
with ears
{a} (b)
SN - Sintagma nominal PN. Pess. — Pronome pessoal V. ~ Verbo
5V - Sintagma verbal Prep. - Preposicao Subst. - Substantive
SP — Sintagina preposicional Art. — Artigo

Figura. 2.2: Anélise sintatica da frase em inglés " The astronomers saw stars with ears". As Figuras
(a) e (b) mostram duas possiveis andlises sintsticas desta mesma sentenga.

A Figura 2.3 ilustra o processe de etiquetagem morfossintatica da sentenga em francés ".J’ entre
par la porte". Segundo a Figura 2.3, o processo de etiquetagem morfossintética pode ser interpretado
como um procedimento de busca ao longo de uma rede de estados-finitos (sendo cada estado desta
rede representado por uma das possiveis classes morfossint4ticas).

Algumas das técnicas mais comumente utilizadas na construgdo de etiquetadores morfossintéticos
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sio VMM (Visible Markov Models), HMM (Hidden Markov Models) e CAT (Classification Trees)
(Kepler, 2005). A construgao de etiquetadores morfossintaticos através das técnicas VMM e CAT
assume a existéncia de uma base de dados previamente segmentada e classificada morfossintaticamente.
Por esta razdo, VMM e CAT sdo denominadas técnicas supervisionadas. Por outro lado, a técnica
HMM permite a construgdo de etiquetadores morfossintaticos a partir de bases de dados sem qualquer
segmentacio e classificacio morfossintética prévia. Por conseguinte, a técnica HMM é denominada
n&o-supervisionada. A seguir, detalhes serdo apresentados sobre os processos de modelagem /operacio
de etiquetadores morfossintitico baseados em VMM e HMM.

J entre par la porte

« Prep. / Art. — »y .
we—i PN. Pess. \ / Prep. < S \_‘
V. T Prom. < o - oo coeeee ﬁ V.

PN. Pess. — Pronome pessoal Art. - Artigo Subst. - Substéntivo
Prep. - Preposicéo V. - Verbo

Figura. 2.3: Exemplo de um etiquetador morfossintatico (Part-of-Speech Tagger) para a frase em
francés, "J’ entre par la porte". A linha continua {em negrito) indica as etiquetas selecionadas,
(PN-Pess., V., Prep., Art., Subst.).

Etiguetagem Morfossintdtica empregando VMM

Viérias abordagens deterministicas ¢ estatisticas tém sido propostas para o problema de etiquetagem
morfossintatica, PoS (Part-of-Speech Tagging). Uma das abordagens estatisticas mais largamente uti-
-lizadas para estimar PoS emprega Cadeias de Markov Visiveis VMM ( Visible Markov Models), as quais
séo treinadas de maneira supervisionada a partir de corpora devidamente etiquetados morfossintatica-
mente (Manning and Schutze, 1999). No contexto de cadeias de Markov visiveis, o problema de PoS
apresenta a seguinte formulacao: dada uma sentenga composta por N palavras W = (wy,ws, -+ ,wy)
e o conjunto de todas as possiveis seqiiéncias de etiquetas morfossintaticas, T = (£1,42,--- ,fx) de
duragio N, com #; € Cr = {c1,¢2,+ - ,em} (sendo C7 o conjunto de todas as M possiveis classes
morfossintéticas, verbo, substantivo, adjetivo, etc}, entdo o problema de Pari-of-Speech consiste em
determinar a seqiiéncia de etiquetas T € T que "morfossintaticamente” methor representa a sentenca
W. Probabilisticamente esta forrnulagio pode ser escrita como:

T = ArgMaz P (T|W) (2.1)
T
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Segundo a regra de Beyes a equacgio 2.1 pode ser reescrita como:

P(WI|T) - P(T)
P (W)

- P(T
T = ArgMaxz (T, W)

xR 4

= ArgMax
T

O denominador em 2.2 é independente de T e pode ser ignorado durante o processo de busca pela
seqiiéncia ’i‘, portanto:

T= Argéwaa: P(W|T)  P(T) (2.3)

Os modelos de Markov visiveis aplicados & estimagéo de PoS fazem usc de duas suposigdes signifi-
cativamente fortes:

e A probabilidade de uma palavra w; estd condicionada apenas a sua respectiva etiqueta morfos-
sintdtica t;;
s A probabilidade de uma etiqueta morfossintdtica ¢; esté condicionada apenas as m etiquetas

anteriores a ela ¢;,_1,4_5, " ,ti—n

Como resultado destas duas suposicdes,

N
P(WIT) = P (w1, w2, ,wn[t1, t2,,tN) = HP(wi|ti) (2.4)
i=1
N
P(T)=P(ti,te, - tn) = [ P (talti1, iz, s timn) (2.5)
i=1

Substituindo 2.4 e 2.5 na equagéo 2.3, tem-se:

N
T = ArgMaz [ P (wilts) - P (tilts-s,--- i) (2.6)

i=1
Portanto, o problema de etiquetagem morfossintatica (PoS) consiste na busca pela seqiiéncia de
etiquetas T que maximiza a equacio 2.6. Este problema de busca é geralmente solucionado utilizando-

se técnicas de programagio dinimica, como por exemplo o algoritmo de Viterbi.

Na prética o valor de n na equagdo 2.5 é normalmente limitado a 2. Com isto, reduz-se o termo
P{ti|ti—1, - ,ti_n) a uma gramética tri-gram P (&;|ti—1,ti-2) (Manning and Schutze, 1999), (Du-
toit, 1997). Além disso, com o objetivo de lidar com problemas de esparsidade de dados, o termo

P (t;lt;—1,t;—2) € submetido a um processo de suavizagio por meic de interpolagao linear:
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Pr&ilti1,tica) = A1 - P () + Ao P(tiltioy) + Az - P (£s]tim1, tio) (2.7)

Uma solugio elegante para a estimativa dos valores de A1, A; e Az pode ser encontrada em (Jelinek,
1997).
Substituindo 2.7 em 2.6, tem-se:

N
T = ArgMaz 112 wilts) - Pr (tiltio, i-2) (2.8)

=1

Comao esté sendo assumida a existéncia de um corpora devidamente etiquetado, ent3o os parametros
da equagdo 2.8 podem ser estimados, segundo o método da maximizacio da verossimilhanca, através
das equacgtes 2.9, 2.10, 2.11 e 2.12,

C(wi,tj)

P (wilt;) = q (2.9)
P6) = qpe (2.10)
Ptilt;) = QC('%;)Q (2.11)

P (tilt5,t0) = %ﬁt:_)k) (2.12)

sendo que C(w;, t;) representa o nimero de vezes que a palavra w; ocorre conjuntamente com a etiqueta
t;. Clt), Clti,t;) e Clty,t5,tg) indicam, respectivamente, o nimero de vezes que as seqiiéncias de
etiquetas t;, (¢:,1;} e (%, %5, ) ocorrem no corpus. NTags representa ¢ nimero total de etiquetas

morfossintiticas existentes no corpus.

Etiguetagem Morfossinitdiica empregando HMM

O método de etiquetagem morfossint4tica empregando VMM assume a existéncia de uma base de
dados devidamente etiquetada. Entretanto, estas bases de dados nem sempre se encontram disponiveis
e, portanto, técnicas de etiquetagem néo-supervisionada {que possam ser treinadas a partir de corpora
sem etiquetagem prévia), sdo de extrema importincia. Umsa das técnicas que tem sido largamente
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utilizada na etiquetagerm morfossintatica nio-supervisionada é a dos Modelos Ocultos de Markov, HMM
(Hidden Markov Models). A formulagio probabilistica da etiquetagem morfossintética utilizando HMM
é semelhante ao do método VMM. A vnica diferenga reside na estimativa dos parametros que modelam
a probabilidade P (W|T) (presente na equagdo 2.3) os quais, em HMM, sio estimados iterativamente
utilizando-se o algoritmo Baum- Welch (Manning and Schutze, 1999), (Rabiner, 1989).

2.3 Analise Fonética

O objetivo principal da anélise fonética é converter simbolos ortograficos em sua correspondente re-
presentagao fonética. Além disso, também cabe a0 modulo de analise fonética estimar/produzir outras
informacdes como separagdo silabica e silabas acentuadas. Este processo de anslise fonética & consi-
derado relativamente simples para linguas como, por exemplo, portugués, espanhol e finlandés. Pars
estas linguas & possivel estimar um conjunto de regras lingiisticas ad hoc capaz de lidar, com precisio,
com mais de 90% das anéalises fonétices. O mesmo n#o acontece, por exemplo, com a lingua inglesa,
principalmente por ser morfologicamente mais complexa e também por possuir palavras oriundas de
vérias outras linguas. Algumas das trés operacdes mais utilizadas em um bom sistema para anilise
fonética sio: desambiguacao homografica, analise morfolégica e converséo grafema-fonema.

2.3.1 Desambiguac¢ao Homografica

Um bom conversor grafema-fonema requer que palavras com grafias idénticas, porém com pronti-
nicas distintas, sejam desambiguadas. Por exemplo: sede (verbo) e sede {substantive). A maioria das
desambiguacdes homograficas podem ser resolvidas utilizando-se apenas as etiguetas morfossintaticas,
entretanto, em alguns casos, andlises seméinticas e de discurso também sio necessérias.

2.3.2 Analise Morfologica

Este modulo analisa relagbes entre ortografia e pronincia através da andlise de componentes mor-
fol6gicos tais como prefixos, sufixes e radicais das palavras. A anilise destes componentes morfologicos
providencia importantes informagoes para se obter proniincias precisas para palavras flexionadas e/fou

palavras compostas.

2.3.3 Conversao Grafema-Fonema

O dltimo estagio do médulo de andlise fonética, normalmente, inchui regras {lingiiisticas do tipo
ad hoc ou derivadas através de métodos estatisticos), para conversdo de grafemas em fonemas e um
dicionério de prontncias para as palavras que sejam excecies as regras de conversio. As técnicas
estatisticas mais comumente utilizadas para realizar conversoes grafema-fonema sic HMM ({Hidden
Markov Models) e CART (Classification and Regression Trees). E importante enfatizar que este
médulo deve realizar uma conversio grafema-fonema detalhada do texto a ser convertido em fala,
contemplando, inclusive, variactes fonéticas decorrentes da coarticulacio entre palavras.
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Este processo de conversio grafema-fonema ¢ geralmente realizado em duas etapas. A primeira
consiste na derivagdo de uma transcrigio fonética lexical (transcri¢do fonética candnica das palavras).
A segunda consiste na modificagio desta transcri¢gdo lexical para levar em consideragio possiveis va-
riagdes fonéticas decorrentes dos processos coarticulatérios. Por exemplo, no portugués brasileiro, o
fone /s/, que em uma transcrigéo lexical normalmente seria fricativo ndo-sonoro, deve ser modificado
para fricativo sonoro quando diante de palavras iniciadas por vogais ou consoantes sonoras ("muitas
emogoes", "vdrios dias").

2.4 Léxico

O léxico consiste em uma das fontes de informagio mais importantes para os modulos de analise
de textc e analise fonética. O léxico € também referido como dicionsrio e, em geral, também é de
fundamental importancia para os médules prosédico e de selecio de unidades de sintese. Um bom
léxico deve couter, entre outras, as seguintes informagoes:

s Formas flexionadas das unidades lexicais;

 Transcrigio fonética (incluindo maltiplas promincias) para todas as unidades de léxico;
e Separagio sildbica e identificacio de silabas acentuadas para todas as unidades do léxico;
o InformagGes para anélises morfologicas. Identificagio de radicais, prefixos, sufixos, etc;

¢ Informagoes para expansdo e conversdo grafema-fonema de abreviaturas e siglas;

Informag6es para gerar prontncias adequadas para nomes proprios e palavras estrangeiras;

Prontncia de todos os caracteres permitidos. Isto garantirs que o sistema seja capaz de soletrar

qualquer caracter;

Part-of-Speech (PoS) para todas as unidades do léxico;

Identificac@o de atributos sintaticos e semanticos para todas as unidades do léxico.

2.4.1 Compressio do Léxico

Duas das principais vantagens do uso de um léxico extenso e elaborado sio:

s Pode garantir uma maior qualidade ao conversor texto-fala. Isto acontece porque todas as infor-
magbes presentes no 1éxico {transcrigio fonética, derivagdes morfolégicas, etc) podem ser previ-
amente analisadas para confirmar a sua precisao.

¢ Pode representar uma reducio significativa no tempo de processamento do conversor texto-fala,
dado que vérias das informagOes que a principio deveriam ser estimadas on-fly, a partir do texto,
ja se encontram explicitadas no léxico.

Por outro lado, a grande desvantagem de um léxico extenso é, obviamente, o aumento no footprint
(tamanho) do sistema. A utilizagio de sistemas CTF em ambientes embarcados (de reduzido foot-
print), quase sempre exige que eficientes técnicas de compressio sejam aplicadas ao léxico. A seguir, é
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apresentado um algoritmo relativamente simplicado para a compressao de léxicos voltados a sisternas
CTF.

¢ Se uma unidade lexical possui ums. freqiiéncia de ocorréncia extremamente elevada, entao esta
unidade lexical, juntamente com todos os seus campos (transcricio fonética, PoS, silabas, acen-
tuacao, classe semantica,...), deve permanecer no léxico.

e Se uma unidade lexical ndo possuir uma freqiiéncia de ocorréncia extremamente elevada e seus
campos (transcrigdo fonética, PoS, silabas, acentuacéo, classe semintica,...) puderem ser perfei-
tamente preditos a um baixo custe computacional, a partir do texto de entrada, entdo todos os
campos desta unidade devem ser eliminados do léxico. Entretanto, se algum campo desta unidade
lexical ndo puder ser predito a partir do texto de entrada e/ou qualquer outro campo associado
a esta unidade lexical, entdo este campo, bem como sua palavra lexical, deverd permanecer no
léxico.

o Todas unidades lexicais remanescentes {que nio puderem ser removidas), devem ser submetidas
a algum tipo de compactagio, como por exemplo empregando codigos de Huffman (Cover and
Thomas, 1991).

2.5 Consideracgoes Finais

Este capitulo apresentou uma breve revisio sobre as principais operagdes envolvidas no modulo de
Front-End, de sistemas CTF-SCAUS. Por se tratar de uma breve revisdo algumas operagoes importan-
tes foram apenas mencionadas e merecem ser tratadas em mais detalhes em trabalhos futuros. Entre

essas operacoes destacam-se:

o O uso de Voice Markup Languages para a formatacio do texto de entrada (texto a ser convertido
em fala), permitindo a utilizagdo de informagdes adicionals aquelas que podem ser extraidas
diretamente do texto por meio de anélises lingiiisticas.

e A construgio de analisadores {parses) sintéticos e semanticos (elaborados) empregando métodos
probabilisticos.



Capitulo 3

Moédulo Prosédico

3.1 Introducgao

No contexto de sistemas para conversio texto-fala (sistemas CTF), o termo prosédia, geralmente,
refere-se a variagbes audfveis na freqilencia fundamental (Fp), na intensidade, na duragdo de silabag ou
segmentos fonéticos e no posicionamento e duragfio de pausas ao longo da fala. Certos autores também
atribuem 4 prosédia aspectos relacionados & estrutura ritmica e a taxa de elocugdo da fala. Anéslises
mais detalhadas sobre ritmo da fala e taxa de elocucdic podem ser encontradas em (Barbosa, 1994),
(Barbosa, 2006), (Barbosa, 2002) (Keller, Forthcoming).

A entoagfio, representada pela variacio sistematica do contorno de £y, & considerada o fendmeno
prostdico mais importante em sistemas CTF. Em sistemas CTF a modelagem do contorno de F tem
sido utilizada para caracterizar uma sentenca como declarativa, interrogativa cu exclamativa; para
direcionar (focalizar) a atengio do ouvinte para aspectos especificos da mensagem que estd sendo dita;
e, mais recentemente, para expressar sentimentos e emogoes (Bailly et al., 2003). Se uma sentenca é
pronunciada com um contorno de Fy constante, sem pausas ou com pausas uniformes entre palavras,
soard extremamente nio-natural.

Esta Tese ird se limitar a descrever apenas trés dos fendmenos prosodicos considerados mais im-
portantes em sistemas CTF: contorno de Fy, duragiio de segmentos fonéticos e localizacdo/duracéao
de pausas. Apesar de reconhecer & inter-relacio existente entre estes fendmentos prosddicos, todas as
discussoes sobre contorno de Fy, pausas e duragdes segmentais, realizadas nesta Tese, assumirfio, por
ums, questdo de simplicidade, a independéncia entre estes fendmenos.

O restante deste capitulo ¢ dividido em quatro segBes. A secio 3.2 apresenta o8 principais com-
ponentes do médulo prosddico, desde aspectos paralingiifsticos e fonologicos até aspectos fonéticos
relacionados & modelagem prosddica. A segdo 3.3 descreve as quatro classes principais de modelos de
entoagdo: modelos baseados em tons, modelos perceptivos, modelos superposicionais ¢ modelos de es-
tilizaggo acustica. A secdo 3.4 apresenta o modelo entoacional de Paul Taylor (modelo Tiit), Detalhes
sobre o modelo entoacional de Takeiko Kagoshima séo apresentados na sec8o 3.5. A secho 3.6 conclui
o capitulo com algumas discussdes finais.

21
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3.2 Mo6dulo Prosodico

A Figura 3.1 mostra um diagrama de blocos com 08 principais modulos envolvidos na modelagem
prosodica de sistemas CTF. Este diagrama inclui desde aspectos pragméticos e fonolbgicos até a
realizagio fonético-actstica dos eventos prosodicos. A entrada do modulo prosédico descrite na Figura
3.1 consiste no texto analisado lingiiisticamente (informagoes lingilifsticas extraidas do sub-moédulo
de analise de texto) e a sua respectiva transcrigio fonética (acrescida de outras informagées, como

separacio silabica e acento lexical).

Texto
{representagao lingiiistica interna)

Aspectos

Aspectos fonoldgicos

¥

Prosadia Simbdlica/Abstrata

{Posicionamentc de pausas, segmentacdo
prosddica, énfases...) -

( Estilo de
L elocugéo

TERT T

Aspectos fonéticos

¥ 3 & _ _‘r

¥
Contorno prosédice

Figura. 3.1: Diagrama de blocos das principais operages do médulo prosédico.

A Figura 3.1 considera que a modelagem e & geragio prosodica se manifestam em trés areas lingiiis-

ticas bem delineadas:

» Paralingiifstica. Principalmente através de aspectos relacionados ao estilo de elocugio.

¢ Fonologia {pros6dia simbélica/ abstrata). Por meio da segmentagdo prosodica (identificacio de
unidades entoacionais), caracterizagio de fronteiras prosédicas (coesdo forte/fraca entre pala-
vras), localizacio de pausas silenciosas e atribuicbes de énfase (foco) as unidades entoacionais.

» Fonética. Atraves da realizacio fisica de aspectos pros6dicos, tais como: duracdo segmental dos
fones/sflabas e pausas silenciosas, contorno da freqiiéncia fundamental (Fp) e evolugéo temporal
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da intensidade da fala.

As subsecoes 3.2.1, 3.2.2 e 3.2.3 apresentam uma breve discussio sobre cada um destes itens.

3.2.1 Aspectos Paralingiiisticos: Estilo de Elocucio

Por mais completas que sejam as informac@es lingiifsticas extraidas de uma sentenga, elas geral-
mente ndo seréo suficientes para explicar, em definitivo, seus aspectos prosédicos. Diferentes pessoas
podem gerar diferentes realiza¢des prosédicas para uma mesma sentenca. Além disso, um mesmeo lo-
cutor também pode gerar diferentes contornos prosodicos para uma mesma. sentenga, dependendo, por
exemplo, do seu estado de humor ou de saide. Entre os aspectos paralingiiisticos mais comumente
estudados no contexto de sistemas CTF, destaca-se o estilo de elocugao. Alguns dos principais efeitos
prosbdicos associados ao estilo de elocugfio sfo:

¢ Qualidade vocal (falseto, voz crepitante, voz soprosa, voz rouca, etc);

 Taxa de elocugio. Por exemplo, uma alta taxa de elocucio pode indicar que o locutor esteja
muite excitado;

¢ Fala sub ou sobre-articulada. Muitas vezes utilizada por locutores profissionais;

¢ Gama tonal. Indica a faixa de variagio de Fy ao longo da fala (Huang et al., 2001). Por exemplo,
uma reduzida excurséo do contorno de Fy pode indicar que o locutor (sem patologia) esteja
aborrecido, deprimido ou controlando um sentimento de raiva.

A emoclo & outro aspecto importante relacionade com estilo de elocugio. Além disso, o estudo
da emogho em sistemas CTF & um tema emergente na area de ciéncia e tecnologia da fala (Huang
et al., 2001). Algumas emogdes simples que tém sido estudadas no contexto de sistemas CTF sio:
raiva/colera, alegria e tristeza (Bailly et al., 2003).

3.2.2  Aspectos Fonologicos: Prosédia Simbélica/Abstrata

A prosddia simbolica/abstrata & a responsavel pela ligacio entre as caracteristicas pragmaticas,
semanticas e sintiticas de uma sentenca (ou texto) com seus respectivos contornos de Fy, duragio
segmental e intensidade. Algumas das principais operagdes do sub-médulo de prosédia simbélica sio:

» Segmentacio prosddica: identificacio de unidades entoacionais.
» Caracterizagio das fronteiras prosédicas. Identificagdo do nivel de coesdo forte/fraca entre pala-
vras que se encontram nas fronteiras prosédicas.

¢ Localizacao de pausas silenciosas e atribuicdes de énfase (foco) a silabas ao longo das unidades
entoacionais.

Apesar de ndo haver um consenso entre os estudiosos de pros6dia, algumas das unidades prosodicas
mais comumente utilizadas na modelagem do contorno de Fy, na duracio segmental dos fones e na
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localizagao/duracio de pausas silenciosas sdo: a silaba, o grupo acentual, o grupo entoacional e outras
unidades de ordem superior. A terminologia utilizada neste trabalho, para se referir &s unidades
entoacionais, & a mesma adotada por (Lopez, 1993) e (Mancebo, 2002), em estudos sobre entoagao
para. o espanhol europeu. Apesar de todos os autores reconhecerem a existéncia destas unidades, ainda
nio existe um consenso na hora de estabelecer qual delas é a mais indicada para descrever este ou
aquele fendmeno prosddico.

Unidades Entoacionais

e A silaba. Possui um papel importante na prosédia, uma vez que ela estd associada ao acento
lexical e/ou frasal. O acento se manisfesta como a proeminéncia de uma sflaba especifica, sflaba
acentuada, frente a outras silabas da mesma palavra ou grupo acentual. Esta proeminéncia ge-
ralmente se manifesta através de movimentos significativos em Fp, em combinagao com variagoes
de outras propriedades como a duracdo, a intensidade e a qualidade vocal.

» O grupo acentual. Também referido como grupo tonico, grupo ritmico-semantico, grupo ritmico
ou stress group, apresenta, entre outras, as seguintes definigSes:

~ Conjunto delimitado por uma palavra acentuada e todas as palavras nao-acentuadas que a
precedem, )

— Conjunto dado por uma silaba acentuada seguida de qualquer silaba nic-acentuada até a
silaba acentuada seguinte (Santen, 2002).

e O grupo entoacional. Também referido em espanhol como unided melddica, grupo melddico,
grupo fonico ou em inglés como intonational phrase, intonational unit, prosodic sentence ou bre-
ath group, é definido como uma. estrutura entoacional coerente, que nao inclui nenhuma "ruptura
pros6dica importante" (major prosodic break). As rupturas prosédicas sdo as fronteiras que
delimitam os grupos entoacionais € sfo, geralmente, representadas por pausas e inflexdes signi-
ficativas no contorno de Fy. Um grupo entoacional pode ser constituido por uma dnica silaba,
um sintagma (nominal, verbal...}, ou uma frase inteira. '

Estudos tém indicado (porém, de forma ainda néo conclusiva) que néo existe uma relagao direta
entre grupos entoacionais e unidades sintaticas. Por esta razfio Botinis (Botinis et al., 2001)
afirma que "o correspondéncia enire grupos de entoacdo e sintage € muilo mats casual do que

causal".

Apesar de os grupos acentuais e das silabas poderem ser identificados de forma deterministica ac
longo de um texto, estimar os grupos entoacionais € um problema muito mais complexo. Dada
uma locugio, somente serd possivel determinar precisamente onde estio localizadas as fronteiras
entre 08 grupos entoacionais (segundo a defini¢do de grupo entoacional apresentada nesta Tese),
se for realizada uma analise cuidadosa (e na maioria das vezes, complexa) do contorno Fp desta

locug&o.
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¢ Unidades Superiores. A entoagdo possui um papel importante na organizagio do discurso
e do dialogo. Este fato & conseqiiéncia de estruturas prosodicas que superam © nivel da frase
e que se estendam ao longo de turnos de didlogo ou de pargrafos. Apesar destas unidades
superiores de entoagio serem de grande importéncia para a naturalidade de sistemas CTF, elas
ainda ndo se enconfram devidamente caracterizadas e formalizadas (no contexto de sistemas
CTF), constituindo, portanto, uma. 4rea de pesquisa ainda a ser explorada.

3.2.3 Aspectos Prosddicos: Realizacao Acistica
Modelagem da Entoacdo

Segundo uma classificagio dada por Botinis et al (Botinis et al., 2001), os modelos de entoacdo se
distinguem em: modelos baseados em tons, modelos perceptivos, modelos superposicionais e modelos
de estilizagdo actstica. A se¢@o 3.3 apresenta uma breve revisdo sobre estes modelos entoacionais. Em
seguida as seghes 3.4 ¢ 3.5 apresentam detalhes sobre dois modelos entoacionais de estilizacdo acustica
largamente utilizados em sistemas CTT, o modelo Tilt de Paul Taylor (Taylor, 2000} ¢ 0 modelo de
Takeiko Kagoshima (Kagoshima et al., 1998).

Modelagem da Estrutura Duracional da Fala

O objetivo da modelagem da duracdo é estimar a estrutura duracional da fala a partir de atributos
simbélicos de ordem pragmaética, semantica, sintatica, fonolégica e prosédica, derivados no médulo
lingiiistico e nos sub-médulos de estilo de elocuggo (pragmaética) e prosédia simboélica (fonologia ento-
acional). Alguns dos fatores que, geralmente, dificultam a estimacio da estrutura duracional da fala
para sistemas CTF sdo:

e Elevado nimero de atributos lingiiisticos, bem como complexas interacSes entre eles;
» Elevado nfimero de possiveis combina¢des entre os atributos lingiiisticos;

» Auséncia de teorias lingifsticas elaboradas que sejam possiveis de serem implementadas com-
putacionalmente e que tenham sido devidamente avaliadas e testadas no contexto de sistemas
CTF.

Apesar de existirem varias abordagens para a modelagem da estrutura duracional da fala. (Morais
and Violaro, 2005b), (Mdbius and Santen, 1996), (Barbosa, 1994), esta Tese se limitars a analisar
apenas a modelagem da duracdo segmental de fones. Varias técnicas tém sido apresentadas para a
predicgo da duragdio segmental de fones. Algumas das mais usuais sfo: Arvores de Regressio, RT
{Regression Trees) (Breiman et al., 1993), Soma de Produtos, SoP (Sum-of-Products) (Sproat, 1998)
e modelos de regressdo linear de multiplas varidveis nominais (por exemplo, QMTI - Quantification
Method Type I) (Morais et al., 2005).

A segio 5.2 apresenta uma descrigéo detalhada sobre o problema de predicio da duracgio segmental
da fala empregando modelos de regressio linear de miltiplas varisveis nominais.
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Modelagem do Contorno de Intensidade

A intensidade & um parimetro proporcional & energia do sinal de fala. Intuitivamente, poder-
se-ia acreditar que a intensidade é um pardmetro prosédico tdo importante quanto a duragio e a
entoacdo. Entretanto, na pratica isto ndo se confirma. Durante vérios anos acreditou-se que 0s
segmentos fonéticos acentuados se destacavam dos demais por meio de um padrdo de energia mais
elevado; no entanto, o que se observou é que os acentos {ao longo das sentengas) sdo caracterizados
principalmente por variacdes de duragic e de Fp. Obviamente, a importéncia relativa de cada um
destes parametros {duracdo, Fp e intensidade) pode apresentar variagdo (de maior ou menor grau} de
lingua para lingua.

Devido a esta importancia "secundéria” do contorno de intensidade na prosodia da fala, a maioria
dos sistemas CTF-SCAUS néo o modelam explicitamente, atentando-se exclusivamente & modelagem

da duracio e do contorno de Fy.

3.3 Modelagem da Entoagio: Contorno de Iy

3.3.1 Modelos Baseados em Tons

O trabalho de maior influéncia na area de modelos entoacionais baseados em tons €, sem divida, a
Tese de Doutorado de Janet Pierrehumbert (Pierrehumbert, 1980) apud (Sproat, 1998). O modelo de
Pierrehumbert foi desenvolvido utilizando conceitos da fonologia métrica (Liberman and Prince, 1977)
apud (Sproat, 1998) e autosegmental (Leben, 1976) apud (Sproat, 1998). Plerrehumbert descreve
a entoagdo do inglés americano empregando apenas duas categorias de tons: alto (H) e baixo (L).
Segundo Pierrehumbert estes tons ndo interagem entre si, apenas se concatenam seqiiencialmente
no tempo. A Figura 3.2 ilustra a gramética de estados-finitos do modelo de Pierrebumbert. Esta
gramética estabelece as regras de concatenagio dos vérios simbolos que representam 0s tons alto (H)
e baixo (L) a0 longo de um grupo entoacional (intonational phrase). Os principais eventos do maodelo

de Pierrehumbert séo:

» Acentos tonais (Pitch accent): Sdo identificados pelo simbolo "s", (Hx, Lx). Acentos tonais
também podem ser bi-tonais (Hx+L, H+Lx*, Lx+H, L+Hx).

e Acentos frasais (Phrase accent): So identificados pelos simbolo "—", (H —, L —). 540 utilizados
para representar movimentos de piich entre os acentos tonais e os tons de fronteira.

o Tons de fronteira (Boundary tones): Sdo representados pelo simbolo "%", (H%, L%) para tons
de fronteira finais e (%H, %L) para tons de fronteira iniciais. Estes tons s8o alinhados com as

fronteiras dos grupos entoacionais (intonational phrases).

O modelo de Pierrehumbert & a base do sistema de transcrigio prosodica ToBI (Tones and Bresk

Indezes) apresentado por Silverman et al (Silverman et al., 1992).
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. Acentos tonais

Tons de fronteira
inicials

Acentos frasais Tons de fronteira
finais

Silabas

Grupo entoacional

Figura. 3.2: Gramitica do sistema de Janet Pierrehumbert (Pierrehumbert, 1980).

Aplicacies

Gragas & disponibilidade de corpora devidamente etiquetados com acentos tonais, acentos frasais e
tons de fronteira, Ostendorf et al (Wightman and Ostendorf, 1994) realizaram trabalhos de posiciona-
mento automético dos simbolos ToBI ao longo de sentengas. Em (Ross, 1994) e (Ross and Ostendort,
1996), Ross gerou, automaticamente, contornos de entoagio (curva de Fy) para sistemas de CTF po-
sicionando, inicialmente, stmbolos ToBI ao longe das sentencas e, em seguida, gerando a curva de Fy
a partir desta seqiiéncia de simbolos ToBI.

Vantagens e Desvantagens

O principal argumento a favor do uso do modelo de Pierrehumbert (através da notagho ToBI) é a
sua utilidade como sistema de representagio fonolégica da entoagio.

A desvantagem deste modelo é a dificuldade de se sintetizar a curva de Fy a partir dos simbolos
ToBI. Esta sintese somente & possivel através de um sistema de regras sofisticade ou através de métodos
estatisticos treinados a partir de extensos corpora devidamente etiquetados segundo a transcrigio ToBI.

3.3.2 Modelos Perceptivos

Os modelos perceptivos baseiam-se no fato de que nem todos os movimentos observados na curva,
de Fp sfio audiveis. Em outras palavras, parte-se do presuposto que somente um namero limitado
de movimentos caracterfsticos na curva de Fjy provocam a sensagio audivel de entoacéo e, portanto,
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somente estes movimentos necessitam ser representados e modelados. O processc de andlise e sintese
dos modelos perceptivos consiste, inicialmente, em identificar movimentos caracterfsticos na curva
de Fp e, em seguida, utilizar estes movimentos caracteristicos (segundo uma gramatica previamente
definida), na modelagem da curva entoacional.

0 modelo perceptivo mais conhecido € o desenvolvido pele IPO (Instituut voor Perceptieonderzoek).
A etapa de analise do modelo IPO consiste em trés passos. Inicialmente, movimentos no contorno de
Fp, que sejam perceptivamente relevantes, sio estilizados através de segmentos de reta. Este procedi-
mento resulta em uma seqiiéncia de segmentos de reta (close copy contours), que & perceptivamente
indistinguivel do contorno de Fy original. Em outras palavras, os contornos de Fy originais e estilizados
sdo perceptivamente equivalentes. A razo para a estilizagao do contorno de Iy, de acordo com os pes-
quisadores do IPQ, reside no fato da enorme variabilidade presente na curva de Fj original representar
um sério obstéculo para a observa¢io de regularidades.

O segundo passo consiste no estudo das regularidades presentes nestes segmentos de reta (close
copy contours), caracterizados por amplitudes, inclinagoes, duracdes e suas respectivas posigdes ao
longo das sflabas, 4s quais se encontram alinhados. A idéia é que nem todos os movimentos-estilizados
de Fp sao distintos perceptivamente, portanto, & possivel o estabelecimento de classes de equivaléncia,
sendo cada classe representada por um movimento-estilizado-padrio de Fy.

O terceiro passo consiste na definigo de uma gramatica que estabelece os possiveis seqiienciamentos

de movimentos-estilizados-padroes de Fy.

Aplicacéo

O modelo IPO tem sido aplicado para modelar a entoagdo e reproduzi-la em sistemas CTF para
vérios idiomas, especialmente holandés, inglés e alemio (Sproat, 1998). Entretanto, uma limitagao
importante deste modelo & que seu processo de estilizagdo nao & automatico. Versdes mais modernas do
modelo TPQ (Mertens et al., 1996) descrevem um método para automatizar este processo de estilizago.

Problemas

Alguns autores (Bellegarda and Silverman, 2001) argumentam que 0 processo de estilizagao da
curva de Fp, apesar de ser guiado por aspectos perceptivos, ndo & capaz de modelar importantes

variagdes entoaciocionais relativas 4 microprosodia.

3.3.3 Modelos Superposicionais

Estes métodos modelam a entoacdo de forma hierarquica, incluindo vérios componentes simulténeos
com alcances temporais distintos. A curva de Fj final € obtida pela superposicio aditiva de todos estes
componentes. Um dos primeiros trabalhos sobre modelagem superposicional da entoagio foi realizado
para a lingua Sueca e pode ser encontrado em (Ohman, 1967) epud (Huang et al., 2001). Uma versgo
refinada e elaborada deste modelo foi proposta por Fujisaki (Fujisaki, 1988) apud (Sproat, 1998).
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O modelo de Fujisaki, ilustrado na Figura 3.3, distingue dois tipos de eventos discretos denominados
comandos frasais e comandos acentuais, 0s quais sio responsaveis, respectivamente, pelas componentes
frasais e acentuais do contorno de Fp. Os comandos frasais sio modelados como fungées impulsos e os
comandos acentuais s&o modelados como fungdes pulsos. Estes comandos funcionam como excitagdes
de filtros sub-amortecidos de segunda ordem, cujas safdas sic somadas para gerar a curva de F
final. Em (Fyjisaki, 1992) apud (Dutoit, 1997), Fujisaki argumenta que a escolha das fungdes de
transferéncia dos filtros e dos comandos acentuais e frasais possui uma correspondéncia direta com
aspectos fisiolégicos do processo de produgio da fala.
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tempo fs) l
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o e T iog (Fa) = == = Baseling
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Figura. 3.3: Componentes do modelo superposicional de Fujisaki.

Aplicacdo

Este modelo é amplamente utilizado na geragio de entoagio para multiplas linguas (Sproat,
1998),(Hirai et al., 1996). Isto faz com que o modelo superposicional seja referéncia obrigatéria em
qualquer estudo scbre entoagho.

Problemas

O principal problema do modelo de Fujisaki ¢ ¢ seu treinamento. E complicado determinar se
uma variacdo de Fy é provocada pela componente acentual ou pela componente frasal. Geralmente,
& estimativa dos parmetros do modelo de Fujisaki ¢ realizada de forma iterativa, minimizando-se &
distancia entre o contorno de Fy sintético e o contorno analisado e impondo-se restricies aos valores
dos parametros (Mdebius, 1996}, (Mancebo, 2002). Por uma questdio de simplicidade, as componentes
frasais e acentuais s0, em geral, otimizadas separadamente.
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3.3.4 Modelos de Estilizagio Actustica

Estes modelos possuem em comum ¢ fato de se apoiarem, exclusivamente, nos perfis de Fy, sem
fazerem qualquer consideragfio sobre a natureza fonolégica da entoagdo ou sobre processos de produ-
cio/geracio da mesma. Métodos de estilizacio actistica se apoiam na modelagem dos perfis de Iy,
mediante alguma representagio paramétrica que seja capaz de modelar a forma e a evolugéo temporal
destes perfis. Estes métodos normalmente empregam técnicas estatisticas, e sdc capazes de modelar
a entoagio de um determinado locutor ou corpus, utilizando um nfimero reduzido de parimetros. As
secbes 3.4, 3.5 apresentam detalhes sobre dois modelos de estilizaclio actisticas denominados Tilt, de
autoria de Paul Taylor (Taylor, 2000} ¢ modelo de Kagoshima, de autoria de Kagoshima {Kagoshima
et al., 1998).

Vantagens

No contexto de sistemas CTF, a principal vantagem destes modelos € que cles se baseiam, ex-
clusivamente, na curva de Fy. Seu objetivo é capturar as inflexdes significativas da entoagao, para
depois reproduzi-las. Deste ponto de vista, estes modelos apresentam a vantagem de nfo estabele-
cer suposigbes a priori, tais como superposi¢ac de niveis acentuais, existéncia de uma estrutura de
tons subjacente e aparecimento de movimentos de Fo imperceptiveis; suposicdes estas que, apesar de
estarem carregadas de fundamentos (lingiiisticos, perceptivos, etc), nio tém conseguido solucionar,
inteiramente, o problema de modelagem da entoagdo para sistemas CTF.

3.4 O Modelo Entoacional de Paul Taylor: Modelo Tilt

3.4.1 Processo de Estilizagao

O modelo Tilt, introduzido por Paul Taylor em sua Tese de Doutorado (Taylor, 1992), &, talvez, o
mais caracteristico dos modelos de estilizacio actstica. A unidade basica do modelo Tilt é o evenio
entoacional. Os tipos bésicos de eventos entoacionats sao: acentos tonais e acentos de fronteira. Os
acentos tonais s80 gestos em Fy (movimentos em Fg) associados e silabas especificas ao longo da
elocugao. Estes acentos tonais 520 oS responséaveis por atribuir diferentes graus de &nfase 4s palavras
ou as silabas. Qs acentos de fronieira séo gestos de Fp especificos, que ocorrem nas fronteiras dos
grupos entoacionais. A Figura 3.4 ilustra uma seqiiéncia de eventos entoacionais, juntamente com 2
indicacio das silabas &s quais 0s eventos entoacionais se encontram alinhados.

Os eventos enfoacionais sdo representados, inicialmente, em termos de um modelo denominado
RFC (Rise and Fall Connection Model). No modelo RFC os eventos entoacionais sdo caracterizados
por uma subida continua até uma regifo de méximo ¢ uma posterior descida. O modelo RFC modela
estes eventos entoacionais utizando curvas paramétricas e continuas, com formatos proximos ao de
uma parabola, conforme descrito na Figura 3.5. Os parametos de um evento entoacional, segundo o
modelo RFC, séo:
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Figura. 3.4: Tlustracéo do posicionamento e do formato dos eventos entoacionais. O stmbolo (s) indica
a posi¢ao dos niicleos das silabas e os simbolos (a) e (b) representam os eventos tonais e eventos de
fronteire, respectivamente.

* Agqp - amplitude de subida (Hz)
® Dsup - duragdo de subida (segundos)

¢ Ajese - amplitude de descida (Hz)

Dygesc - duragéo de descida (segundos)

Pyitaba - Posicio na sflaba (segundos)
» Ay, - altura de Fy (Hz)

Apesar de 0 modelo RFC ser capaz de modelar adequadamente os eventos entoacionass, ele ndo
¢ muito ficil de ser manipulade matematicamente e, também, de ser interpretado lingiiisticamente.
A representagdo Tilt surgiu como uma tentativa para solucionar/minimizar estes dois problemas. Se-
gundo a representacio Tilt, os dois parametros de amplitude, juntamente com os dois parametros de
duragdo do modelo RFC, séo transformados em apenas 3 parametros:

o Amplitude ¢t (Hz): Soma das amplitudes de subida e descida do modelo RFC;
e Duragéo tilt (segundos): Soma das duracées de subida e descida do modelo R¥C,;

* tilt (sem dimensdo): Ntimero que expressa o formato do evento entoacional, independentemente
de sua amplitude ou duragio.

Este valor de til¢ & um valor continuo entre -1 e 1, que estabelece a proporgio entre os movimentos
de subida e de descida do evento entoacional: 1 indica apenas subida, 0 indica subida e descida na
mesma propor¢ao e -1 indica apenas descida. A Figura 3.6 ilustra o formato dos eventos entoacionais
para diferentes valores de #ilt.

Os processos de analise e sintese do modelo Tilt envolvem as seguintes operagdes:
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Figura. 3.5: Parametros RFC.

— Suavizagio do contorno de Fy utilizando-se funges splines,

— Segmentagéo silabica do contorno de Fy,

» Sintese

i

Localizagio das silabas que devem receber eventos entoacionats,

Extragio dos parametros RFC,
Transformacio dos parametros RFC em pardmetros Tilt.

Predicao das sflabes que devem receber os eventos entoacionnis,

— Predigio dos parametros Tilt,

1

1

Transformacdo dos parimetros Tilt em par&metros RFC,
Sntese do contorno de Fy a partir dos parimetros RFC.

As subsegdes 3.4.2 e 3.4.3 descrevem em detalhes algumas das etapas de analise e sintese do modelo

Tilt.

3.4.2 Analise

Estimacéo da Localizacio de Eventos Entoocionais

O primeiro passo do

processo de analise consiste no treinamento de modelos/algoritmos/regras

capazes de segmentar a curva de Fy em termos de silabas (e seus elementos: nticleo, onset, coda)
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Figura. 3.6: Comportamentos dos eventos de acordo com os valores de tilt.

e indicar quais sdc as silabas (ao longo da sentenga) que devem receber eventos enioacionass. Este
procedimento pode ser realizado utilizando-se modelos ocultos de Markov - HMM - (Hidden Markov
Model) (Taylor, 2000) ou CAT (Classification Tree) (Dusterhoff and Black, 1997). Entretanto, tanto o
treinamento de modelos HMM quanto o de CAT requer a existéncia de uma base de dados devidamente
etiquetada com as segmentagSes silabicas e com as indicacdes de quais sflabas devem receber eventos
entoacionais.

Estimmacgdo dos parémeiros RFC

Uma vez identificadas as sflabas que devem receber evenfos entoacionass, o proximo passo consiste
na determinagdo dos par&metros RFC (destes eventos entoacionais), diretamente da curvs de Fj.
Para isto, a curva de I €, inicialmente, interpolada ao longo dos segmentos nic-sonoros e depois
suavizada para eliminar possiveis variagbes abruptas devidas a erros na estimagio de Fy. Em seguida
empregam-se algoritmos de aproximacac de curva (Taylor, 1895), para estimar os parfmetros RFC.
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Conversdo de pardmetros RFC em pardmetros Tilt

Os parametros RFC podem ser convertidos em pardmetros Tilt empregando-se as seguintes equa-

cOes:

, |Asub| - |Ades(:| leubl - |Ddcsc1
tilt = 3.1
2. (lAS‘ubl + |Adesc|) 2- (iDsubl + |Ddesc|) ( )

Aevﬁnto == |A3ub| -+ ]Adescl (3-2)

Devento = |Dsub1 + |Dr:£escl (33)

3.4.3 Sintese

A Figura 3.7 apresenta um diagrama de blocos com as principais operagbes da etapa de sintese do
modelo Tilt. A seguir sio apresentados detalhes sobre cada uma destas operagdes.

Sentenga analisada linglisticamente
e segmentada prosodicamente

! Aryore de Predﬁm&m _
»| Classiflcagdoou |- »| (silabas) dos eventos i
HMM - entoacionais
" Arvorede R s _
| Regressdoou | Predigdo dos ;
| Regressdo Linear |’ parametros Tilt
| ou ndo-linear . R e — —
Conversao
Tiit = RFC
¥ )
h Sintese e conex@o dos |
eventos entoacionais |-
—_ N \\ ) - .
"“'h-..,____________,.." -.\\
Gurva de FO sintetizada AN
{(concatenagiio de eventos entoacionais) . T

T / .\‘\_‘ -

—

Figura. 3.7: Geragdo da curva de Fp a partir do texto analisado lingiiisticamente.
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Estimativa das Posigbes dos Evenios Enioacionais

O primeiro passo do processo de sintese da curva de Fyy consiste na predicio das silabas que devern
receber evenios entoacionais (acentos tonais e acentos de fronteira). Este procedimente pode ser
realizado utilizando-se HMM (Taylor, 1992} ou CART (Dusterhoff and Black, 1997).

Estimativa dos Pardmetros Tilt a partir de Pardmetros Lingiiisticos

Durante o processo de converséo de texto em fala, os parametros dos eventos entoacionais devem
ser estimados a partir de atributos lingfifsticos extraidos da sentenca a ser sintetizada (atributos prove-
nientes do médulo lingiifstico e do médulo de prosédia simbolica). A estimativa destas fungGes capazes
de mapear atributos lingilisticos em parametros dos eventos entoacionais pode ser obtida a partir de
métodos estatisticos tais como 4rvore de regressio RT (Regression Trees) (Dusterhoff and Black, 1997)
ou regressdo linear de miltiplas vari&veis nominais (Jobson, 1991).

Conversdo de Parametros Tilt em Pardmetros RFC

Os parametros Tilt podem ser convertidos em parametros RFC empregando-se as seguintes equa-
goes:

Acvento - (1 + tilt)

A = 5 (34)
Ao = Lerente (1 1) (35)
Dy — Devento - 251 + tilt) (3.6)
D < Dot L=ttt )

2
Siniese do Contorno de Fy a Pariir dos Pardmetros RFC

O contorno de Fy pode ser gerado a partir dos parametros RFC, segundo a fungdo quadratica por
partes descrita na equacgéo 3.8.

-F()' Ags+A—2-(%)? se O<n<?
oln) =
Aws +2-(1- 32 se 2<n<D
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sendo A = Agese, D = Dgesc © Agps igual ac valor de Fy no inicio do evento entoacional corrente, o
qual é igual ao valor de Fy no final do evento entoacional ou conex@o precedente.

As regies que nfo apresentam eventos entoacionais sdo representadas por conexdes (linhas retas),
segundoe a equagio 3.9

Fo(n) = Agws + A - (=) ,para 0<n<D (3.9)

Wil

sendo A, D e Ay, 08 mesmos da equagdo 3.8,

3.5 O Modelo Entoacional de Kagoshima

3.5.1 Processo de Estilizagao

Assim comeo o modelo Tilt, 0 modelo de Kagoshima (Kagoshima et al., 1998) também pode ser
classificado como pertencente & classe dos modelos de estilizacio acistica. Segundo Kagoshima, o
contorno entoacional de uma sentenca pode ser descrito com uma seqiiéncia de gestos de Fp, somados
a niveis de offset, seguido de algumas operagdes de pos-processamento. Em (Kagoshima et al., 1998)
Kagoshima aplica este modelo ao japonés associando estes gestos de Fp a grupos acentuais medidos
em nimeros de more {unidade lingiifstica basica para a lingua japonesa). O modelo de Kagoshima foi
aplicado por Morais (Knill et al., 2002) (Knill et al., 2003), 4s linguas inglesa (americano e britinico),
alemio e espanhol (europeu), associando cada gesto de Fy a unidades entoacionais medidas em nimero
de silabas. As unidades entoacionais utilizadas por Morais foram as proprias palavras do léxico. Os
resultados obtidos por Morais foram considerados de boa qualidade para o inglés e 0 alemao e excelentes
para o espanhol (Kuill et al., 2003). De acordo com o modelo de Kagoshima, uma sentenca composta
por IV palavras tera seu contorno de Fp escrito como:

Fo= {F; + Offset!, Fg + Offset?, - - - ,F;V + Offset’™} (3.10)

sendo Fg o contorno de Fy para toda a sentenca, F; o gesto de Fy para a i-éséma palavra na sentenca
e Offset’ o nivel de offset a ser aplicado 2 Fy,. A Figura 3.8 ilustra um exemplo para o caso de N = 10.

A Figura 3.9 apresenta um diagrama de blocos do modelo de Kagoshima. As segGes 35.2e353
apresentam uma breve descricio das operagbes envolvidas nos médulos de anélise de sintese deste

modelo.

3.5.2 Analise

O processo de analise do modelo de Kagoshima consiste na criagdo de inventarios de gestos de
Fy. Estes inventérios sio obtidos através de um processo de quantiza¢io vetorial em malha fechada,
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Figura. 3.8: Modelo entoacional de Kagoshima para geracio automatica do contorno de Fy.
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Figura. 3.9: Diagrama de blocos do modelo entoacional de Kagoshima para geracio automética do
contorno de Fjy.

conforme descrito em (Akamine and Kagoshima, 1998), (Kagoshima et al., 1998}, e resumido a seguir.

Diciondrio de Gestos de Fj

O procedimento de quantizagio vetorial pode ser dividido em quatro passos principais:



38 Modulo Prosodice

e Os contornos de Fjy de todas as sentengas presentes na base de dados séo suavidados utilizando-se
fungdes splines;

e Estes contornos suavizados sio entfo segmentados, nos respectivos gestos de Fp, delimitados
pelas fronteiras das unidades entoacionais (grupos acentuais ou palavras);

» Os gestos de Fy sfo agrupados em classes. Cada. classe ird conter somente gestos de Fp associados
a unidades entoacionais com o mesmo namero de silabas e com sflaba acentuada em uma posicao
especifica. Por exemplo, todos os gestos de Fy associados a unidades entoacionais de 3 silabas e
acento na tliima silaba serdo agrupados na mesma classe;

e Para cada classe, um nimero representativo de gestos de Fp sdo selecionados /sintetizados através
do procedimento em malha fechada descrito em (Akamine and Kagoshima, 1998). O namero de
gestos de Fy selecionado/sintetizado por classe iré depender da variabilidade do espago definido
pelos gestos de Fy associados a esta classe.

3.5.3 Sintese

A etapa de sintese do modelo de Kagoshima consiste, inicialmente, na selegfio dos gestos de I
(associados as unidades entoacioniais) e na predigao dos valores de offsets. Em seguida, concatena-
se os gestos de Fp j& somados aos seus respectivos valores de offsefs e finaliza-se o processo com a
aplicagio de algumas regras de pés-processamento (suavizagio das fronteiras entre os gestos de Fy e
intensificacdo/atenuacio de algumas énfases).

Selecdo das gestos de Iy

A identificaciio de qual inventério de gestos de Fp deve ser utilizado para cada unidade entoacional
(grupo acentual ou palavra) dependers da combinagio entre o mimero de silabas da unidade entoacional
versus a posi¢io da silaba acentuada na unidade entoacional.

O préximo passc consiste na selegio de qual gesto de Fp, presente no inventério selecionado, deverd
ser utilizado. Este problema foi resolvido por Kagoshima e Morais, utilizando-se andlise discriminante
linear (Knill et al., 2002}, (Knill et al.,, 2003}, a partir dos atributos lingiifsticos (provenientes do
médulo de Front-End e do sub-médulo de prosédia simbélica). Outras técnicas tais com CART ou
ANN também podem ser aplicadas & este problema de selecao/classificacio.

Predicio dos Offsels

A funcio para mapear atributos lingiifsticos nos valores de offsets de cada gesto de Fp deve ser
projetada e treinada utilizando-se métodos estatisticos treinados a partir de corpora de fala (do locu-
tor que se deseja modelar). Kagoshima e Morais utilizaram modelos de regressic linear a partir de
varidveis nominais (método QMTI - Quantification Method Type I - (Hayashi, 1950)) para realizar esta
tarefa. Entretanto, técnicas como RT (Regression Trees) ¢ ANN (Artificial Neural Networks) também
poderiam ser utilizadas para a predigio destes offsets.
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Pos-Processamento Utilizando Regras Lingiiisticas do tipo Ad Hoe

Ap6s a estimacso da sequéncia de gestos de Iy e seus correspondentes valores de offset, um pro-
cedimento de suavizagio deve ser aplicado nas fronteiras entre os gesios de Fy. Além disso, algumas
regras ad hoc devem ser utilizadas, caso necessrio, para enfatizar alguns movimentos na curva de Fy
(Kagoshima et al., 1998).

3.6 Consideragoes Finais

Este capitulo apresentou uma revisfio sobre as principais operagdes envolvidas no médulo pro-
sédico de sistemas CTF-SCAUS. Foram discutidos desde aspectos paralingiifsticos e fonolégicos ate
aspectos fonéticos relacionados & modelagem prosédica. Abordou-se brevemente a modelagem da du-
ragdo segmental (de fones) e do contorno de intensidade da fala. Um destaque especial foi dado &
modelagem da entoaglo, discutindo-se as principais caracteristicas dos modelos baseados em tons, dos
modelos perceptivos, dos modelos superposicionais € dos modelos de estilizacio de Fy. Além disso
foram apresentados detalhes sobre dois modelos entoacionais baseados em estilizacio de Fy, que tém
sido amplamente utilizados em sistemas CTF-SCAUS comerciais: 0 modelo Tilt de Paul Taylor e o
modelo de Kagohisma.

E importante ressaltar que o levantamento bibliografico realizado durante esta Tese, revelou que
existem poucos trabalhos sobre modelagem prosédica para o portugués brasileiro (PB) no contexto
de sistemas CTF. Além disso, dos poucos trabalhos encontrados, a grande maioria versa apenas sobre
modelagem da duragéo e do ritmo da fala. S3o raros (e muitas vezes incipientes) os trabalhos sobre
entoagdo para o PB.
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Capitulo 4

Moédulo de Selecao Automatica de
Unidades de Sintese

4.1 Introducao

Sistemas de conversiio texto-fala que empregam a tecnologia SCAUS (sistemas CTF-SCAUS),
formulam o processo de sintese de fala como um procedimento de Selec@o e Concatenagio Automética
de Unidades de Sintese previamente gravadas (Hunt and Black, 1996}, (Black, 1996), (Quazza et al.,
2001). Os modernos sistemas CTF-SCAUS empregam grandes inventérios de unidades de sintese,
0s quais sao devidamente projetados para garantir um alto grau de variabilidade acistica (fonética) e
prosédica (Zhu and Zhang, 2002), (Eide, 2003). A principal motivacio pera o uso de grandes inventérios
de unidades de sintese reside na possibilidade de que o processo de selegio possa encontrar unidades
de sintese préximas das "ideais", mirimizando, portanto, possiveis descontinuidades espectrais entre
unidades adjacentes e garantindo, por conseguinte, o contorno prosodico adequado ao sinal sintetizado.
Entretanto, 0 uso de extensas bases de unidades de sintese requer um processo de busca altamente
eficiente, capaz nao somente de selecionar unidades de sintese proximas das "ideais", mas também de
. apresentar um custo computacional compativel com a aplicagio desejada.

Este capitulo discute algumas das principais operacdes e cuidados a serem tomados pelos sistemas
CTF-SCAUS a partir de grandes bases de dados. Algumas destas operagdes e cuidados sio:

e Qual é a melhor unidade de sintese a ser utilizada?

e Como projetar, adquirir e etiquetar um corpus de. fala que seja "6timo" para este tipo de teco-
nologia?

o Como organizar as unidades de sintese em estruturas que facilitem o processo de busca e ao
mesmo tempo eliminem redundancias (acisticas e prosodicas) existentes no conjunto inicial de
unidades de sintese?

¢ Como implementar um processo de selecio de unidades de sintese eficiente: rapido, preciso e
robusto (que seja capaz de operar em tempo real e minimize erros de selegdo durante o processo
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de busca pelas unidades 6timas)?

e Quais sdo as melhores técnicas para compactar (comprimir) a base de unidades de sintese?

O restante deste capftulo é dedicado a descrever detalhes sobre cada uma das operacoes listadas
acima. A secdo 4.2 discute algumas das unidades de sintese mais comumente utilizadas em sistemas
que empregam a tecnologia SCAUS. A secdo 4.3 apresenta fundamentos sobre o processo de selegio de
unidades de sintese, discutindo questdes como funcdes de custe fonético-prosodico, custe concatena-
tivo e custo total. A secdo 4.4 discute técnicas de clusterizagio hierdrquica binéria como wma maneira
eficiente de organizar as unidades de sintese, apresenta algumas das principais métricas utilizadas para
medir distancias entre unidades de sintese e discute algumas das técnicas de poda para eliminar re-
dundancias presentes nas rvores de clusterizacfo. A se¢do 4.5 apresenta procedimentos para projeto,
aquisigio e etiquetagem do corpus de fala, e também técnicas para compressio do inventario de uni-
dades de sintese. Por tltimo, & secio 4.6 encerra este capitulo apresentando algumas consideragoes

finais.

4.2 TUnidades de Sintese

A escolha das unidades de sintese majs adequadas a sistemas CTF-SCAUS continua a ser uma
importante 4rea de pesquisa. Entre as varias unidades de sintese, utilizadas ao longo da dltima dé-
cada, destacam-se: difones, fones, metade-de-fones e senones (unidades sub-fonéticas). A seguir sao
apresentadas algumas consideragbes sobre cada uma destas unidades.

Difones

Sistemas que empregam difones independentes de contexto (um Gnico exernplar de cada difone)
tem sido estudados h4 varios anos (Klatt, 1987). Difones sfio unidades de sintese que incluem as tran-
sigbes entre os pares de fones que podem existir em uma dada lingua. Por exemplo, para o Inglés que
possui, aproximadamente, 50 fones, o nimero total de difones encontra-se entre 1500 e 2000 (dado
que vérias combinagdes de pares de fones nunca ocorrem). Sistemas baseados em difones indepen-
dentes de contexto sdo capazes de produzir fala sintética com alta inteligibilidade, entretanto, para
serem capazes de expressar diversidades contextuais (variacdes prostdicas e efeitos coarticulatorios),
os difones devem ser submetidos a elevados niveis de modificagtes prosédicas e suavizagdes espectrais.
Infeiizmente, conforme colocado por vérios autores {Dutoit, 1997), (Stylianou, 1996) e (Quatieri, 2002),
todas as técnicas de processamento digital de sinais desenvolvidas para manipulagio dos sinais de fala
introduzem, em maior ou menor grau, distorgoes indesejadas no sinal sintetizado.

Fones

Mais recentemente, pesquisadores atacaram o problema de selegio de unidades a partir de gran-
des bases de dados de fones dependentes de comtexto (vérios exemplares de cada fone} (Hunt and
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Black, 1996), (Hon et al., 1998). O sistema CHATR (Black, 1996) do ATR (Advanced Telecommu-
nication Research) & um exemplo bem conhecido do uso deste tipo de unidade de sintese. Contudo,
em (Bulyko, 2002), Bulyko relata que o sistema CHATR apresenta um comportamento nio muito
estével, oscilando entre falas sintetizadas com um alto grau de naturalidade e falas sintetizadas com
distorgbes desagradaveis. Uma das razdes para este desempenho inconsistente do sistema CHATR é
que, ao empregar fones como unidade de sintese, todas as concatenactes, necessariamente, passam a
ser realizadas nas fronteiras entre fones. Para os segmentos fricativos este problema ndo é tdo grave,
dado que os efeitos de coarticulagdio em suas fronteiras sdo minimos (Sproat, 1998). Porém, o mesmo
ndo acontece com segmentos vocélicos, os quais, em geral, encontram-se sujeitos a fortes efeitos de
coarticulagao. Portanto, mesmo utilizando fones dependentes de contexto, o sistema CHART, muitas
vezes, defronta-se com o problema de concatenar segmentos vocalicos que apresentam descasamentos
espectrais (descasamentos de maior ou menor grau na estrutura forméntica e no contorno de Fy). O
efeito cumulativo destes descasamentos espectrais &, geralmente, a principal fonte de distor¢des do
sistema CHATR, (Klabbers and Veldhuis, 2001).

Metades-de-Fones

O sistema ATT Next-Generation (Beutnagel et al., 1999a) minimiza os problemas enfrentados
pelo sistema CHART através do uso de unidades de sintese dependentes de contexto e com extensies
iguais a metade de um fone (metade-de-fone). Estas unidades agregam maior flexibilidade ao sistema,
permitindo que as concatenagdes possam ser realizadas nas fronteiras entre os fones ou no meic dos
fones. O sistema ATT Nezt-Generation utiliza elaboradas funcdes de custo de concatenacio, 08 quais
sdo dependentes de contexto e diferenciados para concatenacies entre fronteiras de fones ou entre
regides centrais de fones.

Senones

Utilizando-se de conceitos da 4rea de reconhecimento de fala, virios autores tém empregado estados
de HMM dependentes de contextos para definir o inventario de unidades de sintese. Em (Donovan,
1996}, (Huang and Acero, 1998}, HMM com trés estados sio utilizados para produzir, para cada fone,
trés unidades de sfntese denominadas senones. Apesar de senones serem capazes de modelar variagdes
espectrais em um nivel sub-fonético refinado, elas introduzem muitas jungdes durante a concatenagio,
a8 quais podem resultar em uma potencial degradagio na qualidade do sinal € um aumento no tempo
de busca pelas unidades de sintese.

4.3 Selecao de Unidades de Sintese

O método de seleco automatica de unidades de sintese formula o paradigma de conversio texto-
fala como um problema néo-paramétrico no qual a fala sintetizada pode ser gerada a partir de grandes
bases de fala, através de um procedimento de busca. O objetivo deste processo de busca é selecionar



44 Madule de Selecdo Automatica de Unidades de Sintese

& seqiiéncia de unidades de sintese que melhor satisfaz as seguintes propriedades: (1) a seqiiéncia de
unidades de sintese deve apresentar um contorno prosédico o mais proximo possivel do desejado (critério
paradogmatico) e (2) as unidades de sintese selecionadas devem minimizar possiveis descontinuidades
espectrais ac longo das junches entre elas (critério sintagmatico). Em outras palavras, o principal
objetivo do processo de seleggo automéatica de unidades de sintese é evitar, o maximo possivel, qualquer
tipo de modificagiio prosédica ou suavizagio espectral nas unidades de sintese selecionadas. A Figura
4.1 ilustra o processo de selecio de unidades de sintese empregado por sistemas CTF-SCAUS.

O método de selecio de unidades, em geral, emprega duas fungbes de custo principais: (1) fungéo de
custo fonético-prosodico e (2) fungio de custo de concatenagio. A fungdo de custo fonético-prosddico,
C* (U;, T;), estima a diferenga entre o contexto fonético-prosédico da unidade de sintese, U;, presente
na base de dados, e o contexto fonético-prosddico desejado, T;. A fungdo custo de concatenagéo,
Ce(U;_1,U;), estima o grau de descontinuidades entre duas unidades de sintese consecutivas Ui—y e
U;.

Alvos fonéticofprosodicos

T

Inventario de
unidades de sintese

iy —— ——

Y ¥

Figura. 4.1: Processo de selegéo automética de unidades de sintese.

O primeiro estégio do processo de busca avalia o custo fonético-prosodico Ct (U;, T;) de todas as
unidades de sintese candidatas. Em outras palavras, para cada alvo fonético-prosoddico T; da sentenga
a ser sintetizada, as respectivas unidades de sintese candidatas sdo avaliadas segundo o seu custo
fonético-prosddico. No segundo estégio de busca, um custo de concatenacéo C° (U;—1,U;) é associado
a cada possivel transicio entre duas unidades de sintese candidatas. Por tltimo, um algoritmo de
programagao dinamica (ou busca sincrona baseada no algoritmo de Viterbi) é utilizado para encontrar
a seqiiéncia 6tima de unidades de sintese que minimiza a soma acumulada dos custos fonético-prosodicos
e de concatenagho. Um aspecto muito importante deste procedimento de busca & que as unidades de
sintese que forem consecutivas na base de dados e apresentarem um reduzido custo fonético-prosédico,
terdo alta probabilidade de serem selecionadas. Este fendmeno permite ao sistema selecionar "unidades
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de sintese” de comprimentos nio-uniformes. ‘Por exemplo, se a unidade de sintese basica for a metade-
de-fones, entdo este procedimento de selecfio de unidades permitird a selecio de metades-de-fones,

difones, silabas, palavras, segmentos de sentengas e até mesmo sentencas completas presentes na base
de dados.

4.3.1 Funcgtes de Custo Fonético-Prosédico

As fungbes de custo fonético-prosédico incluem, em geral, r6tulos fonéticos, fonologicos, duracio
de segmentos/silabas e valores de F. A utilizacdio de atributos simbélicos e continuos no céleulo da
distancia entre as unidades de sintese e seus respectivos alvos fonético-pros6dicos, faz da estimagio
destas fun¢Ges de custo uma tarefa relativamente complexa. No caso de distancias simbélicas, uma
simples comparagdo binaria ndo é uma medida adequada. Em geral, estas distancias simbélicas sao
estimadas empregando-se métodos de regressdo linear/nao-linear de miiltiplas varisveis nominais (Hunt
and Black, 1996). Distancias entre atributos continuos sio, em geral, calculadas utilizando-se métricas
especificas capazes de explorar caracteristicas perceptivas, principalmente nos casos de Fyy e duracio
segmental (Bulyko, 2002).

Formalmente, o custo fonético-prosédico C*(T;, U;) & dividido em p subcustos CHTLU) (G =
1,--- ,p), associados a cada um dos parametros simbélicos (pardmetro fonético, fonolégico, etc) e
numéricos {durago segmental e valor de Fp). Alguns autores (Hunt and Black, 1996) reportam o uso
de 20 a 30 subcustos fonético-prosédicos. O custo fonético-prosédico total & estimado como uma soma

ponderada de seus respectivos subcustos:

v
CHT,Ui) = Y wh- CHT,UL) (4.1)

i=1

sendo w; 05 pesos associados a cada subcusto Cj- (T:. Us).

4.3.2 Fungbes de Custo Concatenativo

O custo de concatenag@o & calculado na fronteira entre as unidades de sintese a serem concante-
nadas. Estes custos devem medir ndo somente o grau de descontinuidade no ponto de junc¢io entre as
unidades, mas também o descasamento de caracteristicas espectrais em quadros de analise adjacentes
ac ponto de junciio entre as unidades de sintese. A Figura 4.2 ilustra o caso em que o custo de con-
catenagdo, entre as unidades U;—; e U;, € estimado ao longo de dois quadros de analise adjacentes ao
ponto de jungio. Neste exemplo, o custo de concatenagio é dado por:

C® (Ui—1, Us) = C (U1, Us) + C°% (U1, U) (4.2)

sendo C% (U;_1,U;) definido como o custo de concatenacic & esquerda e mede a distancia entre o
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tltimo quadro de andlise da unidade U;_; e o quadro de analise que precede & unidade U; (¢ importante
lembrar que U;_; e U; foram extraidos de uma elocugéio continua). €4 (U;~1,U;) é definido como o
custo de concatenagdo i direita e mede a distancia entre o primeiro quadro de andlise da unidade U;
e 0 quadro de anilise que segue a unidade U;_;.

De forma semelhante aos custos fonético-prosédicos, o0s custos de concatenagdo C° (Ui—1,U;), os
custos de concatenacio & esquerda C° (U;_1,U;) e & direita € (U;—1,U;) sio estimados como uma
soma ponderada de g subcustos:

g
C (Ui, Us) = Y_w§ - CF (Uiwa, Us) (4.3)
i=1
g
C% (Up—1, Up) = Y wl® - CF° (Uim1, Us) (4.4)
F=1
g
Cod (Ui, Us) = D wi? - O (Ui, Vi) (4.5)
Jj=1

c® c*

Figura. 4.2: Estimativa do custo de concatenagdo.

sendo wf, w;® e w?d os pesos de cada um dos subcustos das equages 4.3, 4.4 € 4.5, respectivamente.

Virios estudos tém sido realizados em busca de métricas para estimar subcustos de concatenagao
que apresentem uma forte correlagio com aspectos auditivo-perceptivos (Wouters and Macon, 1998),
(Donovan, 2001). Entretanto, até o momento, ndo existe um consenso sobre qual seja a melhor me-
trica para o calculo destes subcustos. Algumas das distancias mais utilizadas sfo: distancia euclidiana
ou distancia de Mahalonabis (Bulyko, 2002) entre coeficientes MFCC (Mel Frequency Cepstral Coef-
ficientes) (Wouters and Macon, 1998}, distancia de Kullback-Leibler entre formantes (Klabbers and
Veldhuis, 2001) e distdncias euclidianas entre coeficientes LSF (Line Spectral Frequency Coeficients)
(Wouters, 2001), (Hon et al., 1998). A diferenga do logaritmo da poténcia de Fy também tem sido
utilizada como um dos subcustos de concatenagio (Hunt and Black, 1996).
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4.3.3 Custo Total

Sendo T = T1,T3,--- , T a seqiiéncia de alvos prosodico-fonéticos desejados para uma sentenca
a ser sintetizada, e sendo U = Uy, Us, - ,Un uma seqiiéncia de unidades de sintese candidata 3
seqiiéncia tima, entao o custo total da seqiliéncia U é estimado como a soma acumulada de seus custos
fonético-prosédico e de concatenagio:

I N1
C(T,U) =) CHTLU)+ Y O U1, Us) + C°(S,U1) + C° (U, S) (4.6
i=1 i=2

sendo que S denota siléncio, C°(§,Uh) e C° (Uy, §) definem as condigbes iniciais e finais (concatenacio
de siléncio para U; e de Uy para siléncio). Expandindo a equacio 4.6 em termos de seus subcustos
(equagdes 4.1 e 4.2), tem-se:

B N p N-1 g
C(T,U) =3 Y wh - CHTLU) + D 3 w§ (:C§ (Ui, Us) + C5 (S, U1 ) + Cs(Un,S)) (47
i=1 j=1 i=1 j=2

Formalmente, o processo de selegdo de unidades de sintese consiste na determinagdo da segiiéncia
de unidades 7, de extensao N, que minimiza o custo total definido pela equagio 4.8

U= ArgMin C(T,U) (4.8)
U102, On

Como ja foi mencionado anteriormente, este procedimente de busca pode ser solucionado utilizando-
se 0 algoritmo de Viterbi (Rabiner, 1989). Contudo, para grandes bases de unidades de sintese,
esta busca pode demandar um alto custo computacional. Para reduzir este custo computacional,
técnicas de clusterizacdo de unidades de sfntese, seguidas por operacdes de poda, tém sido largamente
utilizadas (Donovan, 2000), (Donovan, 2003), (Black and Taylor, 1997). A préxima segdo ser4 dedicada

a apresentar alguns destes procedimentos.

4.4 Clusterizacao de Unidades de Sintese

Armazenar uma unidade de sintese {fone, metade-de-fone ou senone), para cada possivel contexto
lingfiistico, ndo € um procedimento pratico. Por exemplo, para a lingua inglesa, a representacdo de
todas as combinagdes de contextos fonéticos imediatamente & esquerda e & direita, requer mais de
50.000 unidades de sintese (Bulyko, 2002). Além disso, este nimero pode crescer significativamente se
mais informagdes lingiiisticas tais com silabas e informagGes prosodicas forem levadas em consideracao.

Arvores de clusterizagic, largamente utilizadas em sistemas para reconhecimento de fala, permitem
controlar a relagéo entre o tamanho da base de dados e o seu grau de variabilidade actstica. Adicional-
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mente, este procedimento de clusteriza¢do também permite acelerar o processo de selegiio de unidades
de sintese, reduzindo-se o ntmero de unidades candidatas por alvo fonético-prosodico.

Em geral, este procedimento de clusterizagio € realizado empregando-se arvores de classificagio hi-
erarquica binéria. Segundo este procedimento, uma arvore de classificagio ¢ gerada para cada unidade
de sintese (por exemplo, se forem utilizados fones como unidades de sintese, e se existirem 50 fones
distintos, entdo devem ser geradas 50 arvores de classificagdo). Dois dos algoritmos geralmente utiliza-
dos para o crescimento (construgio) destas &rvores 3o o CART (Classification and Regression Trees)
(Breiman et al., 1993) e o C4.5 (Quinlan, 1993). O uso do algoritmo CART requer o estabelecimento
prévio dos seguintes itens:

» Um método para medir o grau de impuridade em um cluster. O grau de impuridade de um
cluster é, geralmente, medido como a disténcia média entre as unidades de sintese pertencentes
a este cluster. Portanto, a medida do nivel de impuridade requer o estabelecimento de métricas
para medir a distancia entre pares de unidades de sintese.

e Ums lista de caracteristicas fonéticas, lexicais e fonologicas. A partir desta lista sao geradas
vérias perguntas sobre possiveis contextos fonéticos, lexicais e/ou fonolégicos. Cada pergunta
define uma possivel divisio de um cluster em dois cluster-filthos. A pergunta 4tima serd aquela
que gerar cluster-filhos cuja soma de suas impuridades seja minima. O processo de selegdo da
pergunta Otima é realizado utilizando-se um algoritmo guloso (greedy algorithm).

CZ::ZD,
' Uoof
Fane a esquema & uma vogal
Fene pemeuc.e v nicleo da
Fong & direila é UM ConsDants sllaba 7
fricativa surda 7
S HAD SIM NAD
E = = =

Fane esfé em yma sitaba
acentuada 7

P

Figura. 4.3: Processo de clusterizacio de unidades de sintese.
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Apés a construgio das arvores de clusterizagiio (uma para cada unidade de sintese), o processo
de selecio de unidades de sfntese pode ser realizado, conforme ilustrado na Figura 4.4, através dos
seguintes passos:

e Primeiro: Dada a transcrigio da sentenca a ser sintetizada (em termos de suas respectivas uni-
dades de sintese) e todas as informacdes lingiifsticas e prosédicas a ela agsociada, descer ao longo
das correspondentes 4rvores de clusterizagio (uma para cada unidade de sintese) até encontrar

o0s respectivos clusters terminais 6timos.

» Segundo: Utilizando-se apenas as unidades de sintese pertencentes aos clusters terminais seleci-
onados, empregar a equagio 4.8 para selecionar as unidades de sintese otimas.

Dado que a busca pelos clusters terminais 6timos consiste em um procedimento exiremamente
répido (basta descer ao longo das &rvores realizando as devidas perguntas lingiiisticas e prosédicas)
€ que o numero de exemplares de unidades de sintese por cluster terminal é relativamente reduzido,
entao pode-se verificar que o procedimento mostrado na Figura 4.4 pode reduzir drasticamente o tempo
de busca pela seqliéncia 6tima de unidades de sintese.

O principal argumento desfavoravel com relagio ao procedimento da Figura 4.4 consiste no fato
que as unidades 6timas néo necessariamente estardo presentes nos clusters terminajs selecionados. Ou
seja, a robustez do procedimento descrito pela Figura 4.4 é extremamente dependente da qualidade do
processo de clusterizagio das unidades de sintese. Um dos itens fundamentais para que este processo
de clusterizagéo seja de alta qualidade, é a definicio de métricas eficientes para o cilculo das disténcias
acusticas e prosédicas entre unidades de sintese. Por esta razfo, a subsecao 4.4.1 serd dedicada 3
apresentacio de algumas das métricas mais comumente utilizadas durante o processo de clusterizacio
de unidades de sintese.

4.4.1 Meétricas para Estimar a Distancia Entre Unidades de Sintese

Bulyke (Bulyko, 2002) utiliza os seguintes parametros actsticos para calcular a distancia entre
unidades de sintese: MFCC (Mel Frequency Cocefficientes) de ordem 12 e sua derivada de primeira
ordem (Delta MFCC), as duracdes destas unidades e seus valores de Fy,. Cada vetor de pardmetros
acusticos (contendo MFCC, Delta MFCC e Fy) é estimado para quadros de anslise de 5 ms com
superposicao de 50%.

O célculo da distancia entre duas unidades de sintese U e V requer, inicialmente, um alinhamento
entre 08 quadros de andlise destas unidades. Um alinhamento extremamente simples & o mostrado na.
Figura 4.5. Entretanto alinhamentos mais complexos que facam uso de Time Scale Modifications e
Pitch Scole Modifications, como serd apresentado no capitulo 7, scbre o médulo Back-End, também
podem ser empregados. Em seguida, utilizando-se métricas especificas para os pardmetros Cepstrais
(MFCC em conjunto com os Delta MFCC), as duragdes e os valores de Fy, estima-se a distincia entre
as unidades de sintese. Formalmente, a disténcia D (U, V), entre as unidades U ¢ V (assumindo U/
mais extensa que V), é estimada pela equagio 4.9.
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Transcrigdo da sentenga em unidades de sintese
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Unidades de sintese selecionadas

Figura. 4.4: Processo de selecdo de unidade de sintese utilizando-se arvores de clusterizagéo e algoritmos
de programacio dindmica (DTW ou algoritme de Viterbi).

Ny

1
D (U, V)Nu>Nv =wp-dp -+ N_U : Z [‘IDC ~de (111-, ’Uj(g)) + Wr, - dry (ui, 'Uj(i))] , (49)
i=1

sendo Ny e Ny os numeros de quadros de analise das unidades U e V, respectivamente; dp € uvm
fator de penalidade para diferencas de duracao entre as unidades; d¢ (u;—, Uj{,-)) e dm (u@,vj(i)) s8o as
distancias cepsirais ¢ de Fy entre o ¢-ésimo quadro de andlise da unidade U/ e ¢ j(i)-ésimo quadro
de analise da unidade V; e j(i) = (i %) (a expressdo (-} significa o inteiro mais proximo de). As
quantidades wp, we € wg, correspondem, respectivamente, aos pesos a serem aplicados as penalidades
de duragio, ¢ as distincias cepstrais e de Fo. A manipulacio dos valores destes pesos permite controlar
a contribuicdo relativa das diferencas entre as unidades de sintese em termos de: duragio, parametros
Cepstrais e valor de Fy.

O fator de penalidade dp é estimado pela equagdo 4.10.
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Fo

Unidade de sintese
Ny=7

Cepstrum

Defta-Cepstrum

Unidade de sintese
Nv =5

Figura. 4.5: Processo de alinhamento para o cdlcule do custo de concatenacao,

dp = ——1, (4.10)
No exemplo da Figura 4.5 considera-se Ny > Ny

A disténcia cepsiral de entre os quadros de analise u; e vj(;) € estimada utilizando-se a distancia
de Mahalanobis normalizada entre os vetores cepstrais (MFCC e Delta MFCC):

. (4.11)

do (s vig) =

sendo IV o nimero de coeficientes cepstrais (12 MFCC + 12 Delta MFCC) e fi o k-ésimo componente
cepstral. A variancia o7 deve ser calculada ao longo dos valores de fi, para todas as unidades de sintese
a serem clusterizadas. Por exemplo, assumindo que a unidade de sintese & ser clusterizada seja a
unidade metade-de-fone /aa/, entdo o2 deve ser calculada ao longo dos valores de fi para todos os
exemplos da unidade metade-de-fone /aa/ pertencentes ao inventério de unidades de sintese.

A distancia entre valores de Fy para as unidades U e V é estimmada utilizando-se dois termos: &
diferenca em valores abseclutos de Fp, djg,), e a diferenga em valores da derivada de Fy, dag,:

dry (wi,vi) = dimy) (i, v} + dar (w4, v50)) - (412)

O valor de djp, é estimado em fungdo do nivel de sonoridade dos quadros de anélise u; e v;(4),
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segundo a equacio 4.13 a seguir:

Folug)—Fo (v . .
GIC — (CY) , se ambos os quadros de anélise s80 sonoros
g

diry) (s 3 (8)) = 0 , s¢ ambos os quadros de analise sdo nio-sonoros (4.13)

1 , caso contrario

sendo cr%h a variancia de Fj nos quadros de analise sonoros de todos os exemplos da unidade de sintese
que ests sendo clusterizada (semelhantemente a o7 da equagio 4.11).

O valor de daf, é estimado pela equacgo 4.14 a seguir:

AFy {u) — AFg {vjg
d&FO (uh‘vj(i}) _ 0 1 5 0( J(ﬁ)) (4.14)

J&Fu

sendo AFy a diferenga entre valores de Fp associados a quadros de anélise consecutivos e sonoros:

Fo (us) — Fo {vjsy) » se ambos os quadros sdo sonoros

AFp (us} = (4.15)

, €asc contrario

sendo o4 p, a variéncia de AFp, a qual deve ser estimada de forma semelhante & varidncia 0’%—-0 da
equagio 4.13.

4.4.2 Técnicas de Poda

Como a complexidade computacional do processo de selegdo de unidades de sintese pode crescer
quadraticamente (dependendo do algoritmo de busca utilizado), com o nimero de unidades de sintese
candidatas por alvo fonético-prosédico, entdo algumas medidas devem ser tomadas para tornar este
procedimento de busca possivel de ser realizado na prética. Uma maneira de reduzir o custo compu-
tacional & fazer com que a base de dados seja a menor possivel, através da poda de unidades ao longo
dos clusters da &rvore de clusterizagio. Diferentes técnicas de poda tém sido investigadas: algumas
concentram-se na eliminacio de unidades outliers e também unidades que apresentam alvos fonético-
prosoédicos muito proximos entre si (Black and Taylor, 1997). Outras técnicas procuram diversificar as
caracteristicas espectrais nas fronteiras entre as unidades de sintese, com o objetivo de minimizar 03
custos de concatenagio (Hon et al., 1998).



4.5 Corpus e Inventario de Unidades de Sintese 53

4.4.3 Lookup Tables

Em um sistema CTF-SCAUS os custos de concatenacao podem, em principio, ser estimados offfine
e armazenados em tabelas para posterior consulta. Entretanto, se o numero de possiveis pares de
unidades de sintese for demasiadamente elevado, entfe ¢ armazenamento de todos os possiveis custos de
concatenacao pode ser proibitivo. Diante destes fatos, duas estratégias tém sido largamente utilizadas
para reduzir ¢ custo computacional relativo ao célculo dos custos de concatenagdo durante ¢ processo
de selegdo de unidades de sintese:

e Os custos mais freqiientes (mais proviveis de ocorrerem durante a sintese) sdo calculados offfine
e armazenados em tabelas para posterior consulta {Beutnagel et al., 1999b);

e O espaco de unidades de sintese & quantizade vetorialmente gerando classes de unidades de
sintese. Em seguida, uma tabela com todas as distincias entre estas classes de unidades de
sintese & armazenada para posterior consulta (Beutnagel et al., 1999a), {Coorman et al., 2000).

4.5 Corpus e Inventirio de Unidades de Sintese

A Figura 4.6 llustra os principals passos para a construgio de um corpus de fala voltade a sistema
CTF-SCAUS. Além disso, mostra a derivagdo do inventério de unidades de sintese a partir do corpus
de fala devidamente segmentado e etiquetado lingiiisticamente.

4.5.1 Definicdo da Aplicagio

Se o corpus a ser projetado seréd utilizado no treinamento de um sistema CTF de dominio restrito,
sistema CTF-SCAUS-DR, entdo este corpus deve ser cuidadosamente projetade para maximizar a
cobertura dos eventos fonéticos e prosddicos mais provéveis de ocorrerem neste dominio especificado.

Par outre lado, se o corpus a ser projetado serd utilizado no treinamento de um sistema CTF de
dominio irrestrito, sistema CTF-SCAUS-DI, entio o corpus deve ser cuidadosamente projetado para
apresentar um balanceamento de todos os eventos fonéticos e prosédicos pertencentes & lingua que se
deseja modelar.

4.5.2 Projeto

O conjunto de sentencas a ser gravado deve contemplar o maior nimerc possivel de eventos fonéticos
e prosodicos, que apresentem uma alta probabilidade de ocorrerem durante o processo de sintese
(conforme o dominio previamente definido na sub-segio 4.5.1). Para obter um corpus de fala que
apresente esta caracterfstica, algoritmos gulosos e algoritmos genéticos (Monteiro et al., 2005) tém sido
utilizados para selecionar um conjunto de sentengas (em torno de 1500 a 5000 sentengas, dependendo
do tipo de unidade de sintese a ser utilizada e também do dominio - restrito ou irrestrito - a ser
modelado) de um corpus de milhares de sentencas (por exemplo, vérias edi¢des do jornal Folha de Séo
Paulo), que maximize a cobertura dos eventos fonético-actsticos e prosddicos desejados.
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Definigdo da aplicagao
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Figura. 4.6: Projeto e aquisicio da base de dados de unidades de sintese.

4.5.3 Selecao de Locutores

A selecio dos locutores deve contemplar, primordialmente, aspectos como qualidade de voz e estilo
de elocugio. Entretanto, testes rigorosos devem ser realizados para garantir que as vozes dos locutores
escolhidos seiam adeguadamente modeladas/manipuladas pelas técnicas de processamento de sinais a
gerem utilizadas no module de Back-End.

4.5.4 Gravacoes

As gravagbes devem ser realizadas com equipamentos profissionais e em condigdes de estudio. Elas
devem ser realizadas no modo estéreo, adquirindo-se em um canal a fala do locutor e no outro a
dindmica dos pulsos glotais (sinal laringogréfico (Huang et al., 2001}). A aquisigdo da dinémica dos
pulsos glotais pode ser realizada através do uso de um eletroglotografo digital. A informagéo sobre a
dinamica dos pulsos glotais & de fundamental importancia para algoritmos de sintese, do modulo de
Back-End, que operam de forma sincrona com 0 periodo fundamental (inverso de Fy) e que também
facam uso dos instantes de fechamento e/ou abertura da glote.
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4.5.50 Segmentacio e Etiguetagem

As segmentacdes fonéticas das bases de unidades de sintese sdo geralmente realizadas utilizado-
se segmentadores autométicos, baseados na tecnologia de HMM (Hidden Markov Models) {Adell and
Bonafonte, 2004), seguido de uma inspecio manual para verificar a qualidade da segmentacio e corrigir
erros sistematicos.

A etiquetagem lingiifstica (etiquetas sintaticas, semanticas, fonolégicas e prosédicas) &, normal-
mente,; realizada utilizando-se procedimentos semi-autométicos, baseados em métodos estatisticos tais
como CART (Classification and Regression Trees), QMTI (Quantification Method Type I), HMM e
ANN, seguidos de uma inspegdo/correcdo manual por lingliistas especializados.

4.5.6 Inventario de Unidades de Sintese
Montagem

A montagem do inventério de unidades de sintese se inicia com a extragio das unidades de sintese
bem como das informagles sintiticas, seménticas, fonologicas e prosédicas associadas a cada uma
delas, do corpus de fala (que se encontra devidamente segmentado e etiquetado). Em segnida os varios
exemplares de cada unidade de sintese sdo submetidos ao processo de clusterizagao e poda descritos
na secdo 4.4. Por 1ltimo as unidades de sintese que se encontram nos clusiers terminais das drvores
de clusterizagio sio compactadas utilizando técnicas de codificacio de fala.

Compactacdo

A frea de codificagdo de fala a baixas taxas, para sistemas de telefonia fixa, telefonia méve] ou
internet, pode ser considerada uma drea j4 bem estabelecida e dominada. Uma divisiio cléssica da srea
de codificagao de fala, segundo Quatieri (Quatieri, 2002), consiste em:

¢ Codificacio no Dominio da Freqgiiéncia

— Subband Coding,
— Sinusoidal Coding,
— Multi-Band Ezcitation Vocoder (MBE).

e Codificagio Paramétrica
— LPC Vocoder (Basic Linear Predictive Coding),
— Mized Excitation LPC (MELP).

e Codificacdo do Residuo LPC

— Multi-Pulse Linear Prediction,

— Code-Excited Linear Prediction (CELP).
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Técnicas para compressdo de bases de unidades de sintese, geralmente, baseiam-se em uma ou
mais das técnicas apresentadas acima e, além disso, procuram explorar algumas des especificidades
associadas ao inventirio de unidades de sintese:

o O inventsrio de unidades de sintese é proveniente de um finico locutor.

O inventario de unidades de sintese encontra-se completamente etiquetado foneticamente.

Alguns algoritmos de Back-End como HNM (Harmonic + Noise Model), LPC (Linear Prediction
Coding) ¢ Modelos Senoidais sao paramétricos e, portanto, a parametrizacéio intrinseca destes

algoritmos deve ser levada em consideragio durante o procedimento de codificagio.

O sinal gravado ¢ de altissima qualidade (locutor e estidio profissionais, ete).

O sinal pode ser gravado a taxas de amostragem acima do necessério, operado digitalmente para
a extracio dos parametros necessarios e, somente apos isto, ser reamostrado digitalmente para a
taxa de amostragem desejada.

O sinal laringogréafico normalmente encontra-se disponivel (com indicagBes precisas sobre os ins-

tantes de abertura e fechamento da glote}.

4.6 Consideragoes Finais

Este capitulo apresentou um reviséo sobre as principals operagoes envolvidas no médulo de sele-
cio automatica de unidades de sintese de sistemas CTF-SCAUS. Discutiram-se os fundamentos do
processo de busca/selegio de unidades de sintese Gtimas através da minimizagdo de funcdes de custo
fonético-prosodicas e funcdes de custo de concatenagho entre unidades de sintese. Apresentou-se 0
método de clusterizacio de unidades de sintese como uma alternativa para reduzir o tamarho do in-
ventario de unidades e também para minimizar o tempo de busca pelas unidades de sintese Otimas.
Algumas das métricas mais comumente utilizadas para medir a distancia entre unidades de sintese
foram descritas em detalhes. Para finalizar, foram levantadas algumas consideragdes sobre o projeto,
aquisicdo, segmentacio e etiquetagem lingiifstica de corpora de fala para sistemas CTF-SCAUS.

Apesar do vasto levantamento bibliografico realizado nesta Tese ndo foi possivel encontrar, até o
presente momento, nenhum trabalho publicado (artigos, livros, Teses, etc) sobre selegio automaética de
unidades de sintese para o portugués brasileiro (PB). Este mesmo levantamento bibliografico também
revelou poucas iniciativas para a construgao de corpora de fala para o PB, voltados ao desenvolvimento
de trabalhos na 4rea de CTF empregando a tecnologia SCAUS (Cirigliano et al., 2005). Além disso,
dos poucos corpora de fala encontrados, para o PB, nenhum deles se encontra, até o presente mornento,
disponivel para uso irrestrito pela comunidade académica brasileira.



Capitulo 5

Algoritmo LDM-GA: Formulagao Tedrica

5.1 Introducao

Um dos maiores desafios no treinamento de sistemas CTF-SCAUS a partir de corpora de fala (em-
pregando técnicas estatisticas - Data-Driven}, é a modelagem robusta de eventos sinté4ticos, seménticos,
fonoldgicos e fonético-actisticos que apresentam baixa freqiiéncia de ocorréncia na fala natural (Mé-
bius, 2001). Os problemas causados por eventos lingiiisticos e da fala que possuem distribuices de
freqiiéncias extremamente desbalanceadas sio freqiientemente subestimados ou mesmo desconhecidos
(Mobius, 2001).

Varios fenémenos lingiiisticos e da fala sdo caracterizados segunde (Mébius, 2001), como perten-
centes 4 classe de distribui¢des denominada LNRE, Large Number of Rare Events. Segundo (Mébius,
2001) a classe LNRE & caracterizada por distribuigbes extremamente desbalanceadas: enquanto alguns
membros da classe apresentam uma alta freqgiiéncia de ocorréncia, a sua grande maioria apresenta
freqiiéncias de ocorréncia extremamente baixas. Como o niimero de eventos com baixissima freqiiéncia,
de ocorréncia é extremarmente elevado, entdo Mdbius argumenta que a probabilidade de que pelo menos
um destes eventos possa ocorrer ao longo de ums sentenca é relativamente alta. Mébius relata ter ob-
servado, em trabalhos sobre sintese de fala, para véarias linguas, distribuigdes LNRE em trés diferentes
contextos: em andlises lingiifsticas (moédulo de Front-End), na modelagem da duracio segmental € do
contorno entoacional (médulo prosédice) e no projeto de corpora de fala para treinamento de sistemas
baseados na tecnologia SCAUS.

No contexto de andlises lingiiisticas, Mobius argumenta que a distribui¢cio do niimero de ocorrén-
cias de silabas em linguas com estruturas silabicas complexas {como por exemplo inglés e alemio)
apresenta caracteristicas LNRE. Nestas linguas, apenas algumas centenas de silabas ocorrem muito
freqiientemente na fala natural. O restante das silabas (sua grande maioria}, é raramente utilizado na,
fala natural.

No tocante & modelagem prosddica, Mo6bius reporta que distribuigbes com caracteristicas LNRE
também sdo observadas na modelagem da duragio segmental da fala. Mébius e Santen (Mébius and
Santen, 1996), (Santen, 1994), verificaram que o conjunto de atributos lingiiisticos, que tém algum efeito
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sobre a duraciio dos segmentos fonéticos, define um espago fatorial de elevada dimensao e que a grande
maioria destes atributos lingiiisticos geralmente apresenta uma freqiiéncia de ocorréncia extremamente
reduzida.

Segundo Mébius, o projeto de corpora de fala para treinamento de sistemas CTF-SCAUS, tam-
bém defronta-se com o problema de distribui¢des LNRE. Mobius e colegas (Mébius, 2001) observaram
que o espago fatorial de atributos lingiiisticos utilizados na selecio das unidades de sintese € exire-
mente elevado, € a grande maioria destes atributos geralmente apresenta uma reduzida freqiiéncia de
ocorréncia.

Com o objetivo de lidar com o problema de distribuictes LNRE este capitulo apresenta um novo
método para anélise exploratéria de dados Jingiiisticos. Este novo métedo & baseado em Algoritmos
Genéticos - AG, e serd denominado LDM-GA (Linguistic Data Mining using Genetic Algorithm).
A motivacio inicial para a criagio do algoritmo LDM-GA surgiu de uma necessidade prética dos
Laboratérios de Tecnologia da Fala da Toshiba em Cambridge, na Inglaterra, em desenvolver um
algoritmo eficiente para analise exploratéria de dados lingiifsticos (dados simbélicos/categorias), que
pudesse ser utilizado tanto em problemas de regresséo ou classificacdo quanto em anilises puramente
lingiifsticas. Além disto, este novo método néo deveria fazer qualquer tipo de suposi¢io quanto as
caracteristicas dos dados a serem analisados, diferentemente, por exemplo, do método de Andlise de
Variancia - ANOVA (Jobson, 1991). Apesar de o método LDM-GA poder ser aplicado a problemas de
classificacdo, o que englobaria problemas de projeto de corpora e selecdo automética de unidades de
sintese, esta Tese se restringird a apresentar o algoritmo LDM-GA apenas no contexto da modelagem
linear robusta da duracao segmental da fala.

Este capitulo concentra-se apenas na formulagao tebrica do algoritmo LDM-GA. Andlises e avali-
aches dos resultados da aplicagido deste algoritmo a0 problema de predigéo da duragio segmental da
fala serfo apresentados no capitulo 6. Outro aspecto importante sobre este capitulo é que nado serd
realizada nenhuma revisio sobre fundamentos em Algoritmos Genéticos - GA. Assume-se que todas
as operagoes envolvendo GA, a serem utilizadas neste capitulo, sdo classicas e que existe uma vasta
gama de livros tratando deste assunto, como por exemplo (Bick et al., 2000a), (Back et al., 2000b) e
(Mitchell, 1998).

Para uma melhor compreensdo do problema de predigao da duragao segmental da fala, a segho
5.2 deste capftulo é dedicada & formulacdo deste problema, introduzindo definigdes e conceitos funda-
mentais, bem como discutindo alguns dos principais problemas encontrados na modelagem da duragic
segmental da fala. A seg@o 5.3 descreve em detalhes o corpus utilizado nos experimentos realizados,
dando énfase aos fatores lingiiisticos empregados na predigao da duracio dos segmentos fonéticos e &
elevada dimensionalidade do espago fatorial associado a todas as possiveis combinagdes destes fatores.
O método utilizado para estimar os modelos de regressgo, QMTI - Quantification Method Type I - &
apresentado na se¢do 5.4. A segdo 5.5 apresenta uma descricdo detalhada das duas principais etapas
do algoritmo LDM-GA: (1) Estimag8o das classes de fones por clusterizacio hierarquica e bindria e (2)
estimagdo das topologias otimas (fatores lingiiisticos 6timos) para os respectivos modelos de regressdo.
Finalmente, a secio 5.6 encerra o capitulo com algumas consideragoes finais.
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5.2 Formulacao do Problema de Predicio da Duracao Segmental da
Fala

5.2.1 Conceitos Fundamentais e Definigoes

O problema de predi¢io da duracio segmental de fones pode ser corpreendido como um mape-
amento do espago de fatores lingiiisticos, extraidos da sentenga que se deseja converter em fala, no
intervalo de duragfes segmentais dos fones.

Nesta Tese cada fator lingiiistico F; € representado por meio de um vetor cujas respectivas posicoes
sao denomidadas niveis ¢ cada um destes niveis correspondera uma determinada categoria lingiiistica.
Por exemplo, se F; representa ¢ fator Categoria Gramatical, entio:

Categoria Gramatical & F; = [Verbo, Substantivo, Adjetivo,-- -] (5.1)

O espago fatorial de todos os fatores lingliisticos disponiveis Fi, Fy, F,--- , Fy serd denominado
F, e dado pelo seguinte produto cartesiano:

F=F1XF2XF3X':'XFN (52)

O intervalo duracional, que compreende todos os possiveis valores de duragio assumidos pelos

segmentos fonéticos, serd representado por D. O intervalo D estard contido no eixo dos niimeros reais

R e limitado por um valor minimo e maximo de duragio. Em outras palavras, para todo valor de
duragéo dur € D

AUT min < dur < durmas (5.3)

O objetivo da modelagem da duracio segmental da fala consiste na estimativa de uma funcio DUR
capaz de mapear qualquer valor do espago fatorial F no intervalo duracional D.

DUR:F —D (5.4)

Removendo-se ¢ valor médio do intervalo D, pode-se definir um novo intervalo ZD dado por:

ZD =D — mean (D) (5.5)

Uiilizando-se este novo intervalo ZDD, pode-se definir o mapeamento ZDU R a seguir:
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ZDUR:F — ZD (5.6)

No caso de um modelo de regressdo aditivo simples, o mapeamento ZDU R pode ser decomposto
em N termos A4;, um para cada um dos N fatores [j:

A F,—~ZD (5.7)

Combinando aditivamente todos os termos A; e utilizando-se a relagio entre D e ZD dada por 5.5,
tém-se:

N
DUR:F — D & mean(D) + > A: (F) (5.8)

i=1

A contribuicao de cada termo A; para o modelo DUR(F) sers denominada efeito do fator F;.

5.2.2 Problemas na Modelagem da Duragdo Segmental da Fala

Algumas das principais razoes que dificultam o processo de modelagem e estimagio da duragio
segmental da fala sdo:

1. Desbalanceamento da base de dados (Database Imbalance and Missing Data Problems);
2. Interagbes complexas entre os fatores lingtisticos;

3. Auséncia de uma teoria lingiifstica elaborada que seja plausivel de ser modelada matematica-
mente, ¢ que j4 tenha sido rigorosamente avaliada e testada no contexto de sistemas CTF.

O algoritmo LDM-GA, introduzido neste capitulo, seré utilizado para lidar com o primeiro problema
listado acima, isto &, com o problema de desbalanceamento de base de dados. O método LDM-GA
serg empregado para melhorar a robustez de modelos de regressao linear de maltiplas varidveis. Foram
escolhidos modelos de regressdo linear de multiplas varidveis devido a simplicidade destes modelos e
também por serem considerados modelos totalmente conectados (Hansa and Sagisaka, 2004), diferen-
temente, por exemplo, de drvores de regressio - Regression Trees - RT (Breiman et al., 1993). Apesar
de ser aplicado a modelos de regressdo linear, o método LDM-GA pode ser facilmente adaptado para
operar com outros modelos de regresso, como por exernplo Sum-of-Products - SoP, (Santen, 1994),
(Sproat, 1998) e Artificial Neural Networks - ANN, (Haykia, 1994).
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5.3 Descricao e Anilise do Corpus Utilizado

A base de dados utilizads para avaliar o algoritmo LDM-GA foi cedida pelo STG-CRL {Speech
Technology Group - Cambridge Research Laboratory) da Toshiba ern Cambridge, na Inglaterra. Trata-
se de uma base de dados de um tnico locutor masculino e falante do inglés americano e compreende
1474 sentengas, 18172 palavras e 60136 fones. Cada fone da base de dados possui uma descrigdo com
formate dado pela equagdo 5.9

O(i) = (F1, Fy, F3, Fy,- -, Faa, DurPh) (5.9)

O primeiro fator lingiifstico F; indica a identidade do fone a ser modelado - phID. Os fato-
res F; com 1 = 2,3, -- , 14, representam os parametros fafores lingiiisticos (sintéaticos, fonologicos,
morfolégicos,- - - } a serem utilizados. O termo DurPh representa a duragio em milissegundos do fone
a ser modelado. Nesta base de dados, todos os fatores lingliisticos foram derivados automaticamente
e verificados manualmente.

Uma descricio detalhada dos fatores lingiifsticos e seus respectivos niveis & apresentada na subsegio
5.3.1. O conjunto de fones utilizado, segundo a notagie do IPA (International Phonetic Alphabet) e
dos Laboratérios da Toshiba, ¢ apresentado na subsecio 5.3.2. Uma andlise sobre o balanceamento
da base de dados é apresentada na subsecdo 5.3.3. Finalmente, na subsegio 5.3.4 é apresentada uma

andlise sobre a dimensicnalidade do espago fatorial dos fatores lingiiisticos.

5.3.1 Fatores e Niveis

A lista contendo a descricio dos 14 fatores lingiisticos utilizados & apresentada na Tabela 5.1. E
importante notar que o primeiro fator Fi € associado a identidade do fone. Conforme serd apresentado
no capitulo 6 sobre os resultados experimentais, o termo F) nao fard parte dos modelos de regresséo
que forem estimados exclusivamente para um @nico fone, isto é, no caso em que houver uma relagio
biunivoca entre os modelos de regressfio e os fones, o termo Fy se fard desnecesséaric. Por outro lado,
quando forem estimados modelos de regressdo para classes de fones (um fnico modelo de regresséo
para classes com mais de um fone) o termo Fy necessariamente terd que fazer parte deste modelo.

A Tabela 5.2 apresenta os niveis assumidos pelos fatores lingiifsticos descritos na Tabela 5.1. Pode
ser verificado da Tebela 5.2 que o nimero total de niveis associados aos 14 fatores lingiiisticos (incluindo
a identidade dos phones - phID} ¢ igual a 168. No caso do termo Fi ndo ser considerado, entdo o ninero
total de niveis é reduzido a 123. Estas dimensbes de 168 ou 123 irdo definir o nimero méximo de
coeficientes de regressdo por modelo (modelo por fones ou classes-de-fones), conforme serd discutido
ao longo deste capitulo.

Com o objetivo de ilustrar o formato dos dados presentes na base de dados, a Tabela 5.3 apresenta
alguns exemplos do fone [@].
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Tabela. 5.1: Descricgo dos 14 fatores lingiiisticos utilizados nos modelos de predi¢io da duracao seg-
mental dos fones.

Fatores Descricio dos fatores

F1: phID Identidade do fone corrente

F2: PosInSyll Posi¢iio do fone corrente em relacdo & sflaba acentuada da palavra corrente
F3: PrevPh Classe do fone anterior

F4: NextPh Classe do fone seguinte

F5: NNextPh Classe do fone apds o fone seguinte

F6: PoS Etiqueta morfossintética

F7: ACC Nivel de énfase da palavra corrente

F&: NSyl Numero de silabas na palavra corrente

F9: DistEnd Distancia até o final da palavra (em ntimero de silabas)

F10: DistStress | Distancia até a silaba acentuada da proxima palavra (em namero de silabas)
T11: NextPause | Distancia até a proxima pausa (em nimero de silabas)

F12: PrevPause | Distancia a partir da pausa anterior (em nimero de sflabas)

F13: Chunk Distancia até o final do grupo acentual corrente (em nimero de silabas)
F14: PosinWord | Posigio da silaba que contém o fone em analise dentro da palavra corrente

5.3.2 Conjunto de Fones Utilizados

O conjunto dos 45 fones utilizados na avaliagao do algoritmo LDM-GA & apresentado na Tabela
5.4. Sdo utilizadas duas notagdes fonéticas na Tabela 5.4, a notagdo fonética internacional - IPA e a
notagio adotada pelos Laboratorios da Toshiba em Cambridge, Inglaterra. Como todas as andlises e
resultados apresentados neste capitulo fazem uso da. notacdo da Toshiba, entéo a Tabela 5.4 sera de
extrema importéncia para a identificagao dos simbolos fonéticos utilizados.

5.3.3 Freqiiéncia de Ocorréncia dos Fones na Base de Dados

A Tabela 5.5 apresenta a quantidade de exemplos, na base de dados, de cada um dos 45 fones da
Tubela 5.4. Pode ser verificado que, enquanto os fones {ij e [n] apresentam em torno de 4000 exemplos,
os fones [oi] e [zh] ocorrem, aproximadamente, apenas 100 vezes ao longo de toda a base de dados.
Levando-se em consideracio a dimensionalidade do espago de fatores lingiiisticos {o mimero total de
niveis pode alcangar 123 ou 168), pode-se verificar o elevado grau de esparsidade dos dados associados
aos fones [zh]e {oi].

A Figura 5.1 apresenia as mesmas informacdes da Tabela 5.5, porém em termos de fregiiéncia
relativa de ocorréncia de cada um dos 45 fones da Tabela 5.4. Pode ser verificado na Figura 5.1 que
o ntmero de exemplos para o fone {@] corresponde & 6.2% de todos os exemplos contidos na base de
dados. Por outro lado, o nimero de exemplos do fone [oi] corresponde a apenas 0.22% de toda a base
de dados.
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Tabela. 5.2: Descricdo dos niveis associados aos 14 fatores lingiiisticos utilizados.
Fatores Niveis Assumidos
Fi: phID @, AR, ER, H, OR, Q, aa, ae, ai, au, b, ccc, ch, d, dh, dx, e, e, f, g,
i, i, jh, k, 1, m, n, ng, oi, 0o, ou, p, r, s, sh, t, th, u, ub, uu, v, w, ¥, z, zh
F2: PosInSyll pre {(antes da silaba lexical acentuada), aft {(apds a silabs lexical acentuaday),
mid (na silaba lexical acentuada), none {no caso da palavra néo ser acentuada}
F3: PrevPh ShortVowel, LongVowel, Diphthong, VC1 (fricativas sonoras},
VC2 {nasais), VPlosive (plosiva sonora), UPlosive (plosiva ndo-sonora),
Closure, UC (consoante nio-sonora), Sil, none
F4: NextPh ShortVowel, LongVowel, Diphthong, VC1, VC2, VPlosive, UPlosive,
Closure, UC, Sil, none
F5: NNextPh ShortVowel, LongVowel, Diphthong, VC1, VC2, VPlosive, UFlozive,
Closure, UC, Sil, none
F6: PoS n (substantivo), nam, adj {adjetivo), adv (advérbio), itf, deny, dig,
pron2 (pronome relativo), vi (verbo intransitive), vs,
vt (verbo transitivo), bv, NULL, w, pnc, nud, int (interjei¢do),
prep (preposicéo}, freq
F7: ACC deacc (sem énfase), acc (com énfase), high (fortemente enfatizada)
F8: NSyll 0,1,2,3,4,5.6,7,8,9
F9: DistEnd 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9
F10: DistStress | 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,none
F11: NextPause | 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9
F12: PrevPause | 0,1,2,3,4,5,6,7,8.9
F13: Chunk 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9
F14: PosInWord | start (primeira silaba da palavra),
end (uitima silaba da palavra),
middle {qualquer outra silaba na palavra)
Tabela. 5.3: Exemplos de fatores lingiiisticos associados ao fone [@] (to allow).
Fi|[Fy |[F3 [Fs |[Fs |Fg |F7 Fs |Fg | Fig | F1i | F1o | Fiz | Fis | DurPh (ms)
@ jmid |UC | UC -[SV | prep |deacc |l |1 0 4 9 4 start | 34
@ |aft | VC1UC [ UC N high | 2 0 2 9 3 9 end | 64
@ |pre (UC jUC 1SV | N acc 4 |4 |4 9 4 9 start | 45
@ {mid| UC | UP sV freq | deacc | 1 1 1 4 9 4 start | 48
@ |aft | UP | none |none | N ace 2 |10 |none|1 9 0 end | 124
@ |aft | VC1 | VCL | UP adv | ace 3 2 2 5 2 5 mid | 30
@ |pre |[UP ;UC |8V |N acc 2 12 12 9 3 2 start | 30
@ | mid { UC [ VC1 | SV freq | deacc | 1 1 Y 9 1 4 start | 24
@ (aft | UP | VC1 | none | nam | acc 2 |1 none | ¢ 9 1 end | 46
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Tabela. 5.4: Descricao dos 45 fones utilizados. NotagSes no formato da Toshiba e do International
Phonetic Alphabet - IPA.

Toshiba | IPA | Exemplo | | Toshiba | TPA Exemplo
ii i ease ai ar rise

i 1 pit au au house
e £ pet oi a1 noise
ae *= pat ei er raise
aa a calm ou ou nouse
uh A cut AR alr) far
Qo0 ar cause OR a(r) port
uu u lose 4] p pin

u [ put t t tin
ER a mother k k kin

@ 8 allow b b bin

d d din jb & gin

g g give H h hit

f f fin m m mock
v v van n n not

8 ] sir ng | doing
Z zZ Z0O0 i 1 left
sh J shin r T right
zh 3 measure dx r writer,rider
th ] thin w w wasp
dh 3 this ¥ ] yes
ch i) chin Q glotal stop

cee Intervalo de ocluséo

Tabela. 5.5: Namero de exemplos na base de dados para cada um dos 45 fones

# | Fone | N° ex. | # | Fone | N° ex. | # | Fone | N° ex. | # | Fone | N° ex.
1 |i 4326 13|~ 1667 25 | v 1107 37 | sh 483
2 n 3858 14 | k 1622 26 | B 1034 38 1 th 405
3 |@ 3730 15 | e 1592 27 | el 987 39 | au 387
4 t 3400 16 1 ER 1581 28 i u 981 40 | jh 331
) s 2771 17 | ccc 1519 29 | uwa 815 41 | ch 323
6 (1 ° 2287 18 |1 Q 1459 30 | ou 772 42 t AR 320
7 i 1941 19 { uh 1360 31 1| aa 676 43 | d&x 316
8 d 1940 20 | w 1353 32 | ng 653 44 | ol 132
9 -4 1360 21 | ai 1242 3By 570 45 | zh 89
10 | dh 1831 22 ' p 1153 34 | OR als

11 | ae 1770 23| b 1139 35| oo 497

12 i m 1711 24 1 £ 1137 36 | g 494
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Freqii&ncia de exesmplos por fones (%)
E

12245678 8109112134151 171819202122 2324 252627 2029 3031 3233 J4 25 3637 3620 4041 4243 4445

Figura. 5.1: Freqiiéncia dos 45 fones presentes na base de dados. Os fones seguem a mesma, ordenacio
da Tabela 5.5

5.3.4 Dimensionalidade do Espaco de Fatores Lingiiisticos

A partir da Tabela 5.2, que descreve o ntimero de niveis associades a cada um dos fatores lingiiis-
ticos, pode ser verificado que o espago combinatorial F = F) x Fp x Fy x --- x F]4 terd uma dimenséo
da ordem de 102,

Dim(F)=45-4-11-11-11-19-3-10-10-11-10-10-10- 3 = 4.5 . 103 (5.10)

Entretanto, se as identidades dos fones phll) nio forem consideradas como um dos fatores perten-
centes ao espago combinatorial F, entdo a dimensdo de F seré da ordem de 102,

Dim(F)=4-11-11-11-19-3-10-10-11-10-10-10-3 = 1.0 - 102 (5.11)

Este elevado ntmero de possiveis combinacdes de fotores (considerando-se ou ndo a identidade
fonética como um fefor) é um dos grandes desafios na modelagem robusta da estrutura duracional da
fala.

5.3.5 Histogramas dos Fones da Base de Dados

As Figuras A1, A.2, A3, A4 e A5 do Apéndice apresentam os histogramas das duragGes dos 45
fones da Tabela 5.4. Algumas observagdes que podem ser inferidas, a partir das distribuictes dos fones
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associados a estes histogramas, sao:

o As distribuigdes dos fones geralmente sdo assimétricas, com uma tendéncia a terem longas caudas
a direita, aproximando-se muitas vezes de distribuigbes gamma.

o Algumas distribuigdes apresentam um comportamento bimodal {ou mesmo trimodal) como, por
exemplo, as distribuigdes dos fones [r] e [p]-

e Parece ser evidente que algumas distribuigtes apresentam problemas de falta de dados. Isto
ocorre, por exemplo, com os fones [ah], [oi], [jh] e [AR].

5.4 Regressio Linear Multivaridvel Empregando QMTI

5.4.1 Quantificagdo e Modelagem

Neste trabalho foi utilizado o método de regresso linear a partir de varidveis nominais, proposto por
Hayashi e denominado Quantification Method Type I - QMT1I (Hayashi, 1950). Quando aplicado & mo-
delagem da duragio segmental da fala, este método prediz estatisticamente a duragdo desejada de um
determinado fone (variavel continua), a partir de fatores/atributos (varidveis categoriais/simbolicas)
associados ao contexto lingiiistico em que este fone se encontra. O método QMTI prediz a duragdo do
k—ésimo fone quando inserido no contexto lingiifstico Ctz_ Ling, a partir da equagio 5.12, a seguir:

e NF, NL(3)
durPhy (Cte_Ling) = durPhg + »_ Y ai (i,1)-8{i,1,Ctz_Ling) (5.12)
i=1 =1

sendo NF; o nimero total de fatores lingii(sticos para o k—ésimo fone; N L(i} o ntmero total de
niveis lingiiisticos associados ao i—ésimo fator lingiiistico; dmk (Ctx__Ling) o valor da duragao
predito para o k—ésimo fone, no contexto lingiistico Ctz_Ling, durPhy o valor médio da duragéo
do k—ésimo fone (estimado a partir de todos os exemplos da base de dados associados 2 este fone);
ag(i, 1) representa os coeficientes de regressio para o k—¢ésimo fone; 8(i,1, Ctz_ Ling) é uma fungo
caracteristica associada ao contexto linglifstico Ctx_ Ling e representada pela equagao 5.13 a seguir:

1: Se o l—ésimo nivel do i—ésimo fator lingiistico,
8(i,1,Ctz_Ling) = associado ao contexto Ctz_Ling, estiver presente. (5.13)

0: Caso contrario.

A funcfio caracteristica 8(4,1, Ctz_ Ling) € a responsavel pela quantificag@o dos fatores lingliisticos,
originalmente representados por varidveis simbolicas, em valores binarios (0 e 1).
O algoritmo QMTI estima os coeficientes de regressic ax(i,1) através da minimizagio do erro

quadratico ¢, definido na equagic 5.14:
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NeTy e 2
e=3S" (durPhk(j) -durPhk(j)) (5.14)

j=1

sendo NeTj o nimero de exemplos de treinamento do k—ésimo fone e sendo durPhi(j) e dur Phy(5),
respectivamente, os valores de duragio esperadc e predito (segundo a equacdo 5.12), para o j—ésimo
exemplo de treinamento do k—ésimo fone. E importante enfatizar que cada exemplo presente na base
de dados corresponde a um determinado contexto lingiliistico Ctz_ Ling.

Os coeficientes ax(%, 1) serao os responséveis pelo mapeamento das informagoes presentes no espago
dos atributos lingiiisticos F' {ap0s sua quantificagio através da funcdo 6(¢,, Cte__Ling)), nos valores
de duragio do k&—ésimo fone.

5.4.2 Efeito dos Fatores Lingiiisticos

Comparando-se a equagdo 5.8 com a equagio 5.12, verifica-se que:

NFy
durPhy (Ctz_Ling) = mean(D)+ Z A; (F3)
i=1
NE, NL(D)
= durPhy+ Y D ax(6,0) « 8cts_Ling (ir1) (5.15)

i=1 =1

Logo, pode-se verificar que, para o k—ésimo fone, o efeito do i—ésimo fator lingiiistico A; serd
dado por:

NEL(%)
A(E) = > ax(i,l)-6 (0,1, Ctz_Ling) (5.16)
=1

5.5 Algoritmo LDM-GA

5.5.1 Principios de Operagao do Algoritmo LDM-GA

A abordagem empregada pelo algoritmo LDM-GA para lidar com o problema de desbalanceamento
de base de dados, para modelagem da duragdo segmental da fala, pode ser dividida em duas etapas.

A primeira etapa consiste na busca por fones que apresentem "caracteristicas duracionais" seme-
lThantes e que possam ser agrupados em classes e modelados conjuntamente em um tnico modelo de
regressio. O principal objetivo deste agrupamento de fones em classes € o aumento da quantidade de
exemplos de treinamento disponiveis, por modelo de regressio. A solugdo empregada pelo algoritmo
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LDM-GA, para esta questdo, utiliza métodos de busca baseados em Algoritmos Genéticos para ana-
lisar, de maneira eficiente, "todo o espago” de fatores lingiiisticos (para todos os fones), e construir
automaticamente uma arvore de clusterizagdo bindria, indicando classes de fones {contendo um ou
mais fones) que apresentam caracteristicas duracionais semelhantes. Em seguida, realiza-se uma busca
Bottom-Up nesta 4rvore para selecionar os clusters de fones que maximizam um critério de otimizacao
global previamente definido.

A segunda etapa do algoritmo LDM-GA diz respeito a quais atributos ling@iisticos {e interacdes
entre atributos lingiifsticos, no caso de modelos SoP) devem ser utilizados em cada modelo de regressao
(classes de fones). A solugéio empregada pelo algoritmo LDM-GA para solucionar este problema
também utiliza Algoritmo Genético. Inicialmente, para cada classe de fones, sao estimadas vérias
topologias intermedisrias. Cada uma destas topologias intermediirias & estimada a partir de uma
determirada particic da base de dados em dados de treinamento ¢ dados de validaggo. O objetivo da
utilizacdo de diferentes partictes (aleatérias) da base de dados € verificar se as distribui¢des dos dados
resultantes destas partigbes serdo polarizadas {com diferentes viezes e variancias). Quanto maior for a
polarizacdo destas distribuigdes, resultantes das partigoes, maior ser o grau de diversidade das solucdes
intermediarias (ntmero de solugdes intermediarias distintas). Em seguida, através da aplicagio de uma
operacio denominada Regra Majoritaria - RM, realiza-se uma espécie de ensamble destas topologias
intermediarias, gerando uma tnica topologia 6tima para a respectiva classe de fones.

Estas duas etapas do algoritmo LDM-GA serdo denominadas, ao longo deste capitulo, como:

e Estimacio de Classes de Fones por Clusterizacdo Hierdrquica Bindria: Identificacdo de fones
com caracteristicas duracionais semelhantes, para serem modelados conjuntamente em um Gnico

modelo de regressio;

e Estimacdo das Topologias Otimas dos Modelos de Regressdo: Quais fatores lingiiisticos devem
ser empregados em cade modelo de regressao.

A Figura 5.2 apresenta um diagrama de blocos descrevendo as duas etapas do algeritmo LDM-
GA. As subsecdes a seguir dedicam-se a descrever detalhadamente cada uma das operagdes envolvidas
nas etapas de estimagio de classes de fones por clusterizacao hierarquica bindria e estimagio das
topologias 6timas dos modelos de regressdo. Por uma questéo didatica as operacbes relacionadas a
etapa de estimagdo das topologias 6timas seréo apresentadas primeiro.

5.5.2 Estimacdo das Topologias Otimas dos Modelos de Regressao

O algoritmo LDM-GA estima a topologia 6tima, de cada classe de fones, através da aplicaggo
da operacdo de regra majoritaria, descrita na subsegao 5.5.4, a0 conjunto de solugdes intermediarias
associadas a estas classes. A Figura 5.3 apresenta o pseudo-cddigo utilizado para a estimagio das

topologias 6timas.
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Conjunto com todos os Fones
Al vee Jael Jaaly
/ER/ - M@ el |

Estimativa de classes de fones
por clusteriza¢do hieraquica

Arvore de clusterizagao

Selecdo dos Clusters/Classes 1 ;
de fenes a serem modslados

[Claz]  [Chyl: [Clss.

Topolegias Otimas para cada
um dos Cluster selecionados

Topologias intermediarias

ToplCazo= AifFi)+ AgfFgl+ == + Ap(Fip) | . TopiCy 1.0= AsfF )+ Ag(Fa)+ = + AgpfFyg)
TOPIC, 21 = Ag{Fi}t AgfFa)+ === + ApiFy) |- TopiCz 1.1 = AglFa)t As(Fal+ ooe + Ap(Fry)
ToplCaza= AafFalt AdfFy)t o + ApglFug) |-:  wew TopiCy, 1.2 = As(Fa)+ Ad_(Fd“" wee o Aga(Fro)

' TOPIC, 20 = AsF )+ As.stJ“ v+ AggfFyy T?Pf??._r-uf AdfFyt AgfFght v + ﬁ_r_r( _’_:rr)_

@ Topologias Gtimas (Regra Majoritaria) @

| TopOCts = AdF i)+ AsfFalt = + AalFud) |, wea | TOPOCH,s = AdF+ AsfFapt v + AvofFig} | |
R N R R A e TR N : e R R ST T T TR ".

Figura. 5.2: Diagrama de blocos das etapas do algoritmo LDM-GA.

5.5.3 Estimacido das Topologias Intermediarias dos Modelos de Regressao

Segundo (Jobson, 1991), a solugfo 6tima para estimar a melhor topologia de um modelo de regressio
linear consiste na busca linear, ao longe de todo o espago de possiveis combinagGes de par&metros,
pelo subconjunto de pardmetros que maximiza o critério de otimizacio desejado.

Como mencionado anteriormente, as solugGes intermedidrias podem ser compreendidas como as
melhores topologias, especificamente estimadas para uma determinada particio da base de dados em

UNICAMP
BIBLIOTESA £ UNTRAL
i CJ.-




70 Algoritmo LDM-GA: Formulagio Teérica

dados de treinamento e dados de validacéo. Portanto, a solugdo ¢tima para determinar uma topologia
intermedidria, consiste na solugio dada por (Jobson, 1991) aplicada a uma particio especifica da base
de dados. Entretanto, para o caso particular da predicio da duracio segmental da fala, utilizando
a base de dados descrita na segio 5.3, cujo espaco fatorial dos atributos lingiifsticos é da ordem de
10'3, a aplicagio direta da solugio apresentada por (Jobson, 1991), por meio de uma busca linear
ao longo de todo o espaco de fatores lingiifsticos, & absolutamente inviavel computacionalmente. A
solucio empregada pelo algoritmo LDM-GA para lidar com este problema combinatorial, de elevada
dimensdo, consiste na utilizacio de Algoritmos Genéticos para pesquisar (explorar) o espago de fatores
lingfifsticos de uma maneira mais eficiente. A estimag8o das topologias intermedidrias, pelo algoritmo

LDM-GA, segue o procedimento descrito pelo pseudo-cddigo da Figura 5.4,

Figura. 5.3: Algoritmo para estimag8o das topologias 6timas dos modelos QMTL

Algoritmo para Estimacao das Topologias Otimas dos Modelos QMTE:
begin
for i := 1 tQ Nygsses 40 (Nyiasses : nimero de classes de fones)
DCl; = Conjunto de todos os dados disponiveis para os fones da classe Cl;
for j:=1to N;do (N;: mimero de topologias mtezmed:anas)
Particdo de DCl; nos conjuntos de: Treinamento - DCI; % e Validagdo - DCE Vi
Estimacdo da i — ésima topologia intermedidria utilizando: DCBTJ e DOI
end
TopologiaOtima ;= Regra Majoritéria das N; topologias intermedidrias
end
end

Figura. 5.4: Rotina p/ estimagéo da i—ésima topologia intermedisria utilizando: .DCaETJ e DCI

Rotina para estimacgao da i—ésima topologia intermediaria utilizando: DC£ e DGI
begin
for k=110 N, do (N.: Nimero de épocas)
Geragéo de populagdo inicial
Estimacgdo dos modelos QMTI utilizando apenas DCY;
Avaliagdo da fungédo de fitness utilizando apenas DCI:’E‘
Reprodugao e selegdo dos individuos
for [ := 1 to N, do (N, : Nimero de geragdes)
Estimacéo dos modelos QMTI utilizando apenas DC£ 5
Avaliacdo da fungdo de fitness utilizando apenas DCl; Vi
Reproducdo e sele¢do dos individuos
end
TopologialntermEpoca(k) := Individuo com o melhor fitness da k-ésima época
end
Topologialnterm = Individuo com o melhor fitness das N, épocas
end

T;
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5.5.4 Operagdes Envolvidas na Estimagio das Topologias Intermediarias e Otimas

As subsecdes a seguir apresentam um descri¢o detalhada de todas as operacbes empregadas nos
pseudo-cédigos das Figuras 5.3 e 5.4.

Particio da Base de Dados: Dados de Treinamenio x Dados de Validagao

Cada. partigio da base de dados em dados de treinamento e dados de validagdo € realizada de forma
aleatéria e nas proporgdes de 80% para dados de treinamento e 20% para dados de validagio.

Geragao de Populagio Inicial

A geracio de populagdes iniciais, com topologias candidatas & topologia 6tima, € realizada através
da amostragem aleatéria do espaco combinatorial de todas as possiveis combinagbes entre os 14 fatores
lingiifsticos descritos na Tabela 5.1. Conforme indicado no pseudo-cddige da rotina 3.4, cada época

desta rotina requer uma nova populagao inicial de individuos.

Representagao Cromossdmica

Cada individuo da populagio inicial deve ser representado através de uma "codificagio cromossd-
mica". Na representaciio cromossémica utilizada neste trabalho, o k—ésimo individuo da populacio
inicial Topy, seré representado por um vetor binrio de dimenso 14 (ntmero de fatores lingiiisticos)
dado pela expressio a seguir:

1: Se F,eTo
CR_Topi(s) = P& O (5.17)
0: Caso contrario.

Em outras palavras, a i—ésime posigio do k—ésimo cromossomo serd igual a 1 se o i— ésimo fator
 lingiiistico estiver presente no k—ésimo individuo da populagio inicial. Se o i-ésimo fator lingiiistico
ndo estiver presente no k—ésimo individuo da populagio inicial, entdo a i—ésima posigdo do k—ésimo
cromossomo seré igual a 0.

Estimagio dos Modelos de Regressio

Para cada individuo da populacgie, deve ser estimado um modelo de regresséo utilizando o método
QMTI da equagiio 5.12. A estimagfo dos parametros deste modelo de regressao deve ser realizada
utilizando-se apenas os dados de treinamento.

Funcd@o Objetivo € Fungio de Fitness

A funcdo objetivo para o k—ésimo fone & dada pela equagio 5.18:
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NeV, e 2
( > durCl(i) - durCIk(z'))

FunObj (Cly) = R(Cl) = - = e : (5.18)
( ) durClk(i)g) - ( S durCly(d) )
i=] i=1

sendo NeVy, o nimero de exemplos de validagio para a k—ésima classe de fones e durCly e dmk as
duragbes original ¢ predita para a k—ésima classe de fones, respectivamente. O terme R {Cl;) também
& conhecido como coeficiente de correlagio de Pearson (Jobson, 1391), entre as duragdes originais e as
duracBes estimadas para a k—ésima classe de fones.

A funcio de fitness & obtida a partir de uma suavizagio linear da funcio objetivo {Mitchell, 1998).
Esta suavizagio tem como objetivo reduzir a pressdo seletiva dos individuos a cada geracao.

Operacoes Evolutivas

As operagbes evolutivas utilizadas foram:

Crossover: utilizou-se operacdes de Crossover de um Gnico ponto e a uma taxa fixa de 80%;

s Mutagio: utilizou-se operacdes de Mutagio do tipo binaria ¢ a uma taxa fixa de 0.01%;

Selegio: empregou-se o método da "Roleta’ para selegio dos individuos que deveriam passar

direto para a proxima geragio. A taxa de Selegio utilizada foi de 40%;

Reprodugdo: a taxa de Reprodugao utilizada foi de 60%.

Regra Majoritaria

A Regra Majoritéria foi a operagéo utilizada neste trabalho para derivar a topologia 6tima, de cada
classe de fones, a partir das respectivas soluces intermediarias. A operagao de Repra Majoritaria pode
ser interpretada como uma espécie de ensamble (Duffy and Helmbold, 2000), (Meir and Rétsch, 2003),
(Valentini and Masulli, 2002), (Breiman, 1994), das solugGes intermedirias. Segundo a operac@o da
Regra Majoritaria, a topologia Gtima (em representacdo cromossmica), para a k—ésima classe de

fones, serd dada por:

TopOCly = [TepOCIk(1) TopOCL(2) - -- TopOCL(14)] (5.19)

sendo:

NIT,

>~ TopICh(j,i) | + 0.5] | (5.20)
ji=1
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Na equa.gﬁo 5.20 o operador |-| representa o maior inteiro menor que. A variével TopIClg(j,1) €
definida como:

i: Se a j-ésima solugio intermediaria da k-ésima classe de fones
TopICli(4,1) = contém o i-ésimo fator lingidstico (5.21)

0: Caso contrario.

e NTI; representa o nimero de topologias intermedidrias para a k—ésima classe de fones.

Analisando-se as equagdes 5.19 e 5.20, verifica-se que a operagdo da Regra Majoritaria simples-
mente observa a freqiiéncia de ocorréncia de cada fator lingiiistico ao longo das solugbes intermedidrias
e seleciona para a solugio do problema (topologia 6tima) somente aqueles fatores lingiiisticos que
ocorrerem em mais de 50% das solugBes intermedidrias.

5.5.5 Construgdo da Arvore de Clusterizagdo

O algoritmo LDM-GA gera a 4rvore de clusterizagio dos fones empregando um procedimento de
clusterizagiio do tipo Top Down, hierdrquico e binario. Inicialmente todos os fones sdo agrupados
em um Unico cluster no primeiro nivel da irvore. Em seguida utilizando-se algoritmos genéticos,
realiza-se uma busca pela melher partigio (divisio) deste cluster inicial em dois clusters filhos. O
critéric utilizado para a escolha da melhor particdo foi a maximizac8o do valor de fitness dos cluster
filhos (o caleulo do valor de fitness serd discutido na subsegio sobre "Funcio Objetivo e Fungio de
Fitness", secao 5.5.6). De posse destes dois novos clusters, do segundo nivel da 4rvore, realiza-se o
mesmo procedimento de partigdo aplicado ao cluster inicial, gerando 4 novos clusters filhos, no terceiro
nivel da 4arvore. Este procedimento de partigio/duplicagdo é aplicado iterativamente até que todos
o0s clusters terminais da &rvore (folhas da &rvore) possuam apenas um dinico fone por clusier. As
Figuras 5.5 e 5.6, a seguir, apresentam os pseudo-cddigos dos algoritmos para construgdo da érvore de
clusterizacio.

Figura. 5.5: Algoritmo para Clusterizacdo dos Fones

Algoritmo para Clusterizagio dos Fones:
begin
Inicie a arvore com apenas um unico cluster no primeiro nivel ¢ contendo todos os fones
j:=1(j: Indice para indicar o nivel da drvore a ser processado)
do Até cada cluster de fone ser reduzida a um tnico fone
for i :=1to N; do (N;: Nimero de clusters no j — esimo nivel da drvore)
Particionar o i — ésimo cluster do j — ésimo nivel da érvore
end
j = 4§+ 1 (Siga para o proximo nivel da 4rvore)
end
end
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Figura. 5.6: Rotina para particio do i—ésimo cluster do j—ésimo nivel da arvore.

Rotina para particio do i—ésimo cluster do j—ésimo nivel da arvore
begin
DCl;; = Dados associados aos fones do i — ésimo cluster do j — ésimo nivel da drvore
for k:=1to N.do (N.: Namero de épocas)
Geracdo de populagdo inicial
Estimagcio dos modelos QMTT utilizando: DCly;
Avaliacdo da funcdo de fitness utilizando: DCl;;
Reproducio e selegéo dos individuos
for ! :=1to N, do (N, : Ntmero de geragies)
Estimacdo dos modelos QMTTI utilizando: DCl;
Avaliagio da funcéo de fitness utilizando: DCl;;
Reprodugao e selecdo dos individuos
end
Melhor ParticaoDaEpoca(i) := Individuo com melhor fitness na k — ésima época
end
Melhor ParticacDoCluster == Individuo com melhor fitness em todas as N, épocas
end

5.5.6 Principais Operagdes na Construgio da Arvore de Clusterizagio

As principais operagdes envolvidas na construcio da drvore de clusterizaggo dos fones s&o:

Geracio de Populagao Inicial

A geracao de populagBes iniciais, com individuos candidatos & particio 6tima de cada cluster, &
realizada através da amostragem aleat6ria do espago combinatorial de todas as possiveis partigdes de
cada cluster. Conforme indicado no pseudo-cddigo da Figura 5.6, a cada época da rotina para parti¢ao
do i—ésimo cluster do j— ésimo nive! da arvore de clusterizagio, uma nova populagéo inicial é gerada.

Representagdo Cromossémica

Na representagio cromossomdmica utilizada neste trabalho, o k—€simo individuo da populagdo
inicial Topy & representado por um vetor binario com dimensdo igual ac namero de fones no clusier a

ser particionado. Estes cromossomos séo representados por:

_ 1: Se o i-ésimo fone fara parte do cluster filho & direita
CR__CI;;(%) = (5.22)
0: Se o i-ésimo fone fara parte do cluster filho & esquerda

Em outras palavras, a i—ésima posicdo do k—ésimo cromossomo serd igual a 1, se o ¢—ésimo fone
pertencente ao cluster for selecionado para fazer parte do cluster filho a direita. Se o i—€ésimo fone
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for selecionado para fazer parte do cluster filho & esquerda, entfo a i—ésima posicio do k-—ésimo
cromossomo seré igual a 0.
Estimacio dos Modelos QMTI

Um modelo de regressdo linear deve ser estimado para cada individuo da populacéoe, utilizando-se
o método QMTT da equacio 5.12. A estimacgio dos parametros deste modelo de regressdo deve ser
realizada empregando-se todos os dados disponiveis { Treinamento + Validagdo).

Funcéo Objetivo ¢ Fungao de Fitness

Definindo Cl§ e Clf, respectivamente, como os clusters filhos 4 esquerda e & direita do i—ésimo
cluster do j—ésimo nivel da arvore, entdo a funcio objetivo associada & particio que gerou Clf e Ciff
sera dada pela equacio 5.23:

R{Cly)+ R{(CIE)

FunObj (C1f, Cif) = R{Cl,Ctf) = : (5.23)
sendo:
NE_Ctg — 2
( > durCIff(k)-durCl{f(k))
B(Cly) = NE CIf , NE_Cls o (5.24)
( S durCis(k) ) - ( 5S> durCli(k) )
k=1 E=1

esendo NE__CIL o niimero de exemplos na base de dados para a classe Clf e durCif (k) e durClh{k) as
duragbes originais e preditas para a classe CI, respectivamente. O termo R (CI5) também ¢ conhecido
como coeficiente de correlacio de Pearson (Jobson, 1991) entre as duragBes originais e estimadas para
a classe CI{;. O termo R (C’Iff), associado ao cluster filho a direits, é definido de forma semelhante a
R(CH)).

A funciio de fitness & obtida a partir de uma suavizacio da fungéo objetivo (Mitchell, 1998). Esta
suavizacio tem como objetivo reduzir a pressao seletiva dos individuos a cada geragao.

Operagoes Evolutivas

As operagoes evolutivas utilizadas foram:

o Crossover: utilizou-se opearacdes de Crossover de um tinico ponto e a uma taxa fixa de 80%;

o Mutacdo: utilizou-se operagdes de Mutagio do tipo binaria e a uma taxa fixa de 0.01%;
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o Selegio: empregou-se o método da "Roleta" para selegio dos individuos que deveriam passar
direto para a préxima geragio. A taxa de Selecio utilizada foi de 40%;
® Reproducdo: a taxa de Reprodugio utilizada foi de 60%.

5.5.7 Selecdo das Classes de Fones Otimas

O passo seguinte & geragio da 4rvore de clusterizagdo consiste na andlise e selecdo das clas-
ses/ clusters de fones "6timos" a serem modeladas pelo método QMTI. Este processo de anilise e
selecio das classes "6timas" (ao longo da arvore de clusterizago), ocorre de maneira Botlom Up,
a partir do 1ltimo nivel da arvore. O algoritmo a seguir descreve o processo de selegio de clusters
"6timos", utilizado neste trabalho:

1. Definicbes e Inicializagdes;

(a) Define-se Cl; como o i—ésimo cluster (classe de fones) do I—ésimo nivel da arvore de
chusterizaco;

(b) Define-se Cl_ List como a lista contendo os clusters, da drvore de clusterizacao, candidatos
a clusters 6timos;

(¢) Inicializa-se [ = ( Nimero de niveis da drvore de clusterizagio) — 1;

(d) Inicializa-se CI_List com todos os clusters do dltimo nivel da arvore de clusterizagao;

(¢} Estima-se modelos de regressdo, com topologias 6timas selecionadas pelo método da Regra
Majoritaria, para cada um dos clusters do Gltimo nivel da 4rvore de clusterizacdo. Em
seguida, calcula-se o valor de fitness de cada um destes modelos;

2. Para todo cluster, presente no [—ésimo nivel da arvore de clusterizagao, estima-se um modelo
de regressao, com topologia 6tima selecionada pelo método da Regra Majoritaria. Bm seguida,
calcula-se o valor de fitness de cada um destes modelos;

3. Se Cly apresentar maior valor de fifness que a média dos valores de fifness de todos os elementos
em Cl_List que forem dependentes (filhos, netos, ...} de Cly, entdo substituir todos estes
elementos de CI_ List (descendentes de Cly) por Cly;

4. Se ! =1 entio ENCERRAR o algoritmo. Senso, fazer i =1—1;

5. Retonar ao passo 2;

No final deste algoritmo, a variavel Cl_ List it4 conter a lista das classes otimas de fones a serem
modelados.

5.6 Consideragoes Finais

Este capitulo apresentou os fundamentos teéricos do algoritmo LDM-GA (Linguistic Data Mining
using Genetic Algorithm), o qual foi desenvolvido para minimizar os problemas associados as distri-
buigdes com caracteristicas LNRE (Large Number of Rare Euvents). Apesar de o algoritmo LDM-GA
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ter sido formulade sob o contexto de otimizacio de modelos de regressiio linear, ele pode, facilmente,
ser adaptado para otimizar modelos de regressdo empregando SoP (Sum of Product Models) ou ANN
(Artificial Neural Networks). Além disso, o algoritmo LDM-GA também pode ser adaptado para oti-
mizar problemas de classificagio, por meio de analise discrimitativa linear ou ndo-linear. Por exemplo,
o algoritmo LDM-GA pode ser facilmente adaptado para otimizar os classificadores a serem utiliza-
dos no processo de selecio de gestos de Fy do modelo entoacional de Kagoshima (Kagoshima, et al.,
1998) (descrito na segdo 3.5). E importante relembrar que o processo de selegio de gestos de Fyy do
modelo entoacional de Kagoshima se faz a partir de um espaco combinatorial de atributos lingiiisticos
{simbblicos) que normalmente apresenta distribuigbes com caracteristicas LNRE.

Duas outras importantes propriedades do algoritmo LDM-GA s8o: (1) Ele ndo faz qualquer suposi-
¢io sobre as caracterfsticas das distribuigdes dos dados lingliisticos a serem modelados. {2) Apesar do
critério de otimizacio empregado pelo algoritmo LDM-GA neste capitulo {e no capitulo 6) ser baseado
no coeficiente de correlacdo, nada impede que qualquer outro critério de otimizagdo {que contemple
aspectos auditivo-perceptivos, por exemplo) seja utilizado no algoritmo LDM-GA.

As representacoes cromossémicas utilizadas pelo algoritmo LDM-GA, neste capftulo, tanto na
selecio das topologias 6timas quanto na clusterizagdo dos fones sdo extremamente simples, e portanto,
sugere-se a investigacio € 0 uso de representagdes cromossémicas mais elaboradas em trabalhos futuros.

O capitulo 6 a seguir, apresenta os resultados de uma série de experimentos realizados com o
algoritmo LDM-GA no contexto da predicdo da duragio segmental da fala. Estes experimentos serao
fiteis nio somente para avaliar o desempenho do algoritmo LDM-GA, mas também para tornar mais
claros varios dos fundamentos teoricos apresentados neste capftulo.
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Capitulo 6

Algoritmo LDM-GA: Resultados

Experimentais e Analises

6.1 Introducgao

Este Capitulo apresenta. o resultado de varios experimentos para avaliar o desempenho do algoritmo
LDM-GA na otimizagio de modelos de regressio linear aplicados & modelagem da duracio segmental
da fala. A base de dados ufilizada neste Capitulo, é a mesma descrita na secio 5.3. Os modelos de
regressdo otimizados pelo algoritmo LDM-GA foram comparados com modelos de regressio otimizados
pelo método MANOVA (Multivariate Analysis of Variance) (Jobson, 1991) e também com modelos de
regressdo estimados por 4rvores de regressao - RT (Regression Trees) (Breiman et al., 1993); (Quinlan,
1993). Este Capitulo é dividido em 6 secGes principais. A segdo 6.2 faz uso do método de analise de
componentes principais - PCA (Principal Component Analysis) para analisar o grau de esparsidade
dos dados lingiiisticos presentes na base de dados. A secio 6.3 apresenta resultados referentes a
modelagem individual de cada um dos 45 fones da Tabela 5.4. Em outras palavras, os resultados da
subsecdo 6.3 nao fazem nenhuma referéncia ao processo de clusterizagio de fones do aigoritmo LDM-
GA e, portanto, todos os fones sdo analisados/modelados individualmente. A secio 6.4.3 apresenta
resultados referentes 4 modelagem de classes de fones, obtidas pelo processo de clusterizacio hierdrquica
bindria do algoritmo LDM-GA descrito na secdo 5.5.5 do Capitulo 5. A secdo 6.5 analisa o efeito de
cada um dos fatores linguisticos na modelagem da duracio segmental dos fones. A secdio 6.6 analisa
algumas des limitacOes apresentadas pelos modelos de regresséo linear, na modelagem da duracio
segmental da fala. Finalmente a secio 6.7 apresenta algumas consideragtes finais sobre o algoritmo
LDM-GA. _

Para facilitar a identificacio dos resultados apresentados neste Capitulo, serdo utilizadas as seguin-
tes notagdes:

¢ QMTI/Ph Cheios - Modelos de regressio estimados por fone, empregando o método QMTI e
com topologias cheias (utilizando todos os fatores lingliisticos disponiveis).

79
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e QMTI/Ph + LDM-GA - Modelos de regressio estimados por fone, empregando o método QMTI
e com topologias estimadas segundo o algoritmo LDM-GA.

e QMTI/C]l + LDM-GA - Modelos de regressdo estimados por classes de fones, empregando o
método QMTI e com topologias e classes de fones estimadas segundo o algoritmo LDM-GA.

e QMTI/Ph + MANQOVA - Modelos de regressfio estimados por fones, empregando o método
QMTI e com topologias estimadas segundo a técnica MANOVA.

¢ RT/Ph - Modelos de regressdo estimados por fones, empregando arvores de regressao.

e RT/Cl- Modelos de regressao estimados por classes de fones, empregando arvores de regressao.

6.2 Esparsidade do Espaco de Fatores Lingiiisticos

A Figura 6.1 mostra os dados do fone [aa] apos o processo de quantificacio descrito pela equagio
5.13. Observe que foram utilizados 14 fatores lingiiisticos, incluindo a identidade dos fones, phID, e
que a dimensdo de cada vetor binério ¢ igual & soma do ntmero de niveis destes fafores, isto &, 168.
Analisando a Figura 6.1 pode-se verificar que o grau de esparsidade dos dados, apés o processo de
quantificagio apresentado em 5.13, é extremamente elevado.

Com o objetivo de quantificar o grau de esparsidade dos dados da Figura 6.1, 0 método de Anélise
de Componentes Principais - PCA (Principal Componente Analysis) foi aplicado a estes dados, gerando
os dados apresentados na Figura 6.2. Segundo o método PCA, a dimens&o original dos dados, 168, pode
ser reduzida para 77 sem nenhuma perda na representagao dos dados. Nos casos de serem toleradas
perdas na representacao dos dados, iguais a 2% e 18%, ent&o, a dimensao original dos dados, 168, pode
ser reduzida, respectivamente, para 55 e 27.
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Figura. 6.1: Dados para o fone [aa] no formato binério {(quantificado). Os primeiros 45 niveis (a0 longo
do eixo horizontal) representam a identidade do fone [aa).
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Figura. 6.2: Andlise de Componentes Principais sobre og dados do fone [aa]. Esta analise permite
reduzir a dimensgo original do espago de 168 a 77, 55 e 27, com perdas de representaciio dos dados,
respectivamente, iguais a 0%, 2% e 18%.

6.3 Modelagem por Fones

6.3.1 Topologias Otimas Segundo 0 Método LDM-GA

A Figura 6.3 mostra as 45 topologias 6timas, obtidas para cada um dos fones, através do uso do
método LDM-GA. Nesta Figura o eixo horizontal indica os 45 fones modelados e o eixo vertical indica
0s 13 fatores lingiifsticos utilizados. Observe que nesta se¢io cada modelo de regressio corresponde
especificamente a um determinado fone, portanto nestas condigBes o fator lingiiistico phID torna-se
desnecessério. A presenga de um retingulo de cor preta na coordenada referente ao i-dsimo fone e ao
j-ésimo fator lingiiistico, indica que este j-ésimo fator lingiifstico deve fazer parte da topologia 6tima
do i-ésimo fone. Por outro lado a presenca de um retdngulo de cor branca indica que o respectivo fator
lingfifstico no faz parte da topologia 6tima do fone em questdo. Analisando-se a Figura 6.3 pode-se
verificar que a topologia selecionada para o fone [zh] é a dada pela equagdo 6.1

DU R{[zh]} = média([zh]) + A; (PosSyll) + Az (NextPh} (6.1)

As topologias 6timas da Figura 6.3 foram obtidas utilizando-se os algoritmos descritos nos pseudo-
codigos das Figuras 5.3 e 5.4. Os parametos utilizados na estimativas destas topologias 6timas foram:

s Populagio inicial: 50 individuos.
» Nimero de classes: 45 (igual ao namero de fones).
e Numero de topologias intermedisrias: 50.

s Niimero de épocas: 10.

Nuamero de geragGes: 15.
Particdo dos dados: 80% Treinamento, ¢ 20% Validagdo.
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Figura. 6.3: Topologias 0timas selecionadas pelo método LDM-GA para cada um dos 45 fones da
tabela 5.4.

s Operagdes evolutivas:

Crossover: utilizou-se operagdes de Crossover de um finico ponto e a uma taxa fixa de 80%.

1

Mutagdo: utilizou-se operagbes de Mutagdo do tipo bindria ¢ a uma taxa fixa de 0,01%

Selecdo: empregou-se o método da "Roleta" para selegao dos individuos que deveriam
passar direto para a préxima geragdo. A taxa de Selegao utilizada foi de 40%

Reproducdo: a taxa de Reprodugio utilizada foi de 60%

A Figura 6.4 apresenta a frequéncia de ocorréncia de cada um dos fatores linguisticos ao longo de
todas as 45 topologias 6timas da Figura 6.3

6.3.2 Topologias Otimas Segundo o Método MANOVA

A Figura 6.5 mostra as topologias 0timas selecionadas com o uso de método MANOVA. De 6.5
observa-se que para o fone [zh] a topologia otima selecionada foi a representada pela equagio 6.3.

DUR{[zh]} = média([zR]} + A1 (PosSyll) + Az (PrevPh) + Az (NextPh) (6.2)

As anslises de variancias - MANOVA, empregadas na estimagio das topologias mostradas na Figura
6.5 foram realizadas utilizando-se o software Matlab. Os fatores lingiiisticos selecionados foram aqueles
que apresentaram um nivel de significancia estatistica p < 0,001 (sendo p também conhecido como
p—value).
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Figura. 6.4: Frequéncia de ocorréncia de cada um dos 13 fatores lingnisticos ao longo das 45 topologias
otimas da Figura 6.3.
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Figura. 6.5: Topologias 6timas selecionadas pelo método MANOVA para cada um dos 45 fones da
tabela 5.4.

A Figura 6.6 apresenta a frequéncia de ocorréncia de cada um dos fatores linguisticos ao longo
de todas as 45 topologias 6timas da Figura 6.5. Pode-ser observar da Figura 6.6 que os fatores mais
freqiientes, ao longo das 45 topologias, sdo as identidades dos fones vizinhos {PrevPh e NextPh) ao
fone em anélise. Qutras duas influéncias importantes a serem observadas sio as dos fatores ACC (nivel
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acentual da palavra que contém o fone em analise) e PoS (Part-of-Speech).
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Figura. 6.6: Frequéncia de ocorréncia de cada um dos 13 fatores linguisticos ao longo das topologias
6timas das 45 topologias ¢timas da Figura 6.5.

6.3.3 Analise do Operador Regra Majoritaria

As Figuras 6.7, 6.8 € 6.9 apresentam as 50 topologias intermediérias obtidas, respectivamente, para
os fones [AR], [b] e {@). Cada uma das 50 topologias intermediérias foi obtida para diferentes particoes
da base de dados em dados de treinamento (80%) e validagio (20%). O objetivo da estimagdo de 50
particbes (aleatérias) da base de dados em dados de treinamento e validagio foi o de verificar se estas
particdes poderiam gerar distribuicdes polarizadas (com diferentes viezes e varifncias) e, portanto,
conduzirem a diferentes topologias intermediarias. Pode-se verificar das Figuras 6.7, 6.8 e 6.9 que
o fone [AR] apresenta uma maior diversidade de solugBes intermedisrias distintas que os fones [@]
e [b]. Analisando-se as distribuigdes de duragBes associadas aos fones [AR], [b] e [@)], Figura A.1,
verifica-se que o fone [@] é aquele que apresenta a maior quantidade de dados e também a distribuicao
mais proxima a uma distribuicio gaussiana. Esta relacfio entre o grau de diversidade das solugoes
intermediarias (nimero de solucdes intermedidrias diferentes) e o nivel de balanceamento da base de
dados se mostrou uma regra para todos os fones.

Aplicando-se a regra majoritaria &s topologias intermediérias associadas ao fones {AR], [b] e {@],
tem-se: '
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Topologias Intermedidrias: Fone: FAR/S
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Figura. 6.7: 50 topologias intermedi4rias obtidas para o fone [AR].
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Figura. 6.8: 50 topologias intermediarias obtidas para o fone [b].

NNextPh) + As (PoS) +

média([AR]) + As (NextPh) + Ay (

[AR]} =

DUR{

Ag (ACC) + A7 (NSyll) + As (DistEnd) +
A1 (PrevPause) + A1z (PosInWord)

(6.3)
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Topologias Intermedidrias: Fone: /@/

50 solugtes para diferentes particies
dos dados: Treinamento X Validacio
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Figura. 6.9: 50 topologias intermedidrias obtidas para o fone [@].

DUR{[H]} = média([b]) + Az (PrevPh) + Az (NeztPh) + Ag (ACC) +
A7 (NSyll) + Ag (DistEnd) (6.4)

DUR{[@]} = média([@)]) + Az (PosInSyll) + As (PrevPh) + As (nextPh) +
Ay (NNewtPh) + As (PoS) + A7 (NSyll) +
Ag (DistEnd) + Ag (DistStress) + Ao (NextPause) +
Ay (PrevPause) + A1 (PosInWord) (6.5)

6.3.4 Resultados Comparativos: QMTI/Ph + LDM-GA x QMTI/Ph Cheio

As Figuras 6.10, 6.11 e 6.12 mostram o desempenho dos modelos de regressdo QMTI/Ph + LDM-
GA para os fones [AR), [g] e [z} (representados por o). Nesta Figuras os modelos QMTI/Ph + LDM-GA
sdo comparados com modelos QMTI/Ph Cheio (representados por *}, isto &, modelos utilizando todes
os fatores linguisticos disponiveis. Em cada uma das Figuras 6.10, 6.11 e 6.12 sdc mostrados resuitados
correspondentes a 25 diferentes particdes da base de dados em dados de treinamento (80% dos dados)
e validagdo {20% dos dados). Para cada uma das 25 partigbes as 50 topologias intermediarias sdo
treinadas e avaliadas utilizando-se os respectivos dados de treinamento e validacio correspondentes &



6.3 Modelagem por Fones 87

parti¢do em questdo. Cada barra vertical (uma para cada particdo), indica a faixa de variacio dos
coeficientes de correlagio associados &s 50 topologias intermediarias. Em outras palavras (para cada
particido da base de dados), o limite superior de cada barra vertical indica o maior coeficiente de
correlagdc alcancado pelas 50 topologias intermedidrias (para a correspondente parti¢do dos dados),
enquanto o limite inferior indica ¢ menor coeficiente de correlagio atingido por estas mesmas 50
topologias intermediarias. Assumindo que os resultados das solugBes intermediarias se distribuem
uniformemente ao longe das barras verticals, entio, o ponto médio, associado a cada uma destas
barras, indica o coeficiente de correlagio médio para as 50 topologias intermediérias.

As Figuras 6.10, 6.11 e 6.12 mostram que na média os modelos QMTI/Ph + LDM-GA alcancam
desempenhos superiores aos modelos QMTI/Ph Cheios. Ouiro resultado importante, mostrado nas
Figuras 6.10, 6.11 e 6.12, € que, na média, o resultado obtido pelos medelos QMTI/Ph + LDM-GA
sdo superiores ao valores médios obtidos pelas 50 topologias intermediarias. Este resultadc pode ser
observado verficando-se que o coeficiente de correlagdo dos modelos QMTI/Ph + LDM-GA, sdo na
média, superiores ao valor médio das barras verticais.
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Figura. 6.10: QMTI/Ph + LDM-GA (indicado por o) versus QMTI/Ph cheic (indicado por *).

Testes estatisticos ndo paramétricos de Mann-Whitney (Gibbons, 1985) (a um nivel de significancia
de 0,05, isto &, valores de p — value inferiores a 0,05 indicam significancia estatistica) foram aplicados
aos resultados das Figuras 6.10, 6.11 e 6.12 e os respectivos p-value encontram-se na Tabela 6.1,
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Figura. 6.11: QMTI/Ph + LDM-GA (indicado por o) versus QMTI/Ph cheio (indicado por ).
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Figura. 6.12: QMTI/Ph + LDM-GA (indicado por o} versus QMTI/Ph cheio (indicado por *).

6.3.5 Resultados Comparativos: QMTI/Ph + LDM-GA x QMTI/Ph + MA-
NOVA

As Figuras 6.13, 6.14 e 6.15 comparam o desempenho dos modelos de regressio QMTI/Ph + LDM-
GA (representados por o) com os modelos de regressdo QMTI/Ph + MANOVA (representados por
[1), para os fones [AR], [g] e [r] . Os resultados mostrados nas Figuras 6.13, 6.14 e 6.15 correspondem
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Tabela. 6.1: Testes estatisticos de Mann-Whitney: QMTI/Ph + LDM-GA versus QMTI/Ph Cheio

¥one | p-value
[AR] | 9,14- 10714
gl |7,81-107%
7] |5,88-107°

& 25 diferentes parti¢Ses da base de dados em dados de treinamento (80% dos dados) e validacgio.(20%
dos dados). Estes 25 experimentos (para cada um dos trés fones) mostram que na média os mode-
los QMTI/Ph + LDM-GA alcangam desempenhos ligeiramente superiores acs modelos QMTI/Ph +
MANOVA para os fones [AR] e [r]. Entretanto, para o fone [g] os resultados obtidos pelos algoritmos
QMTI/Ph + LDM-GA nfo se mostraram significativamente superiores aos resultados obtidos pelo
método QMTI/Ph + MANOVA,

(Fone: f AR 1)
o8 rrr—--+—7++—r

Cosficiente de correlagéc
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Figura. 6.13: QMTI + Regra Majoritéria (indicado por o) versus QMTI + MANOVA (indicado por
o).

Testes estatisticos néo paramétricos de Mann-Whitney (Gibbons, 1985) (a um nivel de significincia
de 0,05) foram aplicados aos resultados das Figuras 6.13, 6.14 e 6.15 e os respectivos p-value encontram-
se na Tabela 6.2.

6.3.6 Resultados Comparativos: QMTI/Ph + LDM-GA x RT/Ph

As Figuras 6.16, 6.17 e 6.18 comparam o desempenho dos modelos de regressio QMTI/Ph + LDM-
GA (representados por o) com os modelos de arvore de regressio RT/Ph (representados por V), para
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Figura. 6.14: QMTI/Ph + LDM-GA (indicado por o) versus QMTI/Ph + LDM-GA (indicade por O).
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Figura. 6.15: QMTI/Ph + LDM-GA (indicado por o) versus QMTI/Ph + MANOVA (indicado por
0).

os fones [AR], {g] e Jr]. Os resultados mostrados nas Figuras 6.16, 6.17 e 6.18 correspondem a 25
diferentes partigdes da base de dados em dados de treinamento (80% dos dados} e validagdo (20%
dos dados). Estes 25 experimentos (para cada um dos trés fones) mostram que na média os modelos
QMTI/Ph + LDM-GA alcangam desempenhos ligeiramente superiores que os modelos RT/Ph para os
fones [AR] e [1]. Entretanto, para o fone [g] os resultados obtides pelos algoritmos RT/Ph se mostraram
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Tabela. 6.2: Testes estatisticos de Mann-Whitney: QMTI/Ph + LDM-GA versus QMTI/Ph + MA-
NOVA

Fone | p-value

[AR] | 7,04-1072
g {7,03-1071
[X] {7,93.1072

equiparéveis aos resultados obtidos pelos método QMTI/Ph + LDM-GA.
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Figura. 6.16: QMTI/Ph + LDM-GA (indicado por o) versus QMTI/Ph + RT (indicado por V).

Testes estatisticos nio paramétricos de Mann-Whitney (Gibbons, 1985) (a wm nivel de significancia
de 0,05) foram aplicados aos resultados das Figuras 6.16, 6.17 e 6.18 e os respectivos p-value encontram-
se na Tabela 6.3.

6.4 Modelagem por Classes de Fones

6.4.1 Arvore de Clusterizagio

A aplicacio do algoritmo de clusterizagiio do método LDM-GA 3 base de dados descrita na Secéo
5.5.9, resultou em uma arvore de clusterizagio bindria (assimétrica) com 10 niveis e 89 clusters. Os
clusters desta 4rvore se encontram descritos nas Tabelas 6.4 e 6.5,
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Figura. 6.17:

Figura. 6.18:
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Tabela. 6.3: Testes estatisticos de Mann-Whitney: QMTI/Ph + LDM-GA versus QMTI/Ph + RT

Fone | p-value

[AR] | 83,6410~
[g] | 1,59-10"¢
F [1,45-107°
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Clusters da Arvore de Clusterizacio: Primeira parte

Classes no primeiro nivel
ClL1.1: @ H,Qbcccd,dhdx,egilmnngrtuuhyvwyzzh AR,
ER,OR,aa,ae,ai,at,ch,eifii,jh k,0i,00,0u,p,s,sh,thun

Classes no segundo nivel

Cl2.1: @ H,Qb,cce,d,db,dxe,g,ilmnngrtuunhv,wyzzh,
CL2.2: AR,ER,OR,a5,ae,at,au,ch,ei fii,ih k,0i,00,0u,p,s,sh,th,uu
Classes no terceiro nivel

C1.3.1: H,Q,b.e.g,ilmnngt,uh,z,zh

Cl.3.2: @,cce,d,dh,dx,ru,v,w,y

CL3.3: ER,aa,ae,f)ii,jh k,00,p,s,8h,th

Cl.3.4: AR,OR, ai,au,ch,el,o0i,0u,un

Classes no quarto nivel

Cl4.1: H,Q,b,n,ng,t,zh

Cl4.2: eg,il,muh,zh

Cl4.3; @,cec,du,v,w,y

Cl4.4: dhdx,r

(Cl.4.5: ae,iis,th

Cl4.6: ER,aa.fjbk,00,p,sh

Cl4.7: au,ch,ei,ou,uu

Cl.4.8: AR,OR,ai,0i

Classes no quinto nivel

Ci5.1: Hit,zh
Cl5.2: Q,bn,ng
ClL5.3: g,i,zh

Cl5.4: el mmuh
CL5.5: @,cceu,v,w,y
Cl5.6: d

CL5.7: dhdx
Cl5.8: r

Cl.5.9: ae,ii

CL5.10: s,th
Cl5.11: ER00
CL5.12: aa,fjhk,p,sh
C1.5.13: au,ch,ei,ou
Cl5.14: uu

CL5.15: AR,OR
CL5.16: ai,oi

Tabela. 6.4; Clusters da arvore de clusterizacéio: Primeira parte
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Clusters da Arvore de Clusterizacéo

Segunda Parte

Terceira Parte

Classes no sexto nivel

CL6.1: H,zh Cl.6.13: ae
Cl6.2: ¢ CL6.14: ii
Cl.6.3: Q,b,ng Cl6.15: g
Cl64: n Cl.6.16: th
CL6.5: i,zh Ci.6.17: ER
ClL6.6: g CL6.18: oo
CL6.7: e,;m,uh C1.6.19: aa,jhk,p,sh
ClL6.8: 1 CL.6.20: f
CL6.9: cecu,v,w.y Cl.6.21: ch,ei,ou
Cl.6.10: @ ClL6.22: an
Cl6.11: dh Cl6.23: AR
CL6.12: dx Cl6.24: OR
C1.6.25: ot
C1.6.26: al
Classes no sétimo nivel
CL7.1: H CL7.9: u,v,w,y
ClL7.2: Z CL.7.10: cece
ClL7.3: Q CL7.11: aa,jh,p,sh
CL7.4: bng ClL7.12: k
ClL7.5: 1 CL.7.13: ch,ou
CL7.6: zh Ci.7.14: &
CL7.7: m,uh
ClL7.8: e
Classes no oitavo nivel
Cl8.l: b CL8.T: a,jh,sh
(Cl8.2 ng Cl8.& p
ClL8.3: m Cl8.9: ¢ch
Cl.8.4: uh CL.8.10: ou
CL8.5: v,w,y
Cl86: u
Classes no nono nivel
Cl9.1 vy Cl.9.3: aa,sh
Cig.2: w ClL.9.4: jh
Classes no décimo nivel
CL10.1: v CL10.3: aa
CL10.2: y CL10.4: sh

Tabela. 6.5: Classes da arvore de clusterizagho: Segunda e Terceira partes.
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A Figuras 6.19, 6.20 e 6.21 mostram a arvore de clusterizacdo com a identificacio das respectivas
classes de fones descritas nas Tabelas 6.4 e 6.5. As Figuras 6.19, 6.20 também apresentam os valores
médios e desvios padrdes de duragio para cada um das classes/clusters de fones em milissegundos.
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Figura. 6.20: Arvore de clusterizachio:

Segunda Parte.
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Figura. 6.21: Arvore de clusterizagio: Terceira Parte.

6.4.2 Selecdo das Classes de Fones Otimas

A selecio das classes-de-fones Otimas foi realizada aplicando-se o algoritmo descrito na Segao 5.5.7
na &rvore de clusterizacio, Figuras 6.19, 6.20 e 6.21, Foram selecionadas 32 classes de fones, sendo
23 destas classes possuem um fnico fone, 7 classes possuem 2 fones, 1 classes possui 3 fones e a
Altima classe possui 5 fones. As classes com mais de um fone sdo: CO1 ([aa)y[sh]); C02 ([Q][b]); CO3
([H),[2]); C04 ([AR],[OR]); €05 ([dh],[dx]); C06 (feee],ful,[v]twl[¥1); CO7 (fel.[il.(zh]); CO8 (fael[iil);
C09 ([ai],[oi]). A Figura 6.22 mostra os coeficientes de correlagéo obtidos para cada uma das classes de
fones com mais de um fone {C01, C02, C03, C04, C05, C05, CO7, CO8 e C0Y) e os compara com o valor
médio dos coeficientes de correlacio estimados para os fones contidos em cada uma destas classes.

6.4.3 Topologias Otimas por Classes de Fones

A Figura 6.23 mostra as topologias 6timas obtidas para cada uma das 32 classes de fones selecic-
nadas. E importante observar que para as classes de fones com mais de um fone (C01, C02, C03, C04,
C05, C05, C07, C08 e C09), o fator lingiifstico phID se fez extremamente necessario.
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Figura. 6.22: Classes de fones selecionadas da 4rvore de clusterizagio. O simbolo (o) indica os
resultados dos modelos QMTI/Cl + LDM-GA. O simbolo (*) indica a média dos modelos QMTI/Ph
+ LDM-GA (para os fones contidos em cada classe).

6.4.4 Resultados Comparativos: QMTI/Cl + LDMGA x QMTI/Cl + MANOVA
x RT/CI

A Figura 6.24 apresenta o resultado da avaliagio dos modelos QMTI/Cl + LDM-GA quando com-
parados com os modelos QMTI/Cl + MANOQVA ¢ RT/Cl. Os coeficientes de correlacio mostrados na,
Figura 6.24 sao o resultado da média de 50 experimentos. Cada um destes 50 experimentos corres-
ponde a uma diferente partigio dos dados em dados de treinamento (80%}) e velidagio (20%). Em cada
um dos 50 experimentos 0os modelos QMTI/Cl + LDM-GA, QMTI/Cl + MANOVA e RT/Cl foram
treinados utilizando-se apenas os dados de treinamento e avaliados utilizando-se os dados de validagéo.

O objetivo de tomar a média destes 50 experimentos foi o de apresentar resultados estatisticamente
' Inais confidveis.

Testes estatisticos nao paramétricos de Mann-Whitney (Gibbons, 1985) (a um nivel de significAncia.
de 0, 05) foram aplicados aos resultados das Figuras 6.10, 6.11 ¢ 6.12 e os respectivos p-value encontram-
se na Tabela 6.6.

6.5 Anailise dos Efeitos dos Fatores Lingiiisticos

Os modelos QMTI/Ph + LDM-GA ou QMTI/C} + LDM-GA também podem ser Giteis para ana-
lises puramente lingiifsticas, come por exemplo para medir o efeito {(influéncia) dos fatores lingiiisticos
na composicdo da duragio segmental de fones ou classes-de-fone. A Figura 6.25 apresenta os efei-
tos dos fatores lingiifsticos associados ao fone [e]. Os efeitos de cada fator sio representados pelas
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Tabela. 6.6: Testes estatisticos nfo paramétricos de Mann-Whitney: QMTI/Cl + LDM-GA versus
QMTI/Cl + MANGVA e versus QMTI/Cl + RT

Fone | p-value;: LDM-GA versus MANOVA | p-value: LDM-GA versus RT
@ 7,59 - 1071 < 10,0-1077
[ER] 5,46 - 1071 < 10,0-1077
au 7,96 - 1074 < 10,0-1077
[ch] 7,93-107° < 10,0-1077

d 3,03-1071 < 10,0-10~7
le] 1,37-1071! < 10,0 - 107
[ei] 4,22- 1071 < 10,0-1077
[f] 2,37 - 107! < 10,0-1077
[ih] 2,00 107! < 10,0-1077
[k] 4,58- 1071 4,13-1071
I 5,55 - 1071 1,50 - 1072
[} 9,88 -10°1 3,76 - 1072
[n] 8,63 1071 5,78 - 1072
ng 5,88 -107° < 10,0-1077
00 3,06 1077 < 10,0107
ou 4,54 1071 5,06 - 1074
[p] 1,69 - 1071 2,03-107%
Ir 7,64 1071 1,67 1077
5 5,01 -1071 2,96 1071
[t 9,53 10" 3,19-1071
[th] 9,75 - 1071 < 10,0-1077
uh 7,43 1071 1,28 . 1071
uu 2,13.107! < 10,0-10~¢

C01 1,26-107° < 10,0-107°
€02 3,15-10~* < 10,0-10~°
Co3 2,00 - 101 2,27 -107%
Co4 2,31-10°1C <10,0-1077
Co5 8,02.1072 1,35-1074
C06 1,97-10~7 1,77-1071
Cco7 2,71-1071 8,65- 1071
Co08 7,38- 1071 < 10,0-107"
C09 9,97 -107* < 10,0-1077




6.5 Anidilise dos Efeitos dos Fatores Lingitisticos 99

phiD
PosinSyll
PrevPh
NextPh
NiNextPh
PoS

ACC

NSyl
DistEnd
DistStress
NextPause
PrevPause
Chunk
PosInWerd

1@
1ER
-1 au
- ch
- d
1 e
- e
4 f
- Jh
1k
13
4 m
Aan
4 ng
4 ao
ol
p
¥
5
t
th
< uh
= uu
—“Cco2
qC03
~HCo4
-1C05
-G08
-Co7
HCoa
-4 C0%g

0.95F  +A%

0.9

0.85[

Coeficiente de correlagao

08

PR S S R AN NN SN N SN ST TN AU Y TN S S A T NN SN . N N AN S S

Figura. 6.24: Comparacio de desempenho dos modelos QMTI/CL + LDM-GA (indicado por o),
QMTI/Cl + MANOVA (indicado por ¢) e RT/Cl (indicado por ).

barras verticais (associadas aos niveis associados ao respectivo fator) e sdo medidos em milissegun-
dos. Conforme apresentado na equagdo 5.16 do Capitulo 5, a soma dos efeitos causados pelos fatores
lingiiisticos pode ser interpretada como uma perturbagio sobre o valor médio de duragio associada ao
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fone/classe-de-fone em analise.
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Figura. 6.25: Efeitos dos fafores lingiiisticos associados ao fone fe].

6.6 Anilise de Desempenho dos Modelos: QMTI/Ph + LDM-GA

Conforme dito na secio 5.2.2, a escolha de modelos de regressio linear para a modelagem da
duragio segmental da fala, deveu-se, principalmente, & simplicidade destes modelos e também por
se tratarem de modelos totalmente conectados {Hansa and Sagisaka, 2004). Esta simplicidade dos
modelos lineares fol extremamente importante para facilitar todo o processo de anélise do algoritmo
LDM-GA ¢, também, para gerar resultados mais faceis de serem interpretados e analisados. Entretanto,
conforme serd mostrado nesta segdo, os modelos de regressio linear, otimizadoes pelo método LDM-
GA e estimados pelo método QMTI, ainda apresentam vérias limitacdes. Estas limitactes se devem
principalmente & auséncia de interacbes mais complexas entre os fatores lingiiisticos (diferentemente,
por exemplo, dos modelos Sum-of-Products - SoP, (Santen, 1994)) ou ANN (Artificial Neural Network}.

A Figura 6.26 mostra os erros em valores RMS (Root Mean Squared Errors) para todos os 45 fones
utilizados (Tabela 5.4).

Pode-se verificar na Figura 6.26 que para alguns fones, por exemplo, [ai], [ei] e [un], este erro RMS
de prediciio chega a quase 30ms. Para se poder ter uma melhor percepcsio dos erros em valores RMS
apresentados na Figura 6.26, a Figura 6.27 apresenta uma versdo normalizada destes erros RMS. Esta
normalizacio € realizada segundo a equagio 6.6:
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Figura. 6.26: Erro em RMS dos modelos QMTI/Ph + LDM-GA para todos os 45 fones da Tabela 5.4

RMS (Phy)
média (dur Phy)

e(Phi) = - 100%

(6.6)

A equagdo 6.6 divide os erros cometidos na predigio da duragic de cada fone (erros em valores
RMS) pela sua respectiva duragio média. Os resultados so multiplicados por 100 e interpretados

como percentuais de erro de duraggo cada fone (em valores RMS) em relagio ao seus respetivos valores

médios de duracao.

Parceniual go Erro RMS em
relagdo ao valor médio { % )

o__& — a — -
@}Emzocggmgn BErEE 0B fx EcP5 8B 0 efas 3535 2 g
P T T T T T 7T

[
i

[}
o

-
th

-
(=

LI rrYrrrrrTryTrrrr r FrrrrT T FTFT FFT T

RN T T S S B

Figura. 6.27: Percentual de Erro RMS dos modelos QMTI/Ph + LDM-GA para todos os 45 fones da

Tabela 5.4



102 Algoritmo LDM-GA: Resultados Experimentais e Anélises

A Figura 6.26 mostra que os fones [ei] e [oi] possuem erros RMS préximos a 30 milisegundos. Por
outro, lado a Figura 6.27 mostra que o percentual de erro RMS dos fones [ei] e [o1] (conforme definido
em 6.6) é de apenas 15%.

As Figuras 6.28, 6.29, 6.30, 6.31, 6.32, 6.33, 6.34, 6.35 e 6.36 mostram resultados da avaliagio dos
modelos QMTI/Ph + LDM-GA para os fones [ae], [b], [d}, [el, [g], [H}, [p], [r] € [2], respectivamente.
Cada uma destas Figuras ¢ composta por dois gréficos, alinhados em relagdo ao eixo das duragles
segmentais. O primeiro apresenta o histograma da duracgdo do fone em analise (duragdes presentes na
base de dados), e o segundo apresenta a relagdo entre as duragdes esperadas e preditas. No segundo
grifico as duragSes esperadas (duracGes presentes na base de dados) séo indicadas pela legenda (o), €
os valores de duragdo preditos, pela legenda {x). A linha horizontal, representada pelos simbolos (*)
indica o valor médio do fone em andlise. Algumas observaces importantes sobre estas figuras séo:

e Osmodelos QMTI + LDM-GA néo sio capazes de realizar boas predi¢des para valores de duragio
que se desviam muito do valor médio de duracao.

e Nem todas as distribui¢des possuem longas caudas a direita. Por exemplo, as distribuigdes dos
fones [b] e [g] (Figuras 6.29 e 6.32) podem ser consideradas quase simétricas ou com cauda
ligeiramente maior 4 esquerda. Portanto, conforme amplamente discutido por {Bellegarda and
Silverman, 2001}, a utilizagio de transformagdes logaritmicas para modificar as distribui¢des
originais (na tentativa de aproximé-las de uma, distribuigio normal), nem sempre é uma solu¢éo
apropriada.

e Distribui¢es com carater bimodal, como por exemplo o fone [r], Figura 6.35, tendem a aglomerar
as duracdes preditas em torno de regides da distribuigdo comn maior concentragdo de dados.

e As duractes preditas para o fone [z], 6.36, apresentaram um comportamento até entdo néo muito
bem explicado, concentrando-se em trés regides bem definidas, apesar de suas distribuigbes nao
apresentarem um cardter explicitarente trimodal.
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Figura. 6.28: Desempenho do modelo QMTI/Ph + LDM-GA para o fone [ae]
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Figura. 6.30: Desempenho do modelo QMTI/Ph + LDM-GA para o fone [d]
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Figura. 6.31: Desempenho do modelo QMTI/Ph + LDM-GA para o fone [e]
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Figura. 6.32: Desempenho do modelo QMTI/Ph + LDM-GA para o fone (]
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6.7 Consideracoes Finais

6.7.1 ConsideragOes Sobre os Resultados

Este Capitulo apresentou vérios experimentos que avaliam o desempenho do algoritmo LDM-GA
na otimizagdo de modelos de regressio linear (modelos QMTI) aplicados & modelagem da duragéo
segmental da fala. Modelos QMTI + LDM-GA foram comparados a modelos QMTI + MANOVA e
também a modelos de regresséo estimados utilizando arvores de regressio - RT (Regression Trees). Os
resultados obtides confirmam as seguintes suposicdes iniciais:

¢ Os modelos QMTI/Ph + LDM-GA apresentam uma capacidade de generalizacdo significativa-
mente superior acs modelos QMTI Cheios.

» Os modelos QMTI/Ph + LDM-GA apresentam uma capacidade de generalizacio ligeiramente
superior aos modelos QMTI/Ph + MANOVA.

* De 1e 2 pode-se concluir que o processo de selecio de topologias étimas do algoritmo LDM-GA,
mesmo sem qualquer tipo de clusterizagio dos fones, se mostrou eficiente.

» Os modelos QMTI/Ph + LDM-GA apresentam uma melhar capacidade de generalizagdo que
as arvores de regressdo. Este resultado mostra que, apesar de as drvores de regressio serem
métodos ndo-lineares (de fato, lineares por partes), elas ndo apresentam utn hoa capacidade de
generalizaggo, mesmo quando submetidas a técnicas de poda (pruning).
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e O método de clusterizagiio hierdrquica binaria do algoritmo LDM-GA se mostrou eficiente na

selecio de classes de fones que maximizam 0 desempenho global dos modelos de regressao.

Das nove classes de fones selecionadas, que possuem mais de um fone, pode-se verificar que
os fones agrupados (clusterizados) néo necessariamente possuem qualquer similaridade fonética,
quanto a aspectos duracionais, entre si.

Apesar de os modelos de regressio lineares QMTI terem se mostrado Gteis na analise e validagdo
do algoritmo LDM-GA, eles se mostraram demasiadamente simples para modelar adequadamente
a duracio segmental da fala. Muito provavelmente, esta limitacio dos modelos de regressao
lineares QMTI deve-se ao fato de estes modelos néo contemplarem interagdes mais complexas
entre fatores lingiifsticos. Esta limitagio dos modelos QMTI/Ph + LDM-GA pode ser observada
nos elevados erros de modelagem para os valores de duragéo que se encontram distantes do valor
médio, conforme mostrado nas Figuras 6.28, 6.29, 6.30, 6.31, 6.32, 6.33, 6.34, 6.35 e 6.36.



Capitulo 7

Algoritmo OPWI: Fundamentos Teéricos

7.1 Introducéo

Em um sistema CTF-SCAUS (Hunt and Black, 1996), (Morais and Violaro, 2005¢), a sintese do
sinal de fala é de responsabilidade do moédulo de Back-End. Este médulo recebe como entrada uma
seqiiéncia de unidades de sintese (selecionada pelo médulo de selegdo automética de unidades), e 0s
contornos prosédicos (gerados pelo médulo prosédico), e fornece como saida o sinal de fala sintetizado.
Entre as principais operagbtes realizadas pelo médulo de Back-End destacam-ge: (1) Concatenagao das
unidades de sintese; (2) Normalizagiio do contorno de energia na fronteira entre as unidades de sin-
tese concatenadas; (3) SuavizagSes espectrais nas fronteiras entre as unidades de sintese concatenadas
(por exemplo: suavizages das freqiiéncias centrais e larguras de banda dos formantes); (4) Modifica-
¢Oes prosodicas, tais como modificagGes na taxa de articulagio - TSM (Time Scale Modifications) e
modificagies no contorno da freqfiéncia fundamental - PSM (Pitch Scale Modifications).

Algumas das técnicas de Back-End mais comumente utilizadas no estado-da-arte de sistemas CTF-
SCAUS sdo: TD-PSOLA (Time-Domain Pitch Synchronous Overlap and Add) (Moulines and Char-
pentier, 1990), MBROLA (Multiband Resynthesis Overlap and Add) (Dutoit and Leich, 1993), HNM
- (Harmonic plus Noise Model) (Stylianou, 1996) e modelos baseados em anélise preditiva linear - LPC
{Linear Prediction Coding) (Edgington et al., 1998), (Pacheco and Seara, 2002).

A técnica TD-PSOLA tem sido a mais largamente empregada nos médulos de Back-End de sistemas
CTF-SCAUS comerciais. O sucesso deste algoritmo deve-se, principalmente, a0 seu baixo custo com-
putacional associado a uma excelente qualidade segmental (na sintese do siral de fala sem modificagio
prosodica) e um bom desempenho na realizaggo de modificagdes prosédicas. O algoritmo TD-PSOLA
opera sincronamente corn os pulsos glotais (mais especificamente com os Instantes de Fechamento da
Glote - IFGs) e diretamente sobre o sinal de fala, sem parametrizé-lo explicitamente; POT esta razio
ele ¢ classificado como um algoritmo nio-paramétrico. O elemento bésico do algoritmo TD-PSOLA
€ o que ser4 denominado segmento de pitch, o qual é estimado a cada IFG. O i—ésimo segmento de
pitch do algoritmo TD-PSOLA, ¢ definido como um segmento do sinal de fala {centrado no i—ésime
IFG e extendendo-se do IFG anterior até o IFG seguinte} multiplicado por uma. janels de Hanning

109
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assimétrica (centrada no i—ésimo IFG e extendendo-se do IFG anterior até o IFG seguinte). O algo-
ritmo TD-PSOLA ressintetiza o sinal de fala através de uma mera operagéo de Overlap and Add dos
segmentos de pitch, garantindo uma perfeita reconstrugio do sinal de fala. As modificactes de TSM
s80 realizadas através de repeticdes e/ou eliminaches de segmentos de pitch seguidas pelo processo de
Overlap and Add. As modificagSes de PSM séo realizadas aumentando-se ou diminuindo-se o graus de
superposicao entre os segmentos de pitch antes do processo de Ouverlap and Add.

Se por um lado a caracteristica nio-paramétrica da técnica TD-PSOLA garante a ela um redu-
zido custo computacional nas operagdes de ressintese e de modificacbes pros6dicas (TSM e PSM),
por outro, ela & considerada a principal responsavel por alguns dos problemas e limitacbes do al-
goritmo TD-PSOLA na realizacdo de suavizacbes espectrais entre unidades de sintese. Entre esses
problemas/limitagdes destacam-se:

e Descasamento de fase. O mau posicionamente dos instantes de anslise (estimativas imprecisas
dos IFGs), poders causar descontinuidades na concatenacdo de unidades de sintese;

o Descasamento de freqiiéncia fundamental (Fp). A concatenacdo de duas unidades de sintese com
envelopes espectrais semelhantes ¢ com IFGs corretamente posicionados, porém com diferentes
valores de Fj, poder4 ocasionar descontinuidades espectrais;

o Envelopes espectrais distintos. Por ser uma técnica nio-paramética operando no dominio do
tempo, o algoritmo TD-PSOLA n3o apresenta nenhuma maneira imediata para ajustar (suavi-
zar /interpolar) os envelopes espectrais presentes na fronteira entre as unidades de sintese a serem
concatenadas.

Qutro problema tipicamente associado a esta caracteristica n&o-parameétrica do algoritmo TD-
PSOLA & a sua incapacidade de modelar adequadamente os segmentos mistos da fala (segmentos
compostos por uma componente quase-periédica e uma componente ruidosa), como por exemplo,
fricativas sonoras. A reduciio na taxa de articulacio de sons mistos através do algoritmo TD-PSOLA
normalmente introduz um cariter metalico ao sinal sintetizado. Isto ocorre porgue o algoritmo TD-
PSOLA reduz a taxa de articulacio da fala através da simples repeticio dos segmentos de piich,
o que, por conseguinte, introduz uma periodicidade na componente ruidosa que poderia nao existir
originalmente.

A técnica MBROLA procura contornar os problemas apresentados pelo algoritmo TD-PSOLA, no
processo de concatenagdo de unidades de sintese, ressintetizando os segmentos de pitch do algoritmo
TD-PSOLA com uma fase modificada (para garantir o perfeito alinhamento entre estes segmentos de
pitch) e Fy constantes. Esta ressintese destes segmentos de pitch é feita utilizando a técnica MBE
(Multiband Egcitation Vocoder) (Griffin and Lim, 1988). Durante a concatenagao das unidades de
sintese, os segmentos de pitch (com Fy constantes e fases modificadas) ac longo da fronteira de con-
catenagio sdo interpolados para garantir uma melhor suavizaco espectral {(Dutoit, 1997). Apesar de
a técnica MBROLA garantir uma boa suavizacio espectral na fronteira entre as unidades de sintese,
as modificacbes de fase e de Fy, realizadas com a técnica MBE, normalmente introduzem algumas
degradagbes na qualidade vocal do sinal sintetizado. '
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Varios métodos que empregam o modelo fonte-filtro (Quatieri, 2002) (geralmente utilizando analise
preditiva linear - LPC - Linear Predictive Coding), tém sido propostos para operarem como médulo
de Back-End. Entre eles destacam-se Vocoders LPC com excitagbes mistas (Huang and Acero, 1998) e
RELP Residual-Ezcited Linear Prediction (Edgington et al., 1998). Em Vocoders LPC, modificacdes
na fonte de excitagdo devem sempre vir acompanhadas de modificacies no trato vocal. Se a interagéo
entre a fonte de excitacio e o trate vocal ndo for levada em consideracio, entdo possiveis degradagies de
qualidade vocal poderfo ser ouvidas no sinal sintetizado. O grande problema com Vocoders LPC & que
esta interagdo entre fonte de excitacgo e trato vocal ainda ndo ¢ um fenémeno bem explicado e modelado
matematicamente. Esta interagio, geralmente, se manifesta com maior intensidade entre locutores com
altos valores de Fy, explicando, portanto, as dificuidades dos Vocoders LPC em produzirem boas vozes
para locutores do sexo feminino e para criangas. Melhorias na qualidade das modificagdes prosédicas
obtidas com a técnica RELP foram apresentadas por Edgington em (Edgington et al., 1998) (British
Telecom - Laurente Tezi-to-Speech system). A técnica proposta por Edgington opera sincronamente
com 0s pulsos glotais, "re-amostrando” o residuo LPC em regides préximas aos instantes de abertura
da glote (2 fase do ciclo glotal em que o sinal de fala é perceptivamente menos audfvel) e preservando
o residuo LPC em regiGes préximas acs instantes de fechamento da glote.

A técnica HNM (Stylianou, 1996) assume que os segmentos sonoros do sinal de fala sio sons
mistos, compostos por uma componente harménica somada a uma componente ruidosa. A componente
harménica representa a parte "quase-periddica” do sinal de fala e a componente ruidosa a parte ndo-
periddica (por exemplo, os ruidos presentes nas fricativas sonoras). Estas duas componentes sio
separadas no dominio da freqiiéncia por um pardmetro varigvel no tempo, denominado mazimum
voiced frequency, Fm(n). Os componentes de freqgiiéncia do espectro abaixo da freqiiéncia Fi,(n) sio
associados 4 componente harménica, enquanto as componentes de fregiiéncia do espectro acima de
Fp(n) sio associados 4 componente ruidosa. Nos segmentos nio-sonoros da fala, a variével Fa(n) é
forcadamente ajustada para 0, isto &, todos os componentes de freqiténcia dos segmentos nao-sonoros
sao considerados ndo-harmoénicos. Apesar de estas suposicdes ndo serem claramente vélidas do ponto
de vista da produgdo da fala, elas representam uma boa aproximacio do ponto de vista perceptivo,
garantindo & técnica HNM andlise/ressintese e modificagSes prosédicas de alta qualidade.

Com o objetivo de superar alguns problemas apresentados pelas técnicas TD-PSOLA, MBROLA,
Vocoders LPC, RELP e HNM, este Capitulo apresenta um novo algoritmo para analise e sintese do
sinal de fala, denominado OPWI (Optimized Protototype Waveform Interpolation). O algoritmo QPWI
explora conceitos da técnica HNM e de duas outras técnicas j4 bem estabelecidas nas &reas de codi-
ficacio de fala: TFI (Time Frequency Interpolation) (Shoham, 1993) e WI ( Waveform Interpolation)
(Kleijn and Paliwal, 1998). A técnica OPWI garante n&o s6 ressinteses com relacdes sinal/ruido acima
de 30 dB (ligeiramente acima da técnica HNM), mas também permite modificagdes prosédicas (TSM
¢ PSM) continuas e de alta qualidade. Além disso, & estrutura paramétrica da técnica OPWI per-
mite que diferentes técnicas de interpolagio (simples e eficientes) possam ser utilizadas para minimizar
descontinuidades na concatenagio entre unidades de sintese.

Outra importante vantagem da estrutura paramétrica do algoritmo OPWI ¢ que ela permite imple-
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mentagoes elaboradas do processo de fusfio de unidades de sintese proposto por Kagoshima (Mizutani
and Kagoshima, 2005). Conforme mencionado ne Capitulo 1, este método de fusdo de unidades tem
como objetivo aumentar o nivel de estabilidade vocal dos sistemas CTF-SCAUS.

Este Capitulo limita-se a apresentar os aspectos descritivos da formula¢fio teérica/matemética do
algoritmo OPWI. A segdo 7.2 apresenta os principios basicos do algoritmo OPWI. A sego 7.3 descreve
o0s processos de estimativa dos instantes de anslise e de segmentacio sonoro/néc-sonoro do sinal de
fala. A decomposicio CEL/CER ¢ descrita na segio 7.4. Os critérios para a estimativa do nivel de
estacionariedade do sinal de fala & apresentado na segio 7.5. A segdo 7.6 introduz os conceitos de
protétipos 6timos e de suas respectivas representagio temporais. O primeiro ¢ o segundo critério para
a estimativa dos prototipos 6timos s&o descritos nas segdes 7.7 e 7.8, respectivamente. A segao 7.9
apresenta as operagdes envolvides no processo de analise da componente CER. O processo de sintese
da componente CEL ¢é descrito na secio 7.10. As operagdes de modificagio prosédica (PSM e TSM)
sa0 apresentadas na segfio 7.11. A secdo 7.12 descreve a sintese da componente CER. Uma proposta
para suavizagio espectral na juncdo entre unidades de sintese é apresentada na se¢do 7.13. A secdo
7.14 discute alguns aspectos sobre o custo computacional do algoritmo OPWIT (tanto nas etapas de
andlise quanto de sintese) e apresenta técnicas de otimizagfio capazes de reduzir drasticamente estes
custos. Por iltimo, a segio 7.15 encerra este Capitulo com algumas consideragbes finais.

Resultados experimentais e anslises de desempenho do algoritmo OPWI serfo apresentados no
Capitulo 8. Estes resultados e anélises serfio de fundamental importancia para auxiliar na compreensao
dos fundamentos tedricos/matematicos a serem apresentados neste Capitulo.

7.2 Formulagio do Problema

De forma semelhante 3 técnica HNM, o algoritmo OPWTI também assume que o sinal de fala pode
ser decomposto em duas componentes, Tepresentando as estruturas quase-periodica e aperiédica do
sinal de fala. Entretanto, diferentemente da técnica HNM, a decomposicio utilizada no algeritmo
OPWI nso utiliza o conceito de mazimum voiced frequency e suas duas componentes cobrem tode o
espectro de freqiiéncia do sinal. As componentes "quase-periddica" e aperitdica da técnica OPWI
s3o denominadas CEL - Componente de Evolugdo Lenta e CER - Componente de Ewolugdo Rdpida,
respectivamente. A componente CER é modelada como um processo auto-regressivo, por meio de
anglise preditiva linear (Quatieri, 2002). A sintese da componente CER ¢ realizeda utilizando-se o
algoritmo LP-PSOLA (Linear Prediction Pitch Synchronous Querlap and Add). A componente CEL &
modelada como uma interpolagiio no dominio tempo-freqiiéncia (Shoham, 1993} de uma seqiiéncia de
protétipos 6timos estimados a partir de segmentos da componente CEL extrafdos sincronamente com
os pulsos glotais (e em posigbes proximas aos 1FGs).

A decomposicio CEL/CER do algoritmo OPWI inspirou-se na decomposiciao SEW/REW (Slowly
Evolving Waveform /Rapid Evolving Waveform) da técnica WI (Kleijn and Paliwal, 1998). Entretanto,
diferentemente da decomposicio SEW/REW, a decomposicado CEL/CER. opera diretamente sobre o
sinal de fala e nio sobre o residuo de predigio linear. A estimagdo dos protdtipos Stimos utilizados
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para andlise e ressintese da componente CEL foi inspirada, conjuntamente, no conceito de estrutura
harmonica da técnica HNM (Stylianou, 1996) e na interpolagiio de protétipos no dominio tempo-
freqiiéncia da técnica TFI '

7.2.1 Etapas de Anilise e Sintese

A Figura 7.1 apresenta um diagrama de blocos com as principais operacdes das etapas de anslise
e sintese do algoritmo OPWI. Em sistemas CTF-SCAUS as operagdes envolvidas na etapa de anslise
do algoritmo OPWI podem ser realizadas off-line e, portanto, o custo computacional envolvida em
tals operacbes nao € uma questdo relevante. Por outro lado, em sistemas CTF-SCAUS, todas as
operagdo da etapa de sintese do algoritmo OPWI, normalmente, devem ser executadas on-fiy (em
tempo de execugdo). Por conseguinte, é fundamental que estas operagies apresentem um baixo custo
computacional.

Operacdes envolvidas na etapa de anilise

s Estimativa dos Instantes de Andlise. Em trechos sonoros do sinal de fala todas as anilises
do algoritmo OPWI sfo realizadas sincronamente com os pulsos glotais. A cada pulse glotal,
um instante de analise ¢ posicionado junto ac ponto de méximo ou de minimo do sinal que se
encontra proximo ao instante de fechamento da glote (EFG). Nos trechos nio-sonoros os instantes
de andlise sdo definidos através de um processo de interpolagio dos periodos fundamentais dos
trechos sonoros adjacentes (4 esquerda e A direita).

» Classificacdo sonoro/ndo-sonoro. Todos os quadros de anslise (segmentos do sinal de fala
delimitados por dois instantes de analise consecutivos) sio submetidos a uma classificagio sonoro
versus ndo-sonoro (S/NS).

o Decomposic@o CEL/CER - O sinal é decomposto nas componentes CEL e CER.

» Modelagem da componente CEL. O processo de modelagem da componente CEL consiste na de-
terminacéo do nivel de estacionariedade de cada quadro de analise e na estimativa dos protétipos
Gtimos.

— Determinagdo do nivel de estacionariedade da componente CEL - Um procedimento base-
ado em caracteristicas temporais e espectrais é utilizado para a determinagio do nivel de
estacionariedade de cada quadro de analise da componente CEL.

— Estimativa dos protdiipos 6timos - A cada instante de anélise um protétipo 6timo é estimado.
A estimativa destes protétipos 6timos pode ser realizada através de dois métodos distintos
(com diferentes resolugbes tempo/fregiiéncia). A escolha de qual desses métodos deve ser
utilizado a cada quadro de analise serd funcfo do nivel de estacionariedade associado ao
quadro de anilise em questéo.
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o Modelogem da componente CER - Esta modelagem inicla com uma andlise auto-regressiva, por
meio de anélise preditiva linear, segnida por ume filtragem inversa, para estimar o residuo de
predicio.

Operacoes envolvidas na etapa de sinfese

o Sintese da componente CEL - Realizada através de um procedimento de interpolagdo tempo-
freqiiéncia dos prototipos 6timos (de forma semelhante ao método proposte em (Shoham, 1993)).

o Sintese da componente CER - Realizada segundo o algoritmo LP-PSOLA. Este método emprega
um procedimento de Querlap and Add para sintetizar o residuo de predigao da componente CER. e
em seguida este residuo sintetizado é filtrado pelo filtro de predigdo linear, gerando a componente
CER sintetizada.

7.3 Estimativa dos Instantes de Analise e Segmenta¢ao Sonoro/Nao-

Sonoro

O primeiro passo da etapa de analise do algoritmo OPWI consiste na estimativa dos instantes
de analise (Tuan and d’Alessandro, 1999), (Huang and Acero, 1998), e na classificagio sonoro versus
nio-sonoro dos quadros de anélise. Uma maneira eficiente para a estimativa dos instantes de anélise
é a gravacio simultinea do sinal de fala e da dinamica dos pulsos glotais por meio de um laringdgrafo
digital (Morais et al., 2000).

Neste trabalho, a marcacio dos os instantes de anélise e a classificacdo sonoro versus ndo-sonoro
foram realizadas diretamente a partir do sinal de fala empregando o sofiware Praat (Boersma and
Weenink, 2005), versio 4.4. A Figura 7.2 mostra os instantes de andlise estimados pelo software
Praat, para um segmento sonoro do sinal de fala.

Durante a etapa de anslise do algoritmo OPWI, a distancia entre os instantes de analise (imediata-
mente consecutivos) nf e n? serd definida como Ng. Nos quadros de anélise classificados como sonoros,
a distdncia NJ; seré igual ao periodo fundamental Tj; em amostras, que por sua vez esta relacicnado
3 fregliéncia fundamental Fp, em Hz através da equagao g, = ??F;—j; sende F's a freqiiéncia de amos-
tragem empregada na aquisigio do sinal. Entretanto, durante a etapa de sintese, esses instantes de
analise passardo a ser denominados instantes de sintese, 0s quais poderfio ser movidos de suas posigoes
originais, devido a modificacdes prosédicas de TSM ou PSM, conforme sera descrito na secéo 7.11. A
distancia entre os instantes de sintese n} e n} serd denominada N7..

O software Praat estima os instantes de anélise apenas para os segmentos sonoros do sinal fala.
Os instantes de analise dos segmentos nio-sonoros sao obtidos através de um processo de interpolacio
entre o periodo fundamental associado ao tltimo instante de andlise do segmento sonoro precedente,
Ty, %™, e o periodo fundamental associado ao primeiro instante de anélise do segmento sonoro seguinte,
To,%%. Este procedimento garante uma transicio suave dos periodos fundamentais localizados nas
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Figura. 7.1: Diagrama de blocos das etapas de analise e sintese do algoritmo OPWI.

transi¢des entre os segmentos sonoros e nio-sonoros e vice-versa. A Figura 7.3 ilustra os instantes de
anglise para um segmento nic-sonoro do sinal de fala.

7.4 Decomposicao CEL x CER

O processo de decomposicio CEL/CER do algoritmo OPWI opera diretamente sobre o sinal de
fala, s(n), decompondo-o0 em uma Componente de Evolugéo Lenta (CEL) e em uma Componente de
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Figura. 7.2: Estimativa dos instantes de anélise nos segmentos sonoros (localizados proximos aos [FGs).
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Figura. 7.3: Estimativa dos instantes de andalise nos segmentos Nao-sONOToS, Por interpolagio linear
dos perfodos fundamentais (7p) dos segmentos sonoros adjacentes (anterior e seguinte).

Evolugéio Répida (CER). Nos trechos sonoros de s(n) a decomposi¢io CEL/CER assume que todes 0s
componentes espectrais (ac longo de toda a banda de freqiiéncias) sio representados pela combinacio
aditiva de uma componente harménica e uma componente ruidosa. Por outro lado, nos segmentos néo-
sonoros a decomposicdo CEL/CER assume a néo existéncia de componentes harmonicos. As principais
operagbes envolvidas nas etapas de anslise e sintese da decomposi¢ao CEL/CER sao:

e Operacdes da etapa Analise
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— As amplitudes dos trechos néo-sonoros do sinal de fala s(n) sio reduzidas a zero, gerando
o sinal 3(n);

— O sinal 5(n) é mapeado em uma seqiiéncia de especiros :S‘:;(k, m), sende m o eixo definido
pelos instantes de andlise, m = {---np, ni, nj,ng,ng -+ };

— A seqiiéncia de espectros g;;(k, m) & filtrada ao longo do eixo m gerando uma segiiéncia de
espectros suavizados, denominada f(?y(k, mh

* Sintese

~ A partir da seqiiéncia de espectros suavizados ﬁ(k,m), reforna-se ao eixo dos tempos
obtendo-se uma verséo suavizada de s{n), denominada z(n);

— Esta seqiiéncia z(n) é denominada componente CEL de s(n);

— A seqiiéncia y(n) = s(n) — z(n), é denominada componente CER de s(n). E importante
observar que y(n) contém toda a energia dos trechos nio-sonoros de s(n).

Obviamente vérios detalhes sobre o processo de decomposigio CEL/CER descrito acima necessitam
ser explicitados, como por exemplo: (1) Qual a melhor maneira para estimar os espectros ‘.S.’_p;(k, m)?
(2) Como garantir que todos os espectros an;(k,m) possuam a mesma dimensdo ao longo do eixo &,
para poderem ser filtrados ac longo do eixo m? (3) Como estimar as fregtigncias de corte apropriadas
para os filtros de suavizacéio (filtragem 2o longo do eixo m) da seqiiéncia de espectros ?;(k, m)? (4}
Como mapear a seqiiéncia de espectros suavizados ﬁ;(k, m) na seqiiéncia z(n}), e garantir que z(n)
seja uma verséo suavizada de s(n)? O restante desta segio € dedicado a responder, em detalhes, cada
uma dessas perguntas.

7.4.1 Etapa de Analise da Decomposigdo CEL/CER

A Figura 7.4 ilustra as principais operagdes envolvidas na etapa de analise da decomposicio
CEL/CER. Inicialmente, as amplitudes dos segmentos nio-sonoros do sinal de fala s(n) sio redu-
zidas a zero, gerando o sinal 5(n). Em seguida o sinal 5(n) é submetido a um processo de janela-
mento utilizando-se janelas de Hanning assimétricas centradas em cada um dos instantes de anslise
e estendendo-se do instante de andlise anterior até o instante de anslise seguinte, conforme Figura
7.4(a). Estes segmentos janelados definem uma seqiiéncia de segmentos de forma de onda ao longe do
eixo m = {-+ns,ns,n4, Nk, 7y - - - } (eixo dos instantes de analise), o qual sers denominada Swin,m)
e que se encontra ilustrada na Figura 7.4(b). Em seguida, as duragdes dos segmentos janelados de
sw(n, m) devem ser devidamente normalizadas, ao longo do eixo n, para garantir que todos os segmen-
tos de s, (n, m) possuam a mesma dimensdo. Esta normalizagio dos segmentos de sy,(n, m) é realizada
através do acréscimo de zeros no infcio e no final (ao longo do eixo n) de cada um dos segmentos de
sw(n,m). A quantidade de zeros a ser acrescentada no inicio e no final dos segmentos de s,,(n, m),
deverd garantir ndo somente que todos os segmentos de s, (n,m) possuam a mesma duracio, mas
também que eles sejam alinhados entre si, por seus respectivos instantes centrais de analise. Esta
versdo normalizada de sy (n,m) serd denominada §,(n,m), e pode ser visualizada na Figura 7.4(c).
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Em seguida, toma-se¢ a transformada Discreta de Fourier, DFT (Discrete Fourier Transform) de cada
segmento S, {n,m) (ac longo do eixo n), definindo-se a segiiéncia de espectros %(k, m), cujo médulo
encontra-se ilustrade na Figura 7.4(d). Num passo seguinte, esta seqiiéncia de espectros :5'.-;;(1:, m) é
filtrada a0 longo do eixo m utilizando-se filtros passa-baixas com freqiiéncia de corte f.(k) (sdo utili-
zadas diferentes freqiiéncias de corte para cada componente k). Este processo de filtragem da origem
3 seqiiéncia de espectros suavizados fp;(k, m), que se encontra ilustrada na Figura 7.4(e).

7.4.2 Etapa de Sintese da Decomposi¢cdo CEL/CER

As principais operagdes da etapa de sintese da decomposi¢io CEL/CER encontram-se descritas na
Figura 7.5. Nesta etapa a seqiiéncia suavizada de espectros i?v(k,m), cuja magnitude se encontra
ilustrada na Figura 7.5(a), é convertida na seqiiéncia Z(n,m), Figura 7.5(b), tomando-se a transfor-
mada Discreta de Fourier Inversa, IDFT (Inverse Discrete Fourier Transform), de cada espectro da
seqiiéneia ﬁ(k, m). Apés isto, de posse das informagdes sobre os instantes de anélise anterior, central
e seguinte de cada segmento de T, (n,m) (que sio os mesmos dos segmentos de s,,(n, m}), deriva-se a
seqiiéncia de segmentos x,,(n, m), Figura 7.5(c), com dimensGes (a0 longo do eixo n} idénticas as dos
segimentos de s,(n,m). Finalmente, empregando-se um procedimento de Overlap and Add sobre as
seqiiéncias @y, (n, m), conforme descrito na Figura 7.5(d), sintetiza-se o sinal z(n} ilustrado na Figura
7.5(e). Esse sinal z(n}, seré a componente CEL do sinal s(n).

Uma vez obtida & componente CEL (sinal 2(n)), a componente CER (sinal y(n)) ¢ obtida subtraindo-
se o sinal z{n) do sinal original s{n}, isto & y(n) = s(n) — z(n).

7.4.3 TFregiiéncias de Corte do Filtro de Decomposi¢io CEL/CER

O procedimento adotado para estimar as freqiiéncias de corte f.(k) do filtros passa-baixas, utili-
zados para suavizar a seqiiéncia de espectros Sw(k,m), gerando a seqiiéncia de espectros Xw (k, m),

segue os seguintes passos:

» Calcula-se ¢ logaritmo da magnitude de cada um dos espectros de 'S'ﬁp{;(k, m}, definindo a seqiiéncia
log (|Sw(k, m)|)

» Interpreta-se a seqiiéncia bidimensional log (|'S-t;(k, m)[) , como Nj seqliéncias unidimensionais
de nfimeros reais, ao longo do eixo m, sendo Ny, a dimensao de log (|’S';(k, m)|) 20 longo do eixo
k, e toma-se a DFT de cada uma destas seqiiéncias, a0 longo do eixo m, definindo-se a seqiiéncia
bidimensional Z(k,I) dada pela equagiio 7.1. As componentes ao longo do eixo ! da seqiiéncia
|Z(k, )| (magnitude da seqiiencia Z(k, 1)), estdo associadas & taxa de variagdo 20 longo do eixo
m da seqiiéncia log (|Sw(k,m)| .

Nm_l : el

Z(k,0) = Y log ([Swik,m)|) - e~/ Fn (7.1)

m=0
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Figura. 7.4: Processo de decomposigio CEL X CER: Etapa de anslise.
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Figura. 7.5: Processo de decomposicio CEL X CER: Etapa de sintese.

gendo N, a dimensio da seqiiéncia log (1:‘5";(4%, m)|) ao longo do eixo mel = _lN_;l, —Hg—“ll +

1, ,E\;ﬂl -2, “-\;ﬂl — 1. O operador || representa o maior inteiro contido em.

e Calcula-se a magnitude da seqiiéncia Z(k, 1), gerando [ Z(k,1)|. Em seguida estima-se & seqiiéncia
de desvios-padric o(k) = {G9,01, "+ ,ON,-2,0N,—1} obtida a partir de cada componente k de
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|Z(k,!)] a0 longo do eixo I. De posse da seqiiéncia o(k), as freqiiéncias de corte dos filtros
passa-baixas f.(k) sdo definidas como:

fc(k) = % ¥ (1 - #};‘(k))) (7-2)

sendo F a freqiiéncia de amostragem do sinal em anslise e 0 < f.(k) < £ e0<&<1 O valor
de £ deve ser obtido experimentalmente em fungfo das caracteristicas do locutor em anélise.

7.5 Estimativa do Nivel de Estacionariedade do Sinal de Fala

Conforme serd descrito na segio 7.6, a estimativa dos protétipos otimos poders ser reslizada de
duas maneiras distintas. No caso de segmentos considerados pouco estacionarios, sera utilizada uma
estimativa com maior resolucdo temporal (e, conseqiientemente com menor resolucio espectral). Por
outro lade, em segmentos com um alto nivel de estacionariedade, serd utilizada uma estimativa com
maior resolucio espectral (s custas de uma menor resolugio temporal). Portanto, como a estimativa
dos protétipos 6timos depende do nivel de estacionariedade da componente CEL, essa secdo serd
dedicada & apresentagfio de trés critérios, originalmente propostos em (Kapilow et al., 1999), para
estimar esse nivel de estacionariedade.

7.5.1 Primeiro Critério, C!

O primeiro critério baseia-se na taxa de transicao do valor RMS (Root Mean Square) da amplitude
dos segmentos da componente CEL, e é definido como:

E; - E;
Cch=-L 2 (7.3)
J Ej + E;

sendo E; o valor RMS de amplitude associado ao instante de analise nj, tomado ao longo de 2 To,

amostras centradas em n?

Ty,

E;= % > win) 22 (n;+n) (7.4)

?1.=—-T0j

sendo w;(n) uma janela de Hanning centrada no instante de analise ng e estendendo-se de ng — Tp,
até n? =+ Toj .
Analisando-se a equagao 7.3, verifica-se que:
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~1 se |E; — E;) 0 - pouco estaciondrio
ot = i B (7.5)
~ 0 se|E; — E;| =~ 0 - bastante estacionério

A definicio em 7.3 estima apenas variagdes no envelope de energia da componente CEL a0 longo do
tempo, ndo apresentando qualquer informagdo sobre a variagio de componentes espectrais, tais como
freqiiéncia central e largura de banda dos formantes.

7.5.2 Segundo Critério, C?

Este critério emprega o gradiente de regressio linear dos coeficientes LSF (Line Spectral Frequency)
(Quatieri, 2002) ao longo do tempo, conforme definido em (Kapilow et al., 1999). No instante de analise
ng, o gradiente de regressao linear de segunda ordem serd dado por:

_ —2-LSF{p)—1-LSF(p) +0- LSF;(p) + 1 - LSF(p) +2 - LSF(p)
B (—2)2 + (-1)2 + (02 + (1)2 + (2)2

9 (7.6)
sendo LSF;(p), com p = 1,2,--- , P, os coeficientes LSF de ordem P, estimados no instante de anélise
ng.

Em fungéo de gf , define-se a taxa de transigio de coeficientes LSF como sendo:

F

mi=3(s2)’ (17)

p=1

O segundo critério, CJ?, & definido em funcgfo de m;. Além disso, para garantir que 0 < CJ? < 1,
este critéric é expresso como:

oy P M (7.8)

I 14 ez

sendo @, uma constante estritamente positiva e obtida experimentalmente.
Diferentemente do critério C'1, o critério C? contempla, primordialmente, variagéo de componentes
espectrais, tais como freqiiéncia central e largura de banda dos formantes.

7.5.3 Terceiro Critério, C°

O terceiro critério C2 combina os critérios C! e C? na tentativa de obter medidas mais consistentes
tanto em termos de caracteristicas temporais como espectrais. No instante de andlise n, esse critério
é definido como:
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2

2 = -1
] + o~ (@3-C}+5-CF)

(7-9)

sendo o3 e B3 constantes estritamente positivas e obtidas experimentalmente.

7.6 Protétipo Otimo e sua Representacio Temporal

O protétipo étimo associado ac instante de analise nf serd denominado X JP {(k), e definido como a

DFT de um segmento de forma de onda, de extensio 7o, , extraido de uma seqiiéncia mf {n), ao longo
do trecho n = 0,1, -+ , Ty, — 1. Em outras palavras,

71=T0j‘-1 s 2mkn
X[= 3 afme ™ (7.10)
n=0

A seqiiéncia xf (n) sera denominada representacio temporal do protétipo X J-P (k) e devers satisfazer,
entre outras, as seguintes propriedades:

P1. mf {n) dever4 ser uma seqiiéncia de niimeros reais e de extensio infinita, —oo < n < oo;
P2. x}p (n) devera ser uma fungo periédica com periodo Tp;; ”
P3. |xf(0) - wf(ng —1)] < §, com § — 0;
Como conseqiéncia da definiciio apresentada na equagéo 7.10, a seqiiéncia periédica 24 (n) poders,

J
ser calculada a partir do seu protétipo 6timo correspondente, X f (k), através da equacdo 7.11 a seguir:

Toj—l

1 p J 2mk-n
Y XPk)-€ ™, ~ww<n<oo (7.11)
k=0

T,

il

mf (n) =

Apesar de estabelecida a relagdo entre os protétipos 6timos X J}-’ (k) e sua respectiva representacio
temparal wf (n}, bem como definida algumas das propriedades que 9:;3 (n) deve satisfazer, ainda nio
foi apresentado nenhum procedimento para estimar os protétipos 6timos X f (k), e/ou sua represen-
tagdo temporal :cf (n) a partir de parametros conhecidos, como por exemplo, o préprio sinal z(n)
(componente CEL do sinal de fala s(n)).

O restante desta subsecio serd dedicado justamente a apresentar dois métodos para a estimativa
dos protétipos 6timos X f (k} a partir de z(n). Os dois métodos a serem apresentados nio apenas
satisfazem as propriedades P1, P2 e P3 associadas a wf (r), como também garantem ressinteses e
modificagbes prosodicas (TSM e PSM) de z(n) de altissima qualidade (assumindo-se, obviamente, que
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sejam utitizados os procedimentos de sintese e modificacdes prosédicas definidos, respectivamente, nas
segdes 7.10 e 7.11 deste Capitulo).

7.7 Estimativa dos Prot6tipos Otimos: Método I

Este método estima ¢ protdtipo Xf (k) em funcdo de um segmento do sinal z(n) centrado em nj ¢
de extensdo 2 Tp,, e dos protétipos X7 (k) e X[ (k), os quais sfio adjacentes a X[ (k) e associados aos
instantes de analise n¢ e ng, respectivamente. Essa dependéncia de X _:f (k) em relagdo aos protétipos
anterior (X (k))} e seguinte {X f: {k)), condiciona esse método a uma baixa resolugio temporal (segundo
esse método, a estimativa de X f (k) depende de mais de quatro quadros de anélise). Devido a esta baixa
resolugiio temporal, esse método somente serd aplicado aos quadros de anélise da componenie CEL
que apresentarem um elevado grau de estacionariedade. Antes de apresentar o critério de otimizagéo
utilizado por esse método para estimar X J‘-p (k), & necessario introduzir o conceito de normalizacio de

prototipos.

7.7.1 Normalizacao de Prototipos

Para que os prototipos X7 (k) e X7 (k) possam ser utilizados na estimativa do protétipo X j‘-p (k),
suas extensbes devem ser normalizadas (caso necessério) para se tornarem iguais a Tp;, (extensdao de
X JP (k)}. O processo de normalizagio empregado pelo algoritmo OPWI consiste no acréscimo de zeros
(Zero Padding) ou na eliminacio de amostras (Truncagem) nas partes centrais de XF(k) e XP(k)
(préximas & freqiiéncia normalizada 7). Esses processos de Zero Padding e Truncagemn encontram-se
descritos no Apéndice B. As versdes normalizadas dos protétipos XF (k) e X[ (k), com extensbes iguais
a Tp,, serdo denominadas X; XP (k) e X i (k), respectivamente.

Extensbes periddicas das representacbes temporais dos protétipos normalizados X XF (kY e X ,f (&)
podem ser obtidas através do uso da IDFT (considerando-se suas extensGes periédicas), conforme
indicado nas equacg@es 7.12 ¢ 7.13:

A s 2mkn
P(n) Tl ZXf(k) & T | —oco<n<+oo (7.12)
0 =g
€t
/}3 1 > .? Tokn
zk{n)zﬁ-ZX i, —oo<n<+0o0 (7.13)

7.7.2 Critério de Otimiza¢do no Dominio Temporal

A partir das representagbes temporais z! (n) e mk (n) {equagbes 7.12 e 7.13, respectivamente),

. Y - P E.
pode-se definir a seqiiéncia z], a seguir:
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a——

zf(n) para ~co<n<0

zh(n) = (7.14)

———

zf(n) para 0<n< 4o

De posse das seqiiéncias (n) e zj;(n), define-se o protétipo X (k) como sendo aquele cuja cor-
respondente representagdo temporal .Tf (n) minimiza o erro quadratico dado pela equagio 7.15,

Toj—l

e= Y ) (ol +m) - (v) - P m) + (1 - 7)) - Thm)))” (7.15)

n=—T0j

sendo w(n) uma janela de ponderagio que aplica uma maior penalizagio aos erros proximos ao instante

de andlise n. O uso desta janela de ponderagiio é extremamente importante para garantir que as

propriedades P2 e P3 associadas a :cf (n) sejam satisfeitas. A janela w(n) utilizada nesta Tese foi a
janela de Hanning definida pela equagio 7.16.

[% (1+cos (%))} pars Ty, <n <0
s (7.16)
B‘ (1+cos (To )H para 1<n<Tp —1

As fungBes v(n) e 1 — (n) séo utilizadas para interpolar as seqiiéncias xf e .':::i (a0 longo de
2 - Ty, amostras}. E importante ressaltar que a fungdo y(n) deve, necessariamente, ser definida de
forma consistente com as funcdes de interpolagéc a(n) e B(n) a serem utilizadas na etapa de sintese
do algeritmo OPWI, descrita na secdo 7.10. Neste trabaltho, a fungio y(n) foi definida como sendo a
propria janela de Hanning, w(n), descrita na equacio 7.16.

Analisando o critério de otimizag&o definido na equacdo 7.15, pode-se verificar que o erro € a ser
minimizado € igual & soma ponderada (pela funcio w?(n)) e acumulada, do quadrado da diferenca
entre as seqiiéncias z(n) e a seqiiéncia resultante da interpolagio entre xf (n) e a’:ﬁ(n) (pelas fungdes

¥(n) e 1 —~(n}), a0 longo de um intervalo de 2 - Ty, amostras centradas em n;.

7.7.3 Critério de Otimizacdo no Dominio Espectral

Com o objetivo de estabelecer uma relagio direta entre o critério proposto na equacio 7.15 e o
conceito de componentes harménicas utilizado por Stylianon, em seu modelo HNM (Harmonic Plus
Noise Model) (Stylianou, 2001}, a equacio 7.15 sera reescrita em termos dos protétipos X JP (k), XF (k)

e XF(k), e nfio de suas respectivas representagoes temporais a:f (n), zf'(n) e zf (n Além disso, por
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uma questio de conveniéncia mateméatica, a notagio escalar da equagio 7.15 seré substituida por uma
notacic matricial. Para reescrever a equagdo 7.15 neste novo formato, torna-se necesséria a definigao

de alguns vetores:

XF = [XP(0), X (1), , X (T, - 2, X[ (Tp, - 1)] (7.17)
XF = [XP(0), XP(1), - XP(Ty, ~2), XP (1o, - 1] (7.18)
XF = [XP©.XF (), XP(@, 2, XF @, - 1)] (7.19)
xij = [2(n8 — To,), 2(n = To, + 1), a(nf),- - ,o(nf + T, — )] (7.20)

Dados os vetores definidos em 7.17, 7.18, 7.19 e 7.20, entéo a equagho 7.15 pode ser reescrita na
forma matricial e, explicitamente, em funco do protétipo X f (k) e dos prototipos normalizados X} (k)

e X[ (k), como:

e = (W-(x3- (A -By-XF+V.Cy)) -

(W- (x5 — (A-By-X] + V- Cy))) (7.21)
sendo,
B;
B;: = 7.22
; [ B; ] e
corm B; e Bj dados por:
Bu = [bhib ibhi - ibg, aib, (7.23)

B — [bJ;J TSR] SN (7.24)
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e sendo b} e b‘L os vetores de dimensio 27, — por — 1 dados pelas equagtes 7.25 ¢ 7.26 a Seguir:

_21rk(—TQJ.) ‘erk(‘-TgJ. +1}
7 7

. 1 - = j21r]fi(_—2) j?-:r;{—l)
bl = = e % e 0 e e Y (7.25)
0y
1 ; wk[og 2mi(1) j‘zvrk(Tuj—z) jZHk(ng—l) T
i T Ta. Ta.
b.ll( — 7 - |e 6 % ...g 9 e 9 (726)
0;

O termo C;; representa a contribuicdo dos protétipos adjacentes X (k) ¢ XP (k) (por meio de suas
versfes normalizadas X XP (k) e X} xP (k) na estimago do protétipo X7 (k).

Cij = b —P (7'27)

A matriz W & uma matriz diagonal de dimensio 2Ty, — por — 2T, e cujos elementos de sua
diagonal sdo iguais aos valores da janela de Hanning definida em 7.16. A matriz A também & uma,
maitriz diagonal de dimenséo 27T ; —por—2Tp; e contendo como elementos de sua diagonal os valores da
fungio de interpolagdio 4(n). A matriz V & igual a Loro; om0, — 4, sendo Yory, 21, @ matriz identidade
de dimens3o 2Ty, — por — 2To;-

7.7.4 Solugio do Critério de Otimizagdo no Dominio Espectral

Desenvolvendo 7.21, tem-se:

(W-x5-W-A-By-X;F-W.-v.Cy)"
(W.xy—W-A By X -W-V.Cy) (7.28)
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e = (Woxy)T (Wxy)
-—(W-xij)T-W-A-Bij-XjP

—(W-xij)T-W'V-Cij

— (WA By XF)" - (W-xy)
+(W-A-By-XF) - (W-A-By - XF)
+{(W-A-By- X)) (W V- Cy)

— (W -V -Cy)' - (W - xy5)

+ (W V- Cy)¥ - (W-A By X;")

(W7 C) (W V- Cy) (7.29)

Como os termos (W - x5)7 -W-A-By-X;F e (W- A - By - XjP)T‘ (W - x;5) sdo nimeros escalares,
entdo eles podem ser somados. O mesmo acontece com os termos (W - A - By; - XjP)T (W -V -Cy)
e (W-V. C;j)T - (W-A-Bj - ij). Logo a equagio 7.29 poede ser reescrita como:

e = (W-xy)7 - (W-xy)
— (W xy)T W V-Cy
—2- (WA By XF) - (Woxy)
+(W-A By X)) - (W-A-By X))
+2- (W-A-By XF) - (W-9-Cy)
—(W-V-Cy)" - (W - xy)
+(W.V-Cy)f - (W.V-Cy) (7.30)

O ponto de minimo da superficie de erro quadréatica dada pela equacio 7.30, pode ser obtido
tomando-se a derivada parcial de ¢ em relagio a X] e igualando-se o resultado a zero, a—?ép‘ =0,
i

Oe

T T T
gx-‘-'? —Bij AW ‘W'Xij

+B;T- AT WP WA By - X[
+ByT-AT WT-W.V.Cj =0 (7.31)

o que implica em,
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By - AT - WT-W.A .-By-XP = BT AT WT . W.x;—
BT AT WT.W . V.- Gy (7.32)

Definindo D, E e F segundo as equagdes 7.33, 7.34 e 7.35,

D=By"- AT WT W.A.B; (7.33)
E=B;" AT - WT.wW (7.34)
F=B;" -AT.w7.w.v (7.35)

entdo, o prototipo XJ-P (k) {representado pelo vetor le:") pode ser escrito como:
XJP =D"1. (E- xij — F - Cy3) (7.36)

7.7.5 Aproximacdo para a Estimativa do Protétipo Seguinte

Ao analisar as equagdes 7.36, 7.27, 7.17, 7.18 e 7.19, verifica-se que a estimaciio 6tima de XJ’-D(k)
assume o conhecimento dos protétipos normalizados 5(? (k) e 3—(;’3 (k). Assumindo que a estimagdo
dos protétipos se faz a partir do inicic da componente CEL (da esquerda para a direita), entdio no
momento da estimagio do protétipo X f (k), o protétipo HX?(k) j4 se encontra disponivel, entretanto
o mesmo nio serd verdadeiro para o protétipo };ﬁ(k). A maneira encontrada para contornar este pro-
blema foi utilizar, como estimativa do prototipo 6timo EE (k), o protétipo )?;-5 {k), cuja correspondente
representagio temporal :;f (n) minimiza o erro quadréatico definido na equacéo 7.37,

To, -1

e= Y wln)- (a(n +n) -;E(n))g (7.37)

=—Tp,
T UJ

sendo a relagio entre :::;P {n) e E;}; (k) definida como:
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Tuj—l

—— 1 —— s, 2mkin)
xf(ﬂFf«“‘ZXf(k)-eJ i, —co<n<oo (7.38)
5 k=0
Solugio Para ;{f (k)
Definindo-se os vetores,
%P _ [XP(oy XP P r
XE = [XF ), XF ), , X (T, - 1)] (7.39)
Xji = [x(nk = To,)sx(ng ~ To; + 1), ,x{ng), -, z(ng + Do, — 1)]T (7.40)

—

entdo, a equacdo 7.37 pode ser reescrita de forma matricial e explicitamente em funcio de X ,f’ (%),

e = (w-(xjk-Bjk-if))T-(w-(xjk—Bj XE)) (7.41)

sendo By definida como:

Bji = [b05b15b23 -+ 1bry 2 Eanj_l] (7.42)

e sendo by o vetor de dimens#io 2T, — por — 1 definido a seguir.

€ i (7.43)

T
1 'Evrk(—‘l"oj) ‘21rk(—TgJ. +1}) . 2rk(Q) _21rk(‘1"0j =-2) '21rk(T0j-1)
J 10, 7 To. J Ta. 7 9. 7 T,
bk =—- 1€ € 3 R 1 LI 7
To,

Como no caso anterior, W serd uma matriz diagonal de dimensdo 2Ty, — por — 21y, , cujos elementos
de sua diagonal s&o iguais aos valores da janela de Hanning, w{n), definida em 7.16
Desenvolvendo 7.41, obtém-se:

£ = (W—xjk—W-Bjk-if)T-(W-xjk—W-Bjk-;CE)
= (W) (Woxp) = (W ox)” - (W'Bjk';{f) -

(W-Bjk'if)T-W-Xjkﬂ—(W-Bjk-if)T-(W-Bjk-i;ﬁ) (7.44)
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— —~—=\T
Como os termos (W - xj)7 - (W - By - Xf) e (W - By - XE) W - X3 580 escalares, entdo eles
podem ser somados. Logo a equacio 7.44 pode ser reescrita como:

—_T —
€ = xjkT-WT-W-Xjk-i—XE 'BjkT-WT‘W'Bjk‘XE—

=T
2. XE . BjkT -WT.w . Kjk (745)

Tomando-se a derivada parcial do erro € em relacéio a XE ¢ igualando-se o resultado a zero, 8% =0,

k
tem-ge:

% . 2-Bp"-WT-W By - X P -2 BT - WT - W o xj = 0 (7.46)
OXF
o que implica em;
By” - WT - W.Bj - XE =BT W W xy (7.47)

Definindo G ¢ H segundo as equacGes 7.48 e 7.49,

G = By -WT.W.Bj (7.48)
H = By -wl.w (7.49)

entdo 5{;1; pode ser estimado como:
XP =G H xp (7.50)

7.8 Estimativa dos Protétipos Otimos: Método I1

O segundo método foi desenvolvido para ser utilizado nos quadros de analise da componente CEL
que ndo apresentam um elevado grau de estacionaridade. A estimativa do protétipo 6timo segundo
este método, dependerd de apenas dois quadros de anilise e, por isso, ele serd considerado de alta
resolucdo temporal. Segundo este critério, o protétipo 6timo X ;D (k) sera aquele cuja correspondente
representacao temporal xf (n) minimiza o erro quadrético definido na equacéo 7.51.
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Toj—l
e= 3 wPm) - (e(nd +n) -2fn)” (7.51)

n= —Toj

Desenvolvendo-se este critério de forma semelhante ao apresentado na equagio 7.37, lem-se:

XP =R1.8-x (7.52)
sendo
XP = [xF(0), XP (), , X (T, - 9, XP(Ty, ~ 1)]” (7.53)
R = Byl -WT.W-Bj; (7.54)
S = Byl -Wl.wW (7.55)

O vetor x;; e a matriz By; s& os mesmos definidos em 7.20 e 7.22, respectivamente. Novamente a
matriz W seré uma matriz diagonal de dimenséo 2Tp, — por — 2Ty, e cujos elementos de sua diagonal
sdo iguais aos valores da janela de Hanning definida em 7.16.

7.9 Analise da Componente CER: Modelo Auto-regressivo

A componente CER, representada pelo sinal y(n), ¢ modelada como um processo auto-regressivo e
variante no tempo. Para isto, o sinal y(n) foi submetido a uma modelagem preditiva linear segundo o
método da autocorrelagio (Quatieri, 2002). Os coeficientes dessa modelagem, coeficientes LPC (Linear
Predictive Coefficients), sio estimados a cada instante de anglise utilizando-se uma, janela de Hanning
assimétrica (conforme descrito na Figura 7.6(b)). Por exemplo, para o instante de anélise n], a janela
de Hanning & centrada em n¢ e se estende do instante de analise precedente n§ até o instante de analise
seguinte n%, como mostrado na Figura 7.6(b). A ordem da analise preditiva linear serd denominada P
(o qual ser funcio da taxa amostragem do sinal) e o vetor de coeficientes LPC associado ao instante
de anslise n¢ ser4 denominado LPC? = {a2(1),a2(2),-- ,ad(P)}.

Com o objetivo de suavizar o processo de anslise LPC ao longo do tempo, 2 cada dois instantes
de andlise consecutivos, sdo gerados 3 novos vetores de coeficientes LPC através de um processo de
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Figura. 7.6: (a) Segmento sonoro do sinal de fala. (b) Componente CER, correspondente ao sinal em
(a). (c) Residuo de predigio correspondente a componente CER em (b).

interpolacio dos vetores de coeficientes LPC j4 existentes. Entretanto, como a intérpolagéx: direta de
coeficientes LPC ndo garante estabilidade do filiro de sintese, esse processo é realizado com o auxilio
dos coeficientes LSF (Line Spectral Frequency). Esse procedimento de interpolacio dos coeficientes
LPC, através do uso de coeficientes LSF, segue os segnintes passos:

¢ Inicialmente os coeficientes LPC associados aos instantes de andlise sio transformados em Line
Spectral Frequency Coefficients - LSF (--- LPC} — LSF? , LPC] — LSFJ..-}.

» A cada dois intantes de andlise consecutivos nf e nj, os correspondentes pares de vetores de
LSF? e LSF] sio interpolados gerando 3 novos vetores de coeficientes LSF}, LSF? e LSF?.

o Estes 3 novos vetores de coeficientes LSF, juntamente com o vetor de coeficientes LSF?, sio
representados pelo conjunto £L8F; = {LSF?, LSF}, LSF?, LSF?}.

e Em seguida o conjunto de vetores de coeficientes LSF; é transformado no conjunto de vetores
de coeficientes LPC; = {LPC?, LPC},LPC?, LPC}}.

Portanto, apos este processo de interpolagdo, cada instante de anélise ira contar com 4 vetores de
coeficientes LPC, de ordem FP. Dado estes vetores de coeficientes LPC, a estimativa do residuo de
predigéo linear e(n}), do trecho do sinal y{n) entre os instantes n e nj, seré dado por:
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,

P
NE
yln)— X al(m)-y(n—m) seni<n<ni+[);
=1

P . i
y(n) - 3 aj(m) -y (n-—m) sen?+L%’iJ§n<ng+2.|_%z‘J;

e(n) = < st e e (7.56)
y(n)wm‘z:laf{m)-y{n—m) senf+2- |2 <n<nd+3[F
P .
y(n)—mzzlaﬂm)-y(n—m) sen§+3‘|_§fﬂ§n<n$+N%—1.

Em resumo, os parimetros resultantes da modelagem da componente CER sio: o residuo de
predicio e(n) e os vetores de coeficientes LPC (um conjunto de 4 vetores de coeficientes LPC a cada
instante de anslise).

7.10 Sintese da Componente CEL: Interpolacio Tempo-Freqiiéncia

A Figura 7.7 ilustra os protétipos 6timos extraidos para um segmento sonoro da componente CEL
z(n). A Figura 7.7(b) mostra as magnitudes dos espectros dos protétipos 6timos e a Figura 7.7(c)
mostra as respectivas representagdes temporais (ac longo de dois periodos fundamentais) dos protétipos
da Figura 7.7(b).

O processo de sintese da componente CEL consiste na interpolacdo tempo-freqiiéncia dos proto-
tipos estimados por 7.36 ou 7.52 (de acordo com o nivel de estacionariedade do quadro de analise).
Cada segmento de analise z;{n) = {x(n?),z(n¢ + 1), -+ ,z(n? + Tp, — 1)} € estimado pela seguinte
transformacio inversa:

z;(n) = £i(n) = T-YXi(k,n)} (7.57)

sendo 5(:{&, n) obtido pela interpolagio dos protétipes X7 (k) e X f’ (k) segundo o ope‘rador I, da
equagio 7.58.

Xilk,n) =L, (XF(k), X[ (k) (7.58)

Entretanto, a interpolagio dos protétipos X7 (k) e X f (k) requer que ambos tenham a mesma
dimensdo. Esse problema é resolvido utilizando-se as operagbes Elf._ Zero Padding ou Truncagem,
descritas no Apéndice B, de tal forma que o protdtipo normalizade X JP (k) passe a ter dimensdo igual
a M;; = To;. Além disso, o operador de interpolagio I, deve, necessariamente, ser definido a partir
de fungbes de interpolacio a(n) e B(n) que sejam consistentes com as fungBes de interpolagdo ¥(n)
e 1 —v(n) (equagdo 7.15), utilizadas no primeiro método para estimagéo dos protdtipos 6timos. Por
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Figura. 7.7: (a) Segmento da componente CEL. (b) Protétipos 6timos. (¢) Extensdo periédica (dois
perfodos fundamentais) das respectivas representagdes temporais dos protétipos apresentados em (b}.

conseguinte, o processo de interpolagio dos protétipos da equagio 7.58 foi defindo como:

Xilkn) = o(n) - XF (k) + B(n) - XF (k) (7.59)

sendo as funcdes de interpolacéo a(n) e f(n) definidas como:
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afn) = E - (1 + cos (ﬁTon))] , mn=0,1,--+ ,Tp, —1 (7.60)

Bn) =1~an), n=0,1,---,Tp, -1 (7.61)

A transformagio da seqiiéncia de espectros 2(,%, n) na seqiiéncia temporal Z3(n), com 0 < n < N,
é realizada pela transformada inversa T, definida na equagéo 7.62 a seguir:

= i .!f'f_"i‘n (ﬁr;i_l)
Xi{;i;n) + (ij ) . (_1)71 + MLU : Z Ci(k, ﬂ) se M;‘j é par
Ei(n) = My -1 k=1 (7.62)
& p]
iﬂ%];n—] + FII; . kgl Ci{k,n) se M;; é impar
sendo,
Cilk,n) =2- R (fg(k, n)- ej"“’*(”)'k) (7.63)
A funcio ;{n) é definida como,
2.
wiln) = [( T ) - ‘1’:‘} -n (7.64)
0 :
e a funcio de fase @; é definida como:
2.9 Ni"’;;
S, =0+ —5— {7.65)
To;

sendo ®p, a funcio de fase calculada no h—ésimo instante de anslise (ns corresponde ao instante de

an4lise imediatamente anterior a n;).

Da equagdo 7.65, pode ser observado que se o sinal for ressintetizado sem modificagtes prosadicas,

entdo a fase ¥; serd desnecessaria, uma vez que N = N = Ty,.
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7.11 Modificagdées Prosédicas na Componente CEL

7.11.1 Modificagbes na Taxa de Articulacio: TSM

Modificagbes na taxa de articulagio - TSM (Téme Scale Modification) podem ser cbtidas, sim-
plesmente, movendo-se os prot6tipos de seus instantes de anslise, para os novos instantes de sintese.
Nenhuma modificagéio necessita ser feita nos componentes de freqiiéncia dos protétipos. Por exemplo,
se o sinal for submetido a uma TSM igual a v entdo os protétipos X7 (k) e X f {k), que se localizavam
originalmente nos instantes nf e nj, devem ser movidos para os novos instantes de sintese n; € ny,
cuja disténcia entre eles sera igual a Niy=ni-ni={(v (n}‘ —ng)) = (v N{) (sendo que () indica
0 inteiro mais proximo) . Se for utilizado um fator v > 1 isso resultar4 em uma redugio na taxa de
articulagdo do sinal e a interpolagdo tempo-freqiiéncia de X7'(k) e X (k) (segundo a equagio 7.62),
gerard mais de um perfodo fundamental de F;(n). Por outro lado, se for utilizado um fator v < 1,
isto resultard em um aumento na taxa de articulagio do sinal e a interpolacio tempo-freqiiéncia entre
XFP(k) e Xf (k) (segundo a equagho 7.62) ndo se estendera a0 longo de um periode fundamental com-
pleto de #;(n). Dada a possibilidade de o sinal sintetizado £;(n) apresentar um ntimero fracionsrio de
periodos fundamentais, ao longo do intervalo ij,
descrito na equagdo 7.66, para garantir a continuidade da funcio de fase ;,

exige-se que a equacdo 7.65 seja alterada, conforme

Z-W‘v-ij‘;

@, = D, + Tn;
2.7 N§
= &+ —Y (7.66)
T4

7.11.2 Modificagdes do Contorno da Freqgiiéncia Fundamental: PSM

ModificagBes no contorno da freqiiéncia fundamental - PSM (Pitch Scale Modifications) podem
ser obtidas simplesmente reamostrando-se os envelopes dos protétipos em novos valores de freqiténcia.
Nenhuma alteragfio na posicio dos instantes de analise serd necesséria e Nf; se manterd igual a NG,

Sendo a freqiiéncia fundamental associada ao protétipo X{ (k) igual a Fy, = TLD‘_ entdo, suas
componentes de freqiléncia se encontraram localizadas em multiplos de Fp,. Entretanto, ap6s uma
operagio de PSM por um fator de %, a nova freqgiiéncia fundamental de X (k) seré igual 2 %’i = p-’.%’oi )
e, portanto, esse prototipo deverd ser re-amostrado em multiplos dessa nova fregiiéncia fundamental. Se

for aplicado uma PSM por um fator % > 1, entdo o sinal ter4 a sua freqiiéncia fundamental aumentada
¢ a utilizacdo da equagio 7.62 ao longo do intervalo N; resultard em mais de um periodo fundamental
do sinal Z;(n). Por outro lado, se for utilizado um fator % < 1, entdo o sinal terd a sua freqiiéncia
fundamental reduzida, e a aplicagéo da equagiio 7.62 ao longo do intervalo N resultard em menos de
um periodo fundamental do sinal #;(n). Dada a possibilidade do sinal sintetizado #;(n) apresentar um
nmero fracionsrio de periodos fundamentais, ao longo do intervalo N, exige-se que a equagdo 7.65
seja modificada, conforme descrito na equagio 7.67, para garantir a continuidade da fungio de fase ©;,
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2. ',’I‘N%
£ To;

Q; = Pp+ (7.67)

A re-amostragem dos componentes de freqiiéncia dos protStipos, para posigdes mtltiplas (inteiras
ou fracionéarias) de suas novas freqiiéncias fundamentais %’i, foi realizada por meio de uma inter-
polacdo/dizimacdo linear das partes reais e imaginarias destes protétipos (Styliancu, 2001). Duas
outras possibilidades para re-amostragem dos componentes de freqiiéncia dos protétipos em milti-
plos da freqiiéncia fundamental sfo: (1)interpolagio/dizimagio da magnitude e da fase dos prot6tipos
(ap6s operagio de unwrapping da fase), conforme proposto em (Quatieri, 2002}); (2) Uso de Cepstrum
Discreto para representar o envelope de amplitude dos protétipos conforme proposto em (Stylianou,
1996). De posse desse Cepstrum Discreto e da funggio de fase dos protétipos (apés unwrepping), novos

componentes de freqiiéncia dos protétipos podem ser re-amostrados.

7.11.3 Modificagbes Conjuntas de PSM e TSM

ModificagBes conjuntas na taxa de articulagio e no contorno de freqiiéncia fundamental podem
ser obtidas reamostrando-se, inicialmente, as componentes de freqiiéncia dos protdtipos em valores
multiplos da nova freqgiiéncia fundamental (modificagbes de PSM) e, em seguida, redefinindo-se as
posi¢bes dos protétipos de acordo com os novos intantes de sintese (modificagdes de TSM). Neste caso,
a equacdo 7.65 deve ser alterada para:

2—7r—V‘N%

e~ To;
2-m- Nj

P To;

o = Pp+

= O, + (7.68)

7.12 Sintese da Componente CER

O processo de sintese da componente CER é realizado utilizando-se uma versdo modificada do
algoritmo LP-PSOLA (Linear Prediction Pitch Synchronous Overlap and Add) (Dutoit, 1997). Neste
pracesso, o resfduo de predicio, e(n), é sintetizado utilizando-se um procedimento de Querlap and Add
sincrono com os instantes de anélise. Apés isso, a componente CER é gerada filirando-se o residuo
sintetizado é(n) através dos filtros de predicao linear.

Para sintese sem modificacbes prosédicas de TSM ou PSM, o algoritmo LP-PSOLA produz um sinal
sintetizado é(n) com altissima qualidade segmental ¢ com elevados valores de SNR {Signal to Noise
Ratio). Entretanto, para sintese sujeita a modificagdes prosodicas de TSM e/ou PSM, sao necessarios
alguns cuidados com o algoritmo LP-PSOLA com o objetivo de lidar com algumas das particularidades
apresentadas pelo residuo de predigdo e(n) e, também, garantir um perfeito sincronismo temporal e
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espectral, entre as componentes CER e CEL sintetizadas. Os cuidados tomados com o algoritmo
LP-PSOLA na sintese do residuo de predicio da componente CER foram:

¢ Apesar de o sinal e(n) ndo apresentar qualquer caracteristica sonora ao longo de toda a sua
extensdo, os quadros de andlise do residuo e(n), localizados em regides classificadas como sonoras
(pelo classificador sonoro wersus ndo-sonoro do algoritmo OPWI), foram submetidos 2 operagdes
de PSM (conforme seré apresentado na Figura 7.8). Os fatores de PSM aplicados aos quadros
classificados como sonoros foram os mesmos aplicados aos correspondentes quadros de analise da
componente CEL. Esta operagio de PSM (nos quadros classificados como sonoros) é de extrema
importancia para garantir o sincronismo temporal e espectral entre as componentes CER e CEL,
conforme serd discutido no Capitulo 8.

e Os quadros de analise do sinal e(n} localizados em regides classificadas como nio-sonoras nio
foram submetidos a modificages prosédicas de PSM.

* As modificagbes prosodicas de TSM foram aplicadas a todos os quadros de andlise de e(n)
(classificados como sonoros ou nao). Contudo, as operagdes de TSM utilizades para os quadros
sonoros foram distintas das operagbes de TSM para os quadros n&o-sonoros:

— Nos quadros classificados como sonoros, a mera repeticio dos segmentos de pitch, realizada
pelo algoritmo LP-PSOLA original, foi substituida por uma interpolacio linear entre seg-
menios de pitch adjacentes. Esse processo de interpolagio dos segmentos de pitch possui
dois objetivos principais: (1) minimizar o excesso de periodicidade causado pela mera repe-
tigio de segmentos de pitch; (2) garantir o sincronismo entre as componentes CER e CEL ao
longo de segmentos mistos (compostos por uma componente harménica € uma componente
ruidosa), como por exemplo segmentos fricativos sonoros.

— Nos quadros classificados como néo-sonoros, a cada dois segmentos de pitch a serem repe-
tidos, um deles deve ser espelhado no tempo (rotacionade em torno do seu eixo central),
conforme proposto por (Moulines and Charpentier, 1990). O objetivo desta operacio &
minimizar ¢ excesso de periodicidade causado pela mera repeticio de segmentos de pitch.
O processo de interpolagéo, aplicado aos segmentos sonoros ndo ¢ aconselhivel nesse caso,
porque pode gerar uma suavizagio indesejada dos segmentos que forem preponderantemente
fricativos.

A Figura 7.8 ilustra a aplicagdo do algoritme LP-PSOLA na sintese do sinal &(n), para o caso
de uma modificagio prosodica de TSM= 3.3 e PSM= %, a0 longo de um segmento do sinal s{n)
considerado sonoro. Antes de discutir as operagGes envolvidas na Figura 7.8, torna-se necesséria a
definigdo dos termos segmento de pitch & direita e segmento de pitch & esquerda.

O termo segmenio de pitch & direita associado ao instante de anslise ng & definido como:

wef(n) = wi(n — Tp,) - e(n? +n — Tp,) (7.69)
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paran =0,1,---, (2 Tp,) — 1. O termo w;(n) ¢ definido pela equagéo 7.70 a seguir:

b3l

-[1+c03(%)] se ~Tp, <n <0
3

wi{n) =41 [1 -+ cos (T;':’_‘l)} sel<n< Ty —1 (7.70)
F

=[]

|0 caso contrario.

Observe que a extensdo de we_ff(n) foi definida em funcio de Ty,, perfodo de pitch & direita do
instante de andlise central n7.

O termo segmento de pitch 4 esquerda associado ao instante de analise ny, é definido como:

wel(n) = w;(n) - e(nf +n —Ty,) (7.71)

paran=20,1,-.- ,(Q-ng) —1.

Observe que, diferentemente da equacio 7.69 a extensfio de wef (n) & definida em fungéo do periodo
de pitch a esquerda do instante de anélise central, nf.

Definidos os {ermos wef(n) e wef (n), pode-se verificar da Figura 7.8 que a as operagdes envolvidas
na sintese do quadro de anslise e;{n) para uma TSM por um fator v = 3.3 ¢ uma de PSM por um

fator %’ = 75, s80:

1. Alteragio no espagamento entre os segmentos de pitch {operagio de PSM). O novo espagamento
entre os segmentos de pitch serd dado por:

5, = (o T¢)- (1.72)

2. Repeticgo dos segmentos de pitch (somente para TSM por um fator v > 1). O ndmero de
repeticdes dos segmentos de pitch wej(n) e wel(n) é dado por:

M= <§> +1 (7.73)

3. Interpolagio entre we$(n) e wed(n). Os segmentos de pitch a serem repetidos (caso necessario)
so interpolados segundo as fungdes lineares 7(m) e 1 — 7(m). Sendo 7(m) definida como:
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m—1
T(m)Zl——Mf—", m=1,2,---,M (774)
4. Recorte do segmento sintetizado atil. Apés a interpolagdo entre os segmentos de pitch, deve ser
realizado o recorte do segmento estendendo-se do instante de anslise ny até nf + N, sendo
8 2]

= jk)‘
5. Atraso para o proximo quadro de anélise. Como o segmento sintetizado, em geral, ndo correponde
a um nimero inteire de TD“J_ (equagdio 7.72), entdo um atraso em amostras deve ser calculado para
ser aplicade 20 préximo quadro de anslise. O atraso em amostras associado ao instante de sintese

n; serd denominado D; e calculado segundo a equagio 7.75 a seguir:

mod (95, 2+ 7)

D; = {Ty, - o

) (7.75)
sendo mod o operador resto da. divisfo inteira e ® ; & funglio de fase calculada segundo a equagdo
7.65, durante a sintese da componente CEL. O use desta fungéo de fase proveniente da sintese da
componente CEL ¢ de fundamental importincia para garantir o perfeito sincronismo temporal
entre as componentes CEL e CER.

Uma vez sintetizado o residuc de predigio é(n), a sintese da componente CER, sinal §#(n), entre os
instantes de sintese nf e ny, serd obtida utilizando-se a equagdo 7.76 8 seguir:

mz_la2(m)-g(n—m)+é(n) sen} <n < nd+|
£ N3, N
> aj(m)-g(n—m)+é(n) seni+ || <n<nf+ 2|
{x = & m=1
g(n) ={ ™z , A ) e M| < ) ¥ (7.76)
Zlaj(m)-y(n—m)—ke(n) seni+2- =] <n<nfd 3|2
m=
P Ne
Ela?(m)-g}(n—m)+é(n) senj+3-[~f] <n<nf+ Ny L
\ =
sendo al(m), a}(m), a2(m) e ad(m), para m = 1,2,--. , P, os coeficientes de predicio linear perten-

centes a LPC; (o8 quais estdo associados ao instante de sintese n).

7.13 Suavizagido Espectral

O algoritmo OPWI permite que vérias técnicas de suavizago espectral possam ser aplicadas na
fronteira entre unidades de sintese. A seguir sera apresentada uma dessas técnicas:
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Figura. 7.8: (a) Processo de Overlap and Add utilizado para sintese do residuc de predi¢do da compo-
nente CER.

7.13.1 Suavizacio da Componente CEL

O método proposto para suavizacao da componente CEL seré apresentado por meio de um exemplo.
Suponha que se deseje suavizar 08 trés tltimos prototipos da unidade de sinfese anterior, USgn:, com
os trés primeiros prototipos da unidade de sintese seguinte USseq- Denominando os trés ultimos
prototipos de USzny como [X Pant (k), XFPeme(k), X f *mt(k)] e os trés primeiros protétipos de USseg

COmo {X jp seg (k),X,f ses (k), XIP *‘Eg(k)], entdo uma concatenagio sem suavizagao espectral, entre estas
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duas unidades de sintese definiria a seguinte seqiiéncia de protétipos:

[Xhont (k) , XFemt(k), XPont(ky | XFPoeo(k), XFoo(k), X[Eoes (k)] (7.77)

A suavizagio espectral proposta consiste em definir os trés tltimos protétipos de US,q; como:

USant = T - X§om(k) -+ s - X[ oeo (k) , mu - XFomt (k) + k1 - X[ sea (k) ,
mo - X5 o™ (k) + ko - XFses (k) (7.78)

¢ os trés primeiros protétipos da unidade de sintese seguinte como:

USseg = - X[ *o(k}+ vy - XFant(k) , my- XFoos (k) + kg - X ome (k)
Xr}:seg (k) (7.79)

sendo 7; e &; definidos pelas equacgdes 7.80 e 7.81, respectivamente.

i

7 =050+ m . (780)
Ki=1—1my (7.81)

Nemootr, Tepresenta o nimero de protdtipos a serem interpolados, nesse exemplo, Nynoan = 3. Os
prototipos X f seg(k) e X f ant (k) g0 versOes normalizadas de X ;:' *i(k) e Xf ant(k), respectivamente,
obtidas segundo as operag¢des de Zero Padding e Truncagem em freqiiéncia descritas no Apéndice B.

7.13.2 Suavizagao da Componente CER

A suavizagio espectral para a componente CER pode ser realizada de maneira semelhante & sua-
vizagdo da componente CEL da subsegio 7.13.1. Todavia, no caso da componente CER, a suavizagio
deve ser aplicada tanto aos segmentos de pitch (no dominioc do residue LPC da componente CER),
quanto aos envelopes espectrais, representados pelos coeficientes LSFs.
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7.14 Aspectos de Implementacao

7.14.1 Etapa de Anailise

A maijor parcela do custo computacional associado ao algoritmo OPWI, durante a etapa de anilise,
deve-se 3 estimativa dos protétipos 6timos. Este custo computacional & conseqiiéncia, principalmente,
dos sistemas de equagdes definidos em 7.36, 7.50 ¢ 7.52. Entretanto, analisando-se cuidadosamente
as matrizes envolvidas nessas equagbes, verifica-se que todas elas dependem apenas do valor de T
associade ao instante de analise a ser processado, nao dependendo de qualquer outra caracteristica do
sinal de fala. Portanto, como todo o processamento realizado neste Capitulo envolve apenas valores
inteiros de Ty, e sabendo que a faixa de valores de Tj de um locutor est4 limitada a algumas centenas
de valores, entdo todas as matrizes envolvidas em 7.36, 7.50 e 7.52 (incluindo as mairizes inversas
D1 G~! e R™!) podem ser pré-calculadas para a faixa prevista de valores inteiros de 7p. Uma vez
estimadas essas matrizes, elas poderdo ser utilizadas para estimar os protétipos 6timos do locutor em
anglise.

O armazenamento de todas essas matrizes requer cbviamente uma elevada quantidade de meméria.
Logo, um bom compromisso entre custo computacional e espago para armazenamento das matrizes
consiste em se levantar um histograma dos valores inteiros de Ty a serem processados e armazenar
apenas as matrizes associadas aos N valores de Tj mais freqlientes. As matrizes restantes (aquelas ndo
associadas aos A valores de Ty mais freqlientes) seriam estimadas on-fly.

7.14.2 Etapa de Sintese

Como j4 mencionado anteriormente, em sistema CTF-SCAUS, a etapa de sintese do modulo de
Back-End deve operar on-fly (em tempo de execugio). E justamente nesta etapa que reside um
dos principais problemas associados ao algoritmo OPWI, uma vez que o custo computacional desta
etapa de sintese & relativamente alto. Estima-se que a equagio 7.62 seja responsivel por 80% do
custo computacional associado a etapa de sintese do algoritmo OPWI. Com ¢ objetivo de reduzir a
complexidade da etapa de sintese do algoritmo OPWI, esta subsec¢fo apresenta um algoritmo capaz de
reduzir em até 90% o custo computacional da equagio 7.62.

Um dos principais custos computacionais associados & equacio 7.62 refere-se ao céleulo do termo
Ci{k,n), devido & presenca da exponencial complexa e/ ®(™k  Apesar de as maquinas modernas
possuirem algoritmos répidos para o cilculo de fungdes trigonométricas, o céleulo do termo Ci(k,n)
ainda apresenta um custc computacional importante.

Utilizando-se o fato do nimero de possivels valores inteiros de Tp ser relativamente reduzido, é
possivel se obter excelentes aproximagbes para o termo Cj(k, n), utilizando-se fun¢des trigonométricas
seno e cosseno, previamente calculadas. Reescrevendo a equagio 7.63 em termos de cos(¢;(n) - k) e

sen{¢;(n) - k), tem-se:
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Cilk,n) = 2. (’“;(k n))—cos(wg(n)-k)-%‘(j(;(k,n))-sen(goé(n)-k)

R
2.2 (X, (k,n))-cos((;—;:-n—@,;) -k) _

— 2w
2.9 (Xz-(k, n)) . sen ((ﬁ_ ‘n—- cI:»é) - k) (7.82)
Definindo-se os vetores SEN e COS,
27 27 2n
SEN = [Sen (O : ?D:') (1 ?ut) R =) ((Tﬁi ~1)- f&:)} (7.83)
2 2 27
COS = [cos (D - T_c,) ,C08 (1 . T_o,) ;e ,CO8 ((ToTE - 13- T_(L)] (7.84)

e estimando-se ¢ atraso em amostras, d;, correspondente & funcio de fase ®; da equacio 7.68,

(( To, -2 ) (7.85)

entdo, verifica-se que & equagdo 7.82 pode ser aproximada por:

Citkn) =~ 2% (X, 'n.)) - COS [mod ((n — d;) - k, Tn,)] +
9.3 (E{Z(k,n)) -SEN [mod((n -k ~ k - di) , To,)] (7.86)

sendo mod o operador "resto da divisdo inteira".

7.15 Consideragoes Finais

Este Capitulo apresentou um novo algoritmo para operar como moédulo de Back-End em sistemas
CTF-5CAUS, o algoritmo OPWI (Optimized Prototype Waveform Interpolation). Algumas das prin-
cipais caracteristicas e diferencas do algoritmo OPWI em relagio aos outros algoritmos de Back-End
mencionados ao longo deste Capitulo séo:

o O algoritmo OPWI ndo faz uso do conceito de mazimum wvoiced frequency utilizado pelo mé-
todo HNM (Stylianou, 1996) e suas duas componentes CEL e CER apresentam componentes de
freqtiéncia que se estendem ao longo de toda a largura de banda do espectro.
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e A estimativa dos prot6tipos 6timos é realizada utilizando-se dois métodos com diferentes resolu-
¢des tempo-freqiiéncia, de acordo com o nivel de estacionariedade do sinal

— No primeiro método, os prot6tipos sao otimizados levando-se em consideragio que eles serfio
interpolados segundo fungBes de interpola¢io especificas. Apesar de este método reduzir
a resolucio temporal dos protétipos, ele garante ressinteses e modificagbes prosédicas de
excelente qualidade.

— O segundo método é semelhante ao proposto por (Stylianou, 1996) para estimar os para-
metros da componente harménica de seu modelo HNM. Apesar deste método nae levar em
consideracdo o processo de interpolacio dos protétipos, ele garante ressinteses e modifica-
¢Oes prosédicas de boa qualidade e, além disso, apresenta uma alta resolugao temporal,
correspondente 2 apenas dois periodos fundamentais.

o O algoritmo OPWT cpera sincronamente com os pulsos glotais, com instantes de analise loca-
lizados préximos aos IFGs. Esta operacio sincrona com os IFGs garante alta qualidade nas
modificagdes prosédicas e facilita a suavizagBo espectral entre unidades de sintese.

o Como o algoritmo OPWI opera com valores inteiros de Tp, entfio algoritmos rapidos que tra-
batham com funcdes trigonométricas previamente calculadas, podem ser utilizados na etapa de

sintese do algoritmo.



Capitulo 8

Algoritmo OPWI: Resultados

Experimentais e Analises

8.1 Imtroducio

Este Capitulo apresenta resultados e anslises de varios experimentos realizados com o algoritmo
OPWI, com o objetivo de avaliar o desempenho das principais operacdes envolvidas nos moédulos de
analise e sintese deste algoritmo. Para o médulo de anlise, as operacOes avaliadas foram a decompo-
sicho CEL/CER (Componente de Evolugio Lenta/Componente de Evolucgo Répida)}, a determinacéo
dos niveis de estacionariedade da componente CEL e a estimativa dos prototipos 6timos. Quanto ao
modulo de sintese, 0s experimentos e anslises se concentraram na, sintese das componentes CEL e CER
e na sintese do sinal de fala (soma das componentes CER e CEL) quando sujeito a uma larga variedade
de modificagBes prosédicas de TSM (Time Scale Modifications) e PSM (Pitch Scale Modifications).

Os sinais de fala utilizados nos experimentos consistem em apenas 4 sentengas, pronunciadas por
4 locutores distintos. As duas primeiras sentencas sdo de locutores falantes do portugués brasileiro,
um locutor masculino natural de Minas Gerais e uma locutera feminina natural do Mato Grosso do
Sul. Estas sentengas vém sendo utilizadas em experimentos sobre modelagem da estrutura ritmica da
fala pelo Grupo de Estudos de Pros6dia da Fala do IEL/Unicamp (Instituto de Estudos da Lingua-
gem/Universidade Estadual de Campinas). A terceira sentenga ¢ de uma locutora feminina falante
do inglés americano. Esta voz feminina faz parte da base de dedos ARCTIC {Kominek and Black,
2004} do projeto FESTVOX (Black, 2006) da CMU (Carnegie Mellon University), sobre sintese de
fala. A quarta sentenga & de um locutor masculino falante do alemdo. Esta voz masculina é a voz
oficial dos sistemas de sintese de fala do projeto SmartKom (Schweitzer et al., 2004), conduzido pelo
IMS (Institute for Natural Language Processing), da Universidade de Stuttgart, na Alemanha. Para
uma melkor identificacfio destas vozes ao longo deste Capitulo, serdo utilizadas as seguintes notacdes:

» SF_PB - Sinal de fala da locutora feminina falante do Portugués Brasileiro (PB). Amostrado a
uma taxa de 22025 Hz e quantizado com 16 bits. Sentenca pronunciada: "O wvento sul e o sol

147
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discutiam qual dos dois era o mais forte, quando passou um viajante envolio num casaco".

¢ SM_PB - Sinal de fala do locutor masculino falanie do PB. Amostrado a uma taxa de 22025 Hz
e quantizado com 16 bits. Sentenca pronunciada: "O vente sul e o sol discutiam qual dos dois
era 0 mais forte, qguando passou um viajante envolto num casaco™.

e SF_US - Sinal de fala da locutora feminina falante do Inglés Americano. Amostrado a uma taxa
de 16000 Hz e quantizado com 16 bits. Sentenca pronunciada: "A combination of Canadian
capital guickly organized in partition for the same privileges".

» SM_GER. - Sinal de fala do locutor maseulino falante do Alem&o. Amostrado a uma taxa de
16000 Hz e quantizado com 16bits. Sentenca pronunciada: "Herzlich willkommen bei SmartKom
information System. Ich bin Aladin, wie kann ich Ihnen helfen?".

O restante deste Capitulo estd dividido em 6 outras seces. A se¢iio 8.2 apresenta as formas
de onda e os respectivos espectogramas dos sinais, SF_PB, SM_PB, SF_US ¢ SM_GER. A secéc
8.3 apresenta resultados e anélises sobre o processo de decomposicio CEL/CER, com destaque para
as fregiiéncias de corte dos filtros utilizados na decomposigio CEL/CER e para os espectogramas e
segmentos de forma de ondas resultantes do processo de decomposigdo CEL/CER. A secio 8.4 analisa
o desempenho dos estimadores dos niveis de estacionariedade a0 longo do tempo da componente CEL.
A segdo 8.5 avalia o processo de estimagfio dos protétipos 6timos. A se¢io 8.6 avalia o desempenho do
algoritmo OPWI nas operacdes de analise e ressintese do sinal de fala sem modificagdes prosédicas. A
secho 8.7 avalia a sintese do sinal de fala quando sujeito a diversas modificagdes prosédicas de TSM ¢
PSM. A secho 8.8 apresenta uma lista de varios sinais sintetizados {com e sem modificagBes prosodicas
de PSM ¢ TSM) a partir dos sinais SF_PB, SM_PB, SF_US ¢ SM_GER, utilizandc-se o algoritmo
OPWTI. Todos estes sinais sintetizados, bem como os sinais originais SF_PB, SM_PB, SM_US e
SM_ GER, encontram-se disponiveis no CD em anexo a esta Tese. Finalmente, a se¢ao 8.9 apresenta
algumas consideracoes finais sobre o algoritmo OPWL

8.2 Sinais de Fala a Serem Utilizados

As Figuras 8.1, 8.2, 8.3 ¢ 8.4 apresentam as formas de onda e espectogramas dos sinais SF_PB,
SM_PB, SF_US e SM_GER, respectivamente. Conforme poderé ser verificado ao longo dos resul-
tados, todos os espectogramas apresentados neste Capitulo sdo de banda estreita. Esta escolha tem

como objetivo ressaltar a estrutura herménica dos sinais.
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Figura. 8.1: Forma de onda ¢ espectograma do sinal SF_PB. Taxa de amostragem 22050 Hz.
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Figura. 8.2: Forma de onda e espectograma do sinal SM_PB. Taxa de amostragem 22050 Hz.
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Figura. 8.4: Forma de onda e espectograma do sinal SM_ GER. Taxa de amostragem 16000 Hz
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Tabela. 8.1: Valores para o fator £.

SF_PB |SM_PB[SF_US|[SF GER
£ 0,75 05 | 10 | 0,7

8.3 Decomposicdo CEL/CER

8.3.1 Filtros para Decomposigic CEL/CER

As Figuras 8.5, 8.6, 8.7 e 8.8, apresentam as freqiiéncias de corte f.(k) dos filtros para decomposi¢io
CEL/CER a serem utilizados nos sinais SF_PB, SM_PB, SF_USe SM_ GER, respectivamente. Estas
freqiiéncias de corte, fc(k), foram obtidas aplicando-se a equagiio 7.2 a cada um dos sinais SF_PB,
SM_PB, SF_US e SM_GER e em seguida empregando-se um filtro de suavizacio para eliminar
variagoes abruptas em f.(k) ao longo do eixo k. Anélises experimentais (baseadas unicamente ern
conhecimentos de especialistas) com os sinais SF_PB, SM_PB, SF_US e SM_ GER, indicaram os
valores da Tabela 8.1 para o fator ¢ da equacio 7.2.

Nas Figuras 8.5, 8.6, 8.7 e 8.8, as freqiiéncias de corte dos filtros f.(k), (eixo vertical) foram
normalizadas para que o valor 1 correspondesse & méxima, freqiiéncia discreta 7. Q eixo de freqiiéncias
(eixo horizontal) também foi normalizado para que k = 1 correspondesse 4 méxima freqiiéncia contida
no sinal em analise. E importante relembrar que a2 maxima freqiiéncia contida nos sinais SF_PB e
SM_PB ¢ 11025 Hz e a méaxima freqliéncia contida no sinal SM_GER e SF_ US ¢ 8000 Hz.

Uma andlise das Figuras 8.5, 8.6, 8.7 ¢ 8.8 sugere as seguintes observacGes sobre as fregiiéncias de
corte dos filtros f.(k), e sobre o processo de decomposicdo CEL/CER:

* A freqiiéncia de corte dos filtros para as componentes de freqiéncias proximas a 0 Hz & extre-
mamente baixa. Esta freqiiéncia de corte & responsavel por minimizar (eliminar) flutuagses no
valor DC dos espectro Sy (k,m) (Figura 7.4), ao longo do eixo m (eixo dos pulsos glotais).

s Apesar da existéncia de flutuagdes (mais ou menos abruptas), verifica-se um forte decaimento
da freqgiiéncia de corte f.(k) na faixa de freqiiéncias entre, aproximadamente, 220 Hz e 4000 Hz.

o Na faixa de fregiiéncias entre, aproximadamente, 6000 Hz e 8000 Hz, verifica-se uma ligeira eleva-
gao das freqfiéncias de corte fo(k), (apesar da existéncia de flutuagGes mais ou menos abruptas).
Anélises, ainda n&o muito criteriosas, indicam que este aumento das freqiiéncias de corte deve-se
4 concentragdo de componentes harménicas nesta faixa de freqiiéncias.

o A funcio f.(k) tende a niio se anular ao longo da faixa de freqiiéncia 0 < & < 1. Por conseguinte,
conclui-se que a componente CEL tende a possuir componentes de freqiiéncia com energia maior
que zerc, ao longo de toda a faixa de freqiiéncias 0 < k < 1.
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Figura. 8.5: Freqiiéncias de corte dos filtros de decomposi¢ao CEL/CER, f.(k), para o sinal SF_PB
(linha continua). Contorno estilizado de f.(k) {linha pontilhada).

fo(k)
(fregs. de corte normalizadas)

0 0.1 0.2 043 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.8 1

k
(eixo de frequéncias normalizado)

Figura. 8.6: Freqiiéncias de corte dos filtros de decomposicdo CEL/CER, f-(k}, para o sinal SM_PB
(linha continua). Contorno estilizado de f.(k) (linha pontilhada).
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Figura. 8.7: Freqiiéncias de corte dos filtros de decomposicdo CEL/CER, f.{k), para o sinal SF_US
(linha continua). Contorno estilizade de f.(k) (linha pontilhada).
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Figura. 8.8: Freqiiéncias de corte dos filtros de decomposi¢do CEL/CER, f.(k), para o sinal SM_GER
(linha continua). Contorno estilizado de f.(k) (linha pontithada}.
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8.3.2 Avaliacdo Espectral

As Figuras 8.9 e 8.10 apresentam as formas de onda ¢ os espectogramas resultantes da decomposicio
CEL/CER do sinal SF_PB. Uma analise da Figura 8.9 permite verificar que:

s A estrutura harménica da componente CEL é mais proeminente (mais definida) do que a estru-
tura harménica do sinal original (Figura 8.1).

e As amplitudes dos segmentos néo-soncros da componente CEL sio reduzidas a zero.

o Hi uma reducdo da componente de ruido que se encontra somada aos segmentos soneros da com-
ponente CEL. Como sera verificado posteriormente, nas Figuras 8.17, 8.18 e 8.19, esta reducio
se d4, principalmente, nos segmentos fricativos sonoros.

» O envelope de amplitude dos segmentos soncros, na componente CEL, é praticamente idéntico
ac envelope de amplitude dos segmentos sonoros no sinal original (Figura 8.1).

Uma anélise da Figura 8.10 (Componente CER), permite verificar que:

e A estrutura harmonica ao longo dos segmentos sonoros do sinal SF_PB foi quase que totalmente

removida.

¢ A componente CUER contém todo o sinal correspondente aos segmentos ndo-sonoros, destacando-
se:

~ (Os segmentos ruidosos com energia aproximadamente constante ao longo do tempo, por
exemplo, sons fricativos surdos.

— Os segmentos transitérios tais como bursts de plosivas.

— Segmentos sonoros resultantes de erros na classificago sonoro/néo—sonoro' dos quadros de

analise do sinal SF_PB.

s (s segmentos sonoros da componente CER contém:

— Variagoes bruscas na estrutura espectral do sinal SF_PB ao longo do tempo. Estas variagdes
incluem, principalmente, variag6es bruscas na evolugio temporal da estrutura dos formantes
(variagGes nas freqiiéncias centrais e larguras de banda dos formantes).

— Variagbes extremamente bruscas no contorno de energia do sinal.

— Ruido ao longoe de segmentos sonoros. Principalmente ao longo de sons fricatives sonoros.
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Figura. 8.9: Forma de onda e espectograma da componente CEL de SF_PB. H4 uma énfase na
estrutura harménica do sinal, os segmentos néo-sonoros sio eliminados e a componente de ruido dos
segmentos sonoros é fortemente atenuada.
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Figura. 8.10: Forma de onda e espectograma da componente CER de SF_ PB. Esta componente contém
toda a energia dos segmentos nfo-sonoros e também as componentes de ruido que se misturavam (ao
longo de toda a banda de freqiiéncias) a componente harménica (CEL)
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As Figuras 8.11, 8.12 e 8.13 apresentam espectros (apenas a magnitude} tomados ao longe de uma
janela, associada & um segmento sonoro, centrada no instante de tempo igual a 3, 8 segundos, do sinal,
SF_PB e suas componentes CEL e CER, respectivamente. Destas Figuras, pode-se verificar que a
magnitude do espectro da componente CEL se aproxima significativamente da componente harmdénica
do sinal SF_PB. Por outro lado, todos os rufdos presentes ao longo da magnitude do espectro do sinal
SF_PB, sejam eles ruidos localizados entre os 16bulos da estrutura harménica ou ruidos em regides do
egspectro que aparentemente nde apresentam estrutura harménica, foram transferidos para o espectro

da componente CER.

51.2dB

m Ny

0 kHz 5.5 kHz 14,025 kHz

Figura. 8.11: Espectro de magnitude de um segmento janelado do sinal SF_PB, centrado no instante
de tempo 3, 8 segundos.
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-38d8 L : : <4
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Figura. 8.12: Espectro de magnitude de um segmento janelado da componente CEL, do sinal SF_PB,
centrado no instante de tempo 3,8 segundos.
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Figura. 8.13: Espectro de magnitude de um segmento janelado da componente CER, do sinal SF_PB,
centrado no instante de tempo 3, 8 segundos.

As Figuras 8.14, 8.15 ¢ 8.16 apresentam espectros (apenas a magnitude) tomados ao longo de
Janelas, associadas a segmentos sonoros, centrados no instante 6,07 segundos, para os sinais SF_PB e
suas componente CEL e CER, respectivamente. As mesmas analises feitas para as Figuras 8.11, 8.12
e 8.13, também sdo vélidas para as Figuras 8.14, 8.15 ¢ 8.186.

53.4dB

£.6dB i1, . . -
0 kHz 5.5kHz 14,025 kHz

Figura. 8.14: Espectro de magnitude de um segmento janelado do sinal SF_PB, centrado no instante
de tempo 6,06 segundos.

8.3.3 Avaliagdo Temporal

As Figuras 8.17, 8.18 e 8.19 apresentam formas de onda resultantes da decomposicao CEL/CER
de segmentos curtos do sinal SF_PB. Um anélise destas Figuras permiter verificar, como ja dito
anteriormente, que a decomposi¢io CEL/CER consegue remover praticamente todo o ruido misturado
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Figura. 8.15: Espectro de magnitude de um segmento janelado da componente CEL, do sinal SF_PB,
centrado no instante de tempo 6,06 segundos.
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Figura. 8.16: Espectro de magnitude de um segmento janelado da componente CER, do sinal SF_PB,
centrado no instanie de tempo 6,06 segundos.

4 componente sonora sem introduzir modificagGes significasivas no contorno de amplitude do sinal. E
importante ressaltar que apesar dos filtros de decomposigao CEL/CER possuirem freqiiéncias de corte
fe(k) distintas, o processo de decomposigéo (filtragem) néo causa qualquer alteragdo nos instantes de
realizacio dos pulsos glotais (abertura e fechamento). A preservagio dos instantes de realizacdo dos
pulsos glotais € de fundamental importancia para os estigios seguintes de anilise e sintese do algoritmo
OPWIL

As Figuras 8.17 e 8.18, ilustram a capacidade da decomposicio CEL/CER de, praticamente, eli-
minar os ruidos do sinal de fala ao longo dos segmentos fricativos sonoros, sem introduzir distorgdes
significativas nas amplitudes da componente CEL. A Figura 8.19 mostra que a decomposigac CEL/CER.
¢ capaz de eliminar da componente CEL, ruidos esporadicos localizados em intervalos de curtissima
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duracio.

(b)

Figura. 8.17: Segmento do sinal SF_PB submetido ao processo de decomposicio CEL/CER. (a) Sinal
original, (b) componente CEL ¢ (c) componente CER. (Destaque para o trecho fricativo SOROro)

(a)

(b)

B e e e Y AV Y
(c)

Figura. 8.18: Segmento do sinal SF_ PB submetido ae processo de decomposicio CEL/CER. () Sinal
original, (b) componente CEL e (c) componente CER.
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Figura. 8.19: Segmento do sinal SF_PB submetido ao processo de decomposigdo CEL/CER. (a) Sinal
original, (b) componente CEL ¢ (¢ compenente CER. '

8.4 Estimativa do Nivel de Estacionariedade

O nivel de estacionariedade foi estimado empregando-se o critério C3 descrito na equagéo 7.9. A
Figura 8.20 ilustra a estimativa do nivel de estacionariedade da componente CEL do sinal SM_GER.
Nesta Figura os segmentos delimitados pela faixas verticais (em cinza) correspondem aos segmentos
classificados como estacionérios. Todos os outros segmentos, incluindo os segmentos n&o-sonoros, sao
considerados nio-estacionarios. E importante ressaltar que os segmentos néo-sonoros foram forgada-
mente classificados como nio-estacionarios.

Como descrito na equagao 7.9, o critério C3 & uma combinaggio dos critérios C1 e CZ, equagbes 7.3
e 7.8, respectivamente. Uma andlise das Figuras 8.20(b), 8.20(c) e 8.20(d) confirma que a contribuigéo
do critério C1 na formacao do critério C3 foi a principal responsavel pela detecciio nas variagdes de
energia, a0 longo do tempo. Estas variagdes de energia se manifestam principalmente nas regides de
transigio sonoro/nao-sonoro e nio-sonoro/sororo. Por outro lado a contribuigdo do critério C2 na
formagdo do critério C3 foi a principal responsével pela detecgdo das variagdes abruptas (ao longo do
tempo) nas estruturas dos formantes. _

As Figuras 8.21, 8.22 ¢ 8.23 ilustram, em mais detalhes, que o critério C3 foi capaz ndo somente
de detectar variacdo no contorno de erergia do sinal ao longo do tempo, mas também de detectar
transicdes abruptas na estrutura dos formantes da componente CEL do sinal SM_ GER.

Através de anélises experimentais {baseadas unicamente em conhecimentos de especialistas) com
os sinais SM_ GER, SF_PB, SM_PB e SF_US, as constantes as, o3 € 03 das equagdes 7.8 ¢ 7.9 foram
ajustadas para ¢ =30, a3 =2¢ 83 = 4.
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Figura. 8.20: Anilise e detecgio dos niveis de estacionariedade do sinal SM_GER. (a) As faixas
verticais {cinza) indicam os segmentos estacionarios. (b) Critério C3 que combina os critérios C1 e C2.
(¢) Critério C2, mede variagBes na estrutura dos formantes do sinal ao longo do tempo. (d) Critério
C1, mede variagdes de energia ao longo do tempo.
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Figura. 8.21: Classificacio estacionério x nioc-estacionério ao longo de um trecho da componente CEL
do sinal SM_GER. (Segmentos estaciondrios sio indicados pelas faixas cinzas).
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Figura. 8.22: Classificagio estacionario X nio-estaciongrio ao longo de um trecho da componente CEL
do sinal SM_ GER. (Segmentos estacionérios sfo indicados pelas faixas cinzas).
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Figura. 8.23: Classificagfio estacionério x néo-estacionario ao longo de um trecho da componente CEL
do sinal SM_ GER. (Segmentos estacionérios séo indicados pelas faixas cinzas).
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8.5 Estimativa dos Protétipos Otimos

As formas de onda representadas em linha continua nas Figuras 8.24(a), 8.25(a) e 8.26(a) repre-
sentam extensdes periédicas, ac longo de dois periodos fundamentais, das representacfes temporais de
trés protétipos 6timos, estimados para diferentes instantes de analise ao longo da componente CEL
do sinal SM_ GER. Por outro lado, as formas de onda representadas em linha tracejada nas Figuras
8.24(a}, 8.25(a) e 8.26(a) representam os segmentos originais da componente CEL (a0 longo de dois
periodos de fundamentais), utilizados para a estimativa dos respectivos protétipos 6timos.

Denominando estes protétipos 6timos de X}D (n) e sua representagéo temporal de mf (n) (indepen-
dente do instante de andlise em questao), entdo pode-se verificar que as propriedades desejadas para as
representacdes temporais destes prototipos, que haviam sido previamente estabelecidas na segdo 7.6,
foram de fato satisfeitas.

P1. &F(n) é um seqiiéncia de nimeros reais;
P2. wf (n) & uma fungdo periédica com periodo Tp;;
P3. |wf(0) - wf(ng ~1)| <6, com § — 0;

sendo n¢ o instante de anslise associado a0 protétipo X .
Em outras palavras, as representacoes temporais dos protétipos estimados, :rf , s8o de fato fungbes

periédicas com perido Tp;. Além disso a extensdo periédica das representagdes temporais dos protétipos

P
T

instantes de analise (pulsos glotais), o erro enfre a representacio temporal dos prototipos e o sinal

ndo apresentam qualquer tipo de descontinuidade indesejada. Finalmente, nas proximidades dos

original é extremamente reduzido (préximo de 0).

As Figuras 8.24(b), 8.25(b) e 8.26(b} apresentam os espectros de magnitude das extensdes pe-
riédicas das representacdes temporals dos prototipos :cf , apresentadas, respectivamente, nas Figuras
8.24(a), 8.25(a) € 8.26{a). As Figuras 8.24(c), 8.25(c) e 8.26(c) apresentam os espectros de magni-
tude dos segmentos originais da componente CEL apresentados, respectivamente, nas Figuras 8.24(a),
8.25(a) e 8.26(a).

E importante alertar que o eixo de fregiiéncias das Figuras 8.24(b), 8.25(b), 8.26(b), 8.24(c), 8.25(c),
e 8.26(c) foram normalizados para que o valor 1 corresponda 4 freqiiencia discreta 7/4 (com o objetivo
de ampliar os detalhes presentes na faixa de freqiiéncia discreta entre 0 e 7/4).
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Figura. 8.24: Anilise da representagio temporal dos protétipos 6timos estimados. (a) sinal original
(linha tracejada); extensio periédica da representagdo temporal do protétipo estimado ao longo de
dois perfodos fundamentais (linha continua). (b) Espectro de magnitude correspondente & extensao
periédica (2 perfodos) da representagio temporal do protétipo em (a). (c) Espectro de magnitude
correspondente ao sinal original em (a) (a0 longo dos 2 perfodos).
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Figura. 8.25: Anélise da representacio temporal dos prot6tipos 6timos estimados. (a) sinal original
(linha tracejada); extensdo peri¢dica da representaciio temporal do protdtipo estimado ao longo de
dois perfodo fundamentais (linha continua). {b) Espectro de magnitude correspondente 3 extensio
periddica (2 perfodos) da representagio temporal do protétipo em (a). (c) Especiro de magnitude
correspondente ao sinal original em (a) {ao longo dos 2 periodos).
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Figura. 8.26: Anslise da representagio temporal dos protétipos Gtimos estimados. {a) sinal original
(linha tracejada); extensdo peri6dica da representagéo temporal do protétipo estimado ao longo de
dois periodos fundamentais (linha continua}. (b) Espectro de magnitude correspondente & extensan
periédica (2 perfodos) da representagao temporal do protétipo em (a). {(c) Espectro de magnitude
correspondente ao sinal original em (a) (a0 longo dos 2 perfodos).
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Tabela. 8.2: Valores de SNR obtidos pelo algoritmo OPWI no processo de anélise/ressintese.

Experimento [SF_PB[SM_PB |[SF_US | SM_GER | Média

E_1 {(Métodos I e If) | 30,51 dB | 30,03 dB | 29,81 dB | 31,82 dB 30,54 dB
E_2 (Métodos II} 28,74 dB | 26,90 dB | 27,30dB | 29,11 dB 28,01 dB
E_3 (Métodos I) 34,29dB | 33,19dB | 33,72dB | 34,82 dB 34,01 dB

8.6 Anilise ¢ Ressintese

Para avaliar o desempenho do algoritmo OPWI nas operag¢Ses de anslise e ressintese (sem qualquer
tipo de modificagio prosédica), foram realizados trés experimentos. No primeiro experimento (E_1)
os protétipos 6timos foram estimados empregando-se o Método I e o Método II (segBes 7.7 e 7.8,
respectivamente), conforme o nivel de estacionariedade dos quadros de andlise da componente CEL.
No segundo experimento (E_2) os prototipos otimos foram estimados utilizando-se apenas o Métode
II (segio 7.8). No terceiro experimento (E_3) os protétipos étimos foram estimados empregando-se
apenas 0 Método I (sec¢io 7.7}

A Tabela 8.2 mostra os valores de relagio sinal ruido (SNR - Signal to Noise Ratio) obtidos pelo
algoritmo OPWI no processo de analise e ressintese segundo estes trés experimentos. Os valores de
SNR foram estimados segundo a equagao 8.1 a seguir:

Nz—1
> s(n)?
SNR= ——"= (8.1)
> s(n)? - 5(n)?
n=0

sendo s(n) o sinal de fala original, 5(r) o sinal de fala ressintetizado ¢ Ny o nimero total de amostras
de s(n).

Analisando-se os resultados da Tabela 8.2 pode-se verificar que o experimento E_3 produziuv um
SNR. médio de 34,01 dB, o que corresponde a 6 dB acima do SNR médic para o experimento E_ 2.
Por outro lado, o experimento E_ 1 apresentou um SNR médio de 30,54 dB, o que corresponde a 2,54
dB acima do experimento E_2 e 3,47 dB abaixo do experimento E_3. E importante ressaltar que o
desempenho do experimento E _1 se aproximard do desempenho do experimento E_3 nas seguintes
condigdes:

¢ Se a componente CEL apresentar um elevado nivel de estacionariedade. Esie nivel de esta-
cionariedade pode ser conseqiiéncia das caracteristicas do locutor (por exemplo, se o locutor
apresentar uma tendéncia por transi¢bes suaves entre segmentos nio-sonoro e sonoros) ou do
processo de decomposicio CEL/CER (por exemplo, se o fator £ da equago 7.2 for reduzido,
entdo a componente CEL serd mais suave).
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e Se o critério C?, utilizado para medir o nivel de estacionariedade da componente CEL, favorecer
a classificacio de quadros de anAlise como estacionarios.

8.7 Modificagcoes Prosédicas

8.7.1 TSM por um Fator Constante
Anilise Especiral

A Figura 8.27 apresenta um segmento do sinal original SM_PB no intervalo de 0,57 segundo a
4,88 segundos. Este segmento é submetido a modificagdes prosddicas de TSM iguais & 2,4 € 0,7
respectivamente, e o resultado & mostrado nas Figuras 8.28 e 8.29. Pode ser verificade da Figura
8.28 que uma operagic de TSM por um fator de 2,4 preserva a dinamica espectral {das estruturas
harmoénicas e ruidosas) do sinal sem qualquer efeito indesejdvel de compressdo espectral. De forma
semelhante a Figura 8.29 mostra que uma operacéo de TSM por um fator de 0,7 também preserva
a dindmica espectral do sinal sem introduzir qualquer efeito indesejével de expansdo espectral. Além
disso, pode ser verificado das Figuras 8.28 e 8.29, que as operagtes de TSM mantiveram os contornos
de amplitude do sinal SM_PB praticamente intactos.

Analise Temporal

A Figura 8.30 mostra um segmento do sinal SF_ PB submetido a uma TSM igual a 0, 7. Dois aspec-
tos importantes merecem destaque nesta Figura, a componente CEL sintetizada & capaz de preservar
com elevada precisdo os contornos de amplitude do sinal original e a componente CER é sintetizada em
perfeito sincronismo temporal com a componente CEL. Este sincronismo entre as componentes CEL
e CER garante que os ruidos dos segmentos fricativos sonoros sejam adequadamente sintetizados em
regides proximas aos instantes de abertura da glote.

A Figura 8.31 mostra um segmento do sinal SF_PB submetido a uma TSM igual a 2,4. O aspecto
mais importante a ser observado nesta Figura € o sincronismo temporal entre as componentes CEL e
CER sintetizadas.

As Figuras 8.32 e 8.33 mostram novos segmentos do sinal SF_PB submetidos a uma TSM igual a
2, 4. Novamente, 0s aspectos mais importantes a serem observados sdo as preservagtes dos contornoes de
amplitude e o sincronismo entre as componentes CEL e CER sintetizadas. Da Figura 8.33(c) pode-se
observar que a operacio de TSM fol capaz de concentrar os ruidos da componente CER nas regides
de abertura da glote.

A Figura 8.34 mostra um segmento do sinal SF_ GER submetido a uma TSM igual a 1,6. Esta
Figura ressalta a capacidade do algoritmo OPWI em lidar com variagbes bruscas na estrutura dos

formantes do sinal de fala.
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Figura. 8.27: Segmento original do sinal SF_PB no intervalo de 0, 57 seg. a 4,88 seg.
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Figura. 8.28: Segmento da Figura 8.27 submetido 2 uma TSM igual a 2, 4.
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Figura. 8.29: Segmento da Figura 8.27 submetido & uma TSM igual a 0, 7.
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Figura. 8.30: Segmento do sinal SF_PB submetido a uma TSM igual a 0,7. (a) Sinal original; {b)
Componente CEL sintetizada; (c) Componente CER sintetizada; (d) Sinal sintetizado (CEL + CER)
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Figura. 8.31: Segmento do sinal SF_PB submetido a uma TSM igual a 2,4. (a) Sinal original; (b)
Componente CEL sintetizada; {c) Componente CER sintetizada; (d) Sinal sintetizado (CEL + CER)
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Figura. 8.32: Segmento do sinal SF_PB submetido a uma TSM igual a 2,4. (a) Sinal original; (b)
Componente CEL sintetizada; (¢} Componente CER sintentizada; (d) Sinal sintetizado (CEL + CER)
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Figura. 8.33: Segmento do sinal SF_PB submetido a uma TSM igual a 2,4. (a) Sinal original; (b}
Componente CEL sintetizada; (¢) Componente CER sintentizada; (d) Sinal sintetizado (CEL + CER}
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Figura. 8.34: Segmento do sinal SM_GER submetido a uma TSM = 1,6. (a) Sinal original; (b)
Componente CEL sintetizada; (¢) Componente CER sintentizada; (d) Sinal sintetizade (CEL + CER)
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8.7.2 PSM por um Fator Constante
Anislise Espectral

As Figuras 8.35 e 8.36 apresentam, respectivamente, uma reducéio na freqiiéncia fundamental do
sinal SF_PB por um fator multiplicativo igual a %2 e um aumento na fregiiéncia fundamental do
sinal SF_PB por uma fator multiplicativo igual a 5}7. Pode ser verificado das figuras que os processos
de reamostragem dos protétipos, (interpolag8o por um fator de 2,2 e dezimagio por um fator de
0,7), foram capazes de comprimir (Figura 8.37) e expandir (Figura 8.40) adequadamente a estrutura
harménica da componente CEL sem causar efeitos indesejaveis de compressiio e/ou expansio em sua
estrutura dos formantes. Além disso a interpolagio destes protétipos reamostrados segundo a equagio
7.62 foi capaz de gerar sinais sintetizados que preservam a estrutura dindmica do sinal original sem a
introducéo de qualquer tipo de descontinuidade temporal indesejada.

Analise Temporal

A Figura 8.37 mostra um segmento do sinal SF_PB submetido a uma PSM igual a % O processo
de re-harmonizagdo (reamostragem dos prot6tipos) ¢ caracterizado ao longo do eixo dos tempos através
de 4 fen6menos principais. Os dois primeiros fenémenos dizem respeito a preservacio da estrutura
forméntica do sinal original e sdo caracterizados pela preservagio dos valores de amplitude do sinal,
proximos aos pulsos glotais (instantes de fechamento da glote) e pela nfo alteracio das distancias,
ao longo do tempo, entre picos do sinal proximos aos pulsos glotais. Os dois dltimos aspectos dizem
respeito & redugéo da freqfiéncia de pulsagiio das pregas vocais e sfo evidenciados através do aumento
na distincia entre os pulsos glotais e do aparecimento de uma regido de baixa energia entre pulsos
glotais consecutivos,

A Figura 8.38 ilustra dois aspectos importantes. Os segmentos ndo-sonoros da componente CER
ndo sio submetidos a qualquer tipo de PSM. Os segmentos ruidosos que ocorrem 2o longo de seg-
mentos sonoros da componente CER (por exemplo, segmentos fricativos sonoros) sio adequadamente
modificados para garantir o perfeito sincronismo entre as componentes CEL e CER.

A Figura 8.39 enfatiza a necessidade de sincronismo entre as componente CEL ¢ CER. Pode
ser verificado da Figura 8.39 que ruidos presentes na componente CER (provenientes de segmentos
fricativos sonoros) sfio devidamente sintetizados para que estejam sincronizados com as regides de
abertura da glote, ao longo do sinal original.

A Figura 8.40 ilustra que as variagdes na componente DC dos espectros tomados a cada quadro
de anélise ao longo do sinal original se manifestam na componente CER e nfio na componente CEL
(observar os instantes finais das Figuras 8.40{b) e 8.40{c)). Isto enfatiza, mais nma vez, a necessidade
de perfeito sincronismo entre as componente CEL e CER.
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Figura. 8.35: Segmento do sinal SE_PB submetido a uma PSM igual a % A estrutura harménics se
encontra altamente comprimida, porém sem nenhum prejuizo para a estrutura forméntica do sinal.
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Figura. 8.36: Segmento do sinal SF_PB submetido a uma PSM igual a TIT' A estrutura harmdnica se
encontra expandida, porém a estrutura forméantica do sinal encontra-se inalterada.
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Figura. 8.37: Segmento do sinal SF_PB submetido a uma PSM igual a 2—12 (a) sinal original, (b)

componente CEL, (¢) componente CER ¢ (d) componentes CEL + CER.
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Figura. 8.38: Segmento do sinal SF_PB submetido a uma PSM igual a ﬁ {a) sinal original, (b}
componente CEL, (¢} componente CER e (d) componentes CEL + CER.
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Figura. 8.39: Segmento do sinal SF_PB submetido a uma PSM igual a {=. (a) sinal original, (b}
componente CEL, (c¢) componente CER e {d) componentes CEL + CER. Destaque para o trecho
fricativo sonoro.
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Figura. 8.40: Segmento do sinal SF_PB submetido & ume PSM . (a) sinal original, (b) componente
CEL, {c) componente CER e (d) componentes CEL + CER. Destaque para a presenca de uma leve
oscilagio na componente DC, no final da componente CER.
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8.7.3 PSM e TSM por Fatores Varisveis

As Figuras 8.41, 8.42 e 8.43 mostram o sinal SF_PB e suas componentes CEL e CER, respectiva-
mente, quando submetidas a variacSes cossenoidais de freqiiéncia fundamental dadas por:

Fo(m) = 22050 Hertz (8.2)

90+40‘cos(10-?—\}§-m)

para m € {---ng,np,ni,n;,n; - - + (instantes de analise), e sendo N, o nfimero de total de amostras
do sinal.

E importante observar que os espectogramas foram limitados & faixa de freqiiéncias de 0 Hz a 4000
Hz para poder evidenciar as alterages na estrutura harmonica da componente CEL do sinal SF_PB
a0 longo do tempo.

As Figuras 8.44, 8.45 e 8.46 mostram os sinais SF_PB e suas componentes CEL e CER, respecti-
vamente, quando submetidas a variacGes cossenoidais nas distancias entre os instantes de anslise. As
novas distancias, em amostras, entre os instantes de analise sio dadas pela seguinte expressao:

D(m) = 110 -+ 40 - cos (10- 2}\? m) amostras (8.3)
-3

para m € {---ng,np,ni, N4 Nk - - } (instantes de anslise), sendo N, o niimero total de amostras do

sinal. Por exemplo, para m = n;, D(n;) corresponde aNj.

Pode ser observado das Figuras 8,44, 8.45 e 8.46 que a variacio cossenoidal imposta a distancia entre
os instantes de anlise (D(m)) ndo acarreta qualquer alteracio no contorno de freqiiéncia, fundamental
do sinal.

As Figuras 8.47, 8.48 ¢ 8.49 mostram os sinais SF_PB e SM_GER quando submetidos simultanea
mente a variagbes cossenoidas tanto nas distancias entre os instantes de anslise quanto no contorne de
freqiiéncia fundamental. As variacdes de duragiio e fregiiéncia fundamental sio dadas pelas equagbes
8.3 e 8.2, respectivamente.
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8.8 Exemplos para Avaliacao Audivel

O CD em anexo a esta Tese contém vérios exemplos audiveis, resultantes de analises e sinfeses
dos sinais SF_PB, SM_PB, SF_US e SM_GER, utilizando-se o algoritmo OPWI. Estes exemplos
podem ser utilizados para avaliar o desempenho do algoritmo OPWI quanto a aspectos auditivo-
perceptivos. As subsegdes a seguir apresentam a descrigiio dos véarios exemplos presentes no CD. O
termo SINAL ¢ utilizado para representar um dos 4 sinais, SF_PB, SM_PB, SF_US ou SM_ GER.
O termo COMPONENTE indica se o sinal corresponde a componente CEL, CER ou FULL (CER +

CER).

8.8.1 Sinais Originais

e SINAL.wav

8.8.2 Sinais Sintetizados Sem Modificacoes Prosoédicas

s SINAL_TSM_1-0_PSM_1-0 COMPONENTE.wav
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8.8.3 Sinais Sintetizados Com Moedificagdes Prosédicas de TSM
TSM igual a 2,4

e SINAL_TSM_2-4 PSM_1.0_COMPONENTE.wav

TSM igual a 1,5

o SINAL_TSM_1.-5_PSM_1-0_COMPONENTE.wav

TSM igual 2 0,7
e SINAL TSM 0-7_PSM_1-0_COMPONENTE.wav

Alteracdo de TSM por um fator cossenoidal

» SINAL_TSM_(COS_PSM_1-0_COMPONENTE.wav

8.8.4 Sinais Sintetizados Com Modificagoes Prosddicas de PSM
PSM igual a 55

o SINAL TSM_1-0_PSM_0-454_ COMPONENTE.wav

PSM igual a 1

e SINAL _TSM_1-0_PSM_0-667_COMPONENTE.wav

PSM igual a g

o SINAL,_TSM_1-0_PSM_1-428_COMPONENTE.wav

- Alteracao de PSM por um fator cossenoidal

e SINAL_TSM_i-0_PSM_COS_COMPONENTE.wav

8.8.5 Sinais Sintetizados Com TSM e PSM Cossenoidais

o SINAL_TSM_COS_PSM_COS_COMPONENTE.wav

8.9 Consideracgoes Finais

Este Capitulo apresentou varios resultados experimentais ¢ andlises de desempenho dos processos
de decomposicio CEL/CER e de medificagdes prosddicas de PSM e TSM do algoritmo OPWI. Anélises
auditive-perceptivas {ainda ndo rigorosas) realizadas por especialistas apontaram a alta qualidade das
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operagdes de modificacdes prosédicas do algoritmo OPWI. Entretanto, testes mais rigorosos e melhorias

no algoritmo OPWT ainda séo necesséarias. Como trabalhos futuros sugere-se:

Realizacac de testes auditivo-perceptivos formais (MOS ~ Mean Opinion Score), para uma ava-
liagho criteriosa do desemnpenhoe do algoritmo OPWI na realizacio de modificaches prosddicas.
Modelagem mais simples (porém eficiente) da componente CER.

Avaliacdo de outros métodos para decomposicdo do sinal de fala em componente harmbnica e
componente ruidosa.

Ajuste antomético das constantes asz, oz € (3 das equagbes 7.8 e 7.9, para a determinacio dos
niveis de estacionariedade.

Desenvolver o primeiro e o segundo método para estimativa dos protéiipos dtimos diretamente
no dominio do tempo, empregando as representagbes temporais dos protétipos 6timos.

Realizar experimentos aplicando o algoritmo OPWI a sistemas CTF-SCAUS, com o objetivo de
avaliar os processos de concantenagio e snavizacdo de unidades de sintese.



Capitulo 9

Conclusoes

Este Capitule conclui este trabalho apresentando inicialmente um sumaério sobre as trés principais
contribuicdes desta Tese: (1) uma ampla revisdo bibliografica sobre sistemas CTF-SCAUS, {2) um
novo algoritmo para andlise exploratéria de dados lingliisticos, algoritmo LDM-GA (Linguistic Data
Mining Using Genetic Algorithm) e (3) um novo algoritmo de Back-End, algoritmo OPWI (Optimized
Prototype Waveform Interpolation). Em seguida, sio apresentadas algumas sugestes para melhorias
de desempenho e avaliagbes mais criteriosas dos algoritmos LDM-GA e OPWI. Para encerrar, sio
tracadas algumas consideragdes finais sobre a area de conversiao texto-fala.

9.1 Principais Contribuicoes

9.1.1 Ampla Revisao sobre Sistemas CTF-SCAUS

Os Capitulos 1, 2, 3 e 4 e as primeiras se¢ées dos Capitulos 5 e 7 desta Tese apresentaram uma
ampla revisdo bibliografica sobre os quatros principais médulos de um sistema CTF-SCAUS, moédulo
de Froni-End {modulo lingiiistico), modulo prosédico, médulo de selecio de unidades de sintese e
mobdulo de Back-End.

O Capftulo 1 apresentou uma introducio geral sobre um sistema CTF-SCAUS, iniciando com uma
descricdo sobre a evolugdo destes sistemas na filtima década, passando por sua arquitetura e pelas
principais técnicas estatisticas empregadas no seu treinamento, ¢ finalizado com a descriciio de alguns
dos principais problemas enfrentados por estes sistemas.

O Capitulo 2 descreveu detalhes sobre 0 médulo de Front-End. Foram discutidos aspectos como
estrutura de texto, normalizagido de texto, analise lingliistica (anélise sintdtica e seméntica), analise
fonética, anélise morfolégica, conversdo grafema-fonema e projeto e compressao de léxico. Um destaque
especial foi dado a construgdio de etiquetadores morfossintaticos empregando VMM ( Visible Markov
Models) e HMM (Hidden Markov Models).

O Capftulo 3 versou sobre o médulo prosédico abordando aspectos paralingiiisticos {estilo de elocu-
¢o), prosodicos (unidades entoacionais/segmentagio prosédica) e fonéticos (modelagem de duragio,
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freqiiéncia fundamental e contorno de intensidade). Discutiu-se brevemente as quatro principais classes
de modelos entoacionais abordados na literatura, modelos baseados em tons de Pierrehumbert [pier-
rehumbert], modelos perceptuais [IPO}, modelos superposicionais [Fujisaki] € modelos de estilizagéio
acistica [Fujisaki]. Destaques foram dados aos modelos entoacionais de Paul Taylor {Tilt model of
intonation) [Taylor0l] e Takehiko Kagoshima [Kagoshima01].

O Capitulo 4 apresentou o médulo de selegdo automética de unidades de sintese. Fez uma discussao
sobre as principais unidades de sintese utilizadas pela tecnologia SCAUS. Descreveu o processo de
selecao de unidades em detalhes, dando énfase A estimativa das fun¢bes de custo fonético-pros6dico e
de concatenagio e também a0 processo de busca empregando programagio din&mica, DTW (Dynamic
Time Warping), ou algoritmo de Viterbi. Discutiu técnicas para clusterizagdo e poda de unidades de
sintese dando énfase 4 defini¢fio de métricas para medir as distancias acistico-prosédicas entre unidades
de sintese. Detalhou técnicas para projeto, segmentagio, etiquetagem e compressio de corpora de fala.

A se¢do 5.1 do Capitulo 5 discutiu os problemas associados a distribuiges LNRE (Large Number
of Rare Evenis) e a segdo 5.2 formulou em detalhes o problema de predigio da duragio segmental da
fala a partir de modelos de predicio linear. '

A sec@io 7.1 do Capitulo 7 apresentou uma breve revisio sobre os principais algoritmos empregados
no modulo de Back-End de sistemas CTF-SCAUS: TD-PSOLA (Time-Domain Pitch Synchronous
QOverlop and Add), Modelos senoidais, Modelos baseados em analise preditiva linear (LPC) e HNM
(Harmonic + Noise Models).

9.1.2 Algoritmo LDM-GA

Além de ter apresentado em detalhes a formulagio teérica do algortimo LDM-GA (Capitulo 5), este
trabalho também realizou véarios experimentos {Capitulo 6) para avaliar o desempenho deste algoritmo
na otimizagdo de modelos de regressio linear a partir de varidveis nominais (modelos QMTI) aplicados
4 modelagem da duragao segmental da fala. Estes resultados mostraram a eficiéncia do algoritmo LDM-
(A no processo de determinacio do nimero "6timo" de modelos QMTI & serem utilizados (processo
de clusterizagdo de fones} e na selegio de quais fatores lingiiisticos devem fazer parte dos modelos
QMTI para os fones clusterizados (processo de determinac@io das topologias étimas dos modelos}.

Para avaliar o desempenho do algoritmo LDM-GA na determinagio de topologias 6timas dos mode-
los QMTI/Ph (modelos QMTT por fone), varios experimentos foram realizados comparando os modelos
QMTI/Ph + LDM-GA (modelos QMTI/Ph com topologias selecionadas pelo algoritmo LDM-GA) com
modelos QMTI/Ph Cheios (modelos QMTI/Ph utilizando todos os fatores Hngiiisticos), com modelos
QMTI/Ph + ANOVA (modelos QMTI/Ph com topologias selecionadas pelo método ANOVA) e com
modelos RT/Ph (modelos estimados a partir de arvores de regressdo - RT). Os resultados obtidos

mostraram que:

Os modelos QMTI/Ph + LDM-GA apresentam uma capacidade de generalizagio significativamente
superior aos modelos QMTI/Ph Cheios.
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Os modelos QMTI/Ph + LDM-GA apresentam uma capacidade de generalizagio ligeiramente superior
aos modelos QMTI/Ph + ANOVA,

Os modelos QMTI/Ph + LDM-GA apresentam uma melhor capacidade de generalizacio que as arvores
de regressdo. Este resultado mostra que, apesar das 4rvores de regress3o serem métodos nao-lineares
{(porém, sendo linear por partes), elas ndo apresentam um boa capacidade de generalizacio, mesmo
quando submetidas a técnicas de pruning.

Avaliactes do processo de clusterizagio do algoritmo LDM-GA mostraram que o método de clus-
terizacdo hierarquica bindria do algoritmo LDM-GA se mostrou eficiente na selecio de classes de fones
que maximizam o desempenho dos modelos QMTL.

Apesar de os modelos QMT1 terem se mostrado uteis na andlise e validagdo do algoritmo LDM-GA,
eles se mostraram demasiadamente simples para modelar adequadamente a duracdo segmental da fala.
Muito provavelmente, esta limitacio dos modelos QMTI deve-se ao fato de eles nio contemplarem
interagoes entre fatores lingiisticos. O desempenho dos modelos QMTI/Ph + LDM-GA para alguns
fones pode ser observado nas Figuras 6.28, 6.29, 6.30, 6.31, 6.32, 6.33, 6.34, 6.35, 6.36.

9.1.3 Algoritmo OPWI

Além de ter apresentado uma formulaggo teérica detalhads para o algoritmo OPWI, vArios expe-
rimentos foram realizados para analisar a eficiéncia deste algoritmo na anélise e ressintese do sinal
de fala com modificagbes prosédicas de TSM (Time Scale Modifications) e PSM (Pitch Scale Modifi-
cations). Estes experimentos comprovaram o bom desempenho do algoritme OPWI na realizaco de
modificagdes prosédicas. Entre as principais caracteristicas do algoritme OPWI, destacam-se:

o () algoritmo OPWI ndo faz uso do conceito de mazimum voiced frequency utilizado pelo meé-
todo HNM (Stylianou, 1996). Além disso, diferentemente do método HNM, as componentes
"harménica" {componente CEL) e ruidosa (componente CER) do algoritmo OPWI se estendem
a0 longoe de toda a banda de freqliencia do espectro.

¢ A estimativa dos protétipos 6timos é realizada utilizando-se dois métodos com diferentes resolu-
¢Oes tempo/frequéncia, de acordo com o nfvel de estacionaridade do sinal.

— No primeiro método, os prot6tipos sdo otimizados levando-se em consideragdo, explicita-
mente, que eles serdo interpolados segundo fungdes de interpolagéo especificas. Apesar de
este método reduzir a resolucio temporal dos protétipos, ele garante ressinteses e modifi-
cagbes prosddicas de excelente qualidade.

— O segundo método é semelhante ao proposte por (Stylianou, 1996) para estimar os paré-
metros da componente harmdnica de seu modelo HNM. Apesar deste método ndo levar em
consideraco o processo de interpolagio dos prototipos, ele garante ressinteses e modifica-
coes pros6dicas de boa qualidade e, além disso, apresenta uma alta resolugdo temporal,
correspondente a apenas dois periodos de pitch.
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e O algoritmo OPWI opera sincronamente com os pulsos glotais (mais especificamente com os

9.2

Instantes de Fechamento da Glote - IFG) . Esia operacio sincrona com os IFGs garante alta
qualidade nas modificagdes prosédicas e facilita a suavizacdo espectral entre unidades de sintese.
Como o algoritmo OPWI opera com periodos fundamentais {75) inteiros, entdo algoritmos réapidos
que trabalham com funges trigonométricas previamente calculadas (conforme proposto na segdo
7.14.2), podem ser utilizados na etapa de sintese do algoritmo.

Sugestoes para Trabalhos Futuros

9.2.1 Algoritmo LDM-GA

Repetir os experimentos do Capitulo 6 para o porfugués brasileiro.
Incluir interacoes entre os fatores lingiiisticos.
Adaptar o algoritmo LDM-GA para operar com outros modelos de regressao como SoP, ANN.

Adaptar o algoritmo LDM-GA para auxiliar na estimativa das func¢des de custe do processo de
selecio de unidades de sintese de sistemas CTF-SCAUS.

Adaptar o algoritmo LDM-GA para auxiliar na estimativa de modelos para estilizagdo do con-
torno de Fy, como, por exemplo o modelo de Tilt de Paul Taylor (Taylor, 2000).

9.2.2 Algoritmo OPWI

Integra-lo a um sistema CTF-SCAUS para avalia-lo quanto sua capacidade de suavizaggo espec-
tral na fronteira entre unidades de sintese.

Submeté-lo a avaliacBes subjetivas formais, através de MOS (Mean Opinion Score).

Utilizé-lo no processo de selecdo e fusfo proposte por Kagoshima, (Mizutani and Kagoshima,
2005).

Analisar métodos alternativos para realizar a decomposicio do sinal de fala em componente
harménica e componente ruidosa, como por exemplo o método proposto em (Yegnanarayana
et al., 1998).

Desenvolver procedimentos automaticos para ajustar a constante £ da equagado 7.2.

Desenvolver procedimentos autométicos para ajustar as constantes o da equaciio 7.8 e az e (3
da equagéo 7.9.

Analisar a possibilidade de desenvolver os Métodos I e II para estimativa dos protétipos étimos,
diretamente no dominio do tempo.

Modelar/sintetizar a componente CER empregando um método com menor custo computacional,
como por exemplo, o algoritmo TD-PSOLA.

Utilizar sua capacidade para realizar TSM e PSM para melhorar o desempenho do processo de
clusterizagio de unidades dos sistemas CTF-SCAUS (vérias das métricas utilizadas no processo
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de clusterizacio de unidades de sintese requerem que as unidades sejam normalizadas em duragao
e em frequéncia fundamental).

9.3 Consideracoes Finais

Se por um lado a tecnologia SCAUS permitiu grandes avangos na qualidade da fala produzida por
sistemas CTF, ela representou uma certa estagnacio nas pesquisas fundamentais sobre os processos
de produgéo e percepgio da fala. A tecnologia SCAUS € uma tecnologia ndo-paramétrica e sintetiza
fala através de um processo de busca ao longo de extensas bases de unidades de sintese previamente
gravadas e etiquetadas lingiiisticamente. Nenhum dos processos biomecénicos envolvidos na produgio
da fala sdo modelados explicitamente pela tecnologia SCAUS. Além disso, varios dos métodos estatis-
ticos empregados na modelagem dos sistemas CTF-SCAUS néo permitem interpretagbes lingiiisticas
detalhadas dos processos envolvidos. Isto nfo significa que a tecnologia SCAUS nio venha contribuido
para estudos lingliisticos e de produgic e percepgio da fala. Vérios trabalhos importantes foram re-
alizados nas areas de modelagem prosédica, avaliagtes perceptuais e processamento digital de sinais
no contexto de sistemas CTF-SCAUS. Entretanto, ¢ importante ter consciéncia de que esta tecnologia
ainda ndo resolveu por completo o problema de conversio-texto-fala e muito provavelmente ndo serd
capaz de resolver. Portanto, pesquisas basicas sobre os processo de produgio e percepgéo da fala e da
linguagem ainda continuam, e provavelmente continuardo por muite tempo a serem de fundamental
importéncia para a 4rea de conversao texto-fala.

A convergéncia entre as &reas de conversdo texto-fala e reconhecimento de fala € um outro as-
pecto muito importante do atual cenério do estado-da-arte da 4rea de ciénceia e tecnologia da fala e da
linguagem. A mova tecnologia proposta por Keichi Tokuda (Tokuda et al., 2002), {Yoshimura et al.,
1999}, (Shichiri et al., 2002), (Tokuda et al., 1999) € um bom exemplo disto. Esta tecnologia produz
fala sintetizada utilizando um principio muito simiiar ao utilizado nos modernos sitemas de reconhe-
cimento de fala. A tecnologia de Tokuda é muito versatil, modela os processos acisticos e prosédicos
simultaneamente, possui um reduzido footprint, permite a alteragdo de vozes sem a necessidade da
gravacdo de novos corpora € a cada anc tem melhorado significativamente a qualidade vocal de sua
fala sintetizada.

Apesar de as Universidades brasileiras terem iniciado seus trabalhos nas dreas de CTF e ASR no
inicio na década de 90, pode-se considerar que o conhecimento/dominio tecnologico brasileiro nestas
areas ainda é relativamente incipiente. Poucos sfo 0s grupos de pesquisa que dispSem de corpora de
fala para o portugués brasileiro devidamente projetados, gravados, segmentados e etiquetados (tanto
para sistemas CTF quanto ASR). Além disso a érea de tecnologia da fala ¢ altamente interdiscipli-
nar envolvendo aspectos de engenharia, ciéncia da computacio e lingiiistica, e poucos sdo os grupos
brasileiros atuando nesta &rea que apresentam fal caracteristica. Espero que esta Tese, bem como os
frutos que dela poderdo surgir, possam de alguma forma contribuir para o avanco da &rea de ciéncia e
tecnologia da fala no Brasil.
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Apéndice A

Histogramas das Duracoes dos Fones para
Avaliacao do Algoritmo LDM-GA
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Figura. A.1: Histogramas dos fones [@)], [AR], [ER], [H}, [OR], [Q].
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Apéndice B

Normalizacao dos Prototipos

O processo de normalizacic do prototipo X P(k) é realizado segundo duas operagdes dencminadas
Zero Padding e Truncagem em Freqiéncia. A operagio de Zero Padding aumenta o niimero de compo-

nentes de X (k) inserindo zeros em X (k) em torno da fregiiéncia normalizada = (sendo que XF(k)

estende-se da freqiiéncia normalizada 0 até 2 - 7). O procedimento de Truncegem reduz o niimero de

componentes de freqiiéncia de X% (k) eliminando/modificando componentes de X P(k) localizados em

torno da frequéncia normalizada 7. Estes procedimentos de Zero Padding ou Truncagem em freqiiéncia

podem ser interpretados no dominic do tempo como um aproximag&o &s operagdes, respectivamente,

de interpolagio ou de dizimacio da seqiiéneia temporal zf(n) (representacio temporal do protétipo

XP(k)).

A normalizagdo de um prototipe X (k) = {XF(0), XF(1),-, X¥ (K — 2), XF (K — 1) de extensio

K em um protétipo X (k) de extensdo L é realizada de acordo com a seguintes operagses:

Zero Padding em Freqiiéncia (L > K): K fmpar

K-1

K+1
2

XP(k) = (XP(0), -, X" ;

)sZOddsXP( )s sXP(K - 1)}

sendo ZOQdd um vetor de dimensio L — K, e com todos seus elementos iguais a zeros.

Zero Padding em Freqiiéncia (L > K): K par

XP Fie XP K
2(2 %ZE‘IJS?‘I,%

E-I;(k):{XP(O)” ,---,XP(K—-]_)}

sendo ZEven um vetor de dimensdo L — (K + 1), e com todos seus elementos iguais a zeros.
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208 Normalizagio dos Prototipos

Truncagem em Freqiiéncia (L < K): K e L impares

Py = (xP0), - xS xPw - By,

S XP(K - 1)}

Truncagem em Freqiiéncia (L < K): K impar e L par

. i L
KPR = (X7 xRk oy QX 5)

2 2
XPU = (5 = 1), XP(K - 1))
Truncagem em Freqiiéncia (L < K): K par e L impar
XP(R) = {XP(0), - KPS, X7 ~ 250, XP( - 1)

Truncagem em Freqiiéncia (L < K): K e L pares

=B PrL Pry _ L
X'P(k) = {XP(O),---,XP(%—U‘X (2)+)2{ (K 2)’

XPUK — (5 = 1), XU - 1)

(B.3)

(B.5)



