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SUMARIO

Fete trabalho descreve o desenvolvimento do software
para o Modulo Frontal de um Sistema de Reconhecimento RAutomatico
de Voz para operacao na faixa de 0-4 kHz. 0O Médulo Frontal, ou
Processador fAcustico, & responsdvel pela extracido de tragos para
a caracterizagado dos diversos sons da fala.

G sinal de voz sofre uma Ffiltragem paessa-baixas com
corte em 2,4 kHz, & amostrado a 8,0 kHz e quantizado em 12 bits.
fis analises s&0 feitas em quadros de 25 ms, deslocados a um passo
de S5 ms, obtendo-se uma seérie de pard3metros, como © numeroc de
cruzamentios POr zero, © periodo de pitch para os intervalos
sonoros, & energia em diversas faixas de fregiugncisa do espectro
LPC (Linear Predictive Coding) € a fregquencia, amplitude e
largura de faixa dos trés primeiros formantes.

0 gquadro € classificado em uma dentre sete categorias:
silencio, fricativo surdo, fricativo sonoro, oclusdo sonora,
vocadlico, coarticulacd3o ou indefinido. Este ultima categoria
inclui segmentos que n3o podem ser confiavelmente classificados

em nenhuma das outras categorias. A classificacdao € independente
do locutor. ’
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CAPITULO 1

INTRODUGAO

11 A RIQUEZA DA FALA

Ao observarmos o didlogo entre duas pessoas, rapida e
seguramente descobriremos 0 sexo ¢ a faixa etaria dos individuos.
Saberemps se a lingua que estéd sendo falada € de nosso
conhecimento, € ainda obteremos varias outras informacdes a
partir da voz, gestos, movimentos corporais e expressbes faciais
das pesspas.

Se nos privarmos dos gestos, movimentos labiais e de
+pdos os cutros aspectos n3o acusticos da comunicagcdo, ainda
assim teremos indmeras informacBes extraidas unicamente & partir
da voz. Estas informacdes podem ser separadas; para efeito de
estudo, em dois grupos: de um lado, informacdes relativas a uma
mensagem primaria, compreendendo &s palavras e as frases e, de
outro, mensagens secundarias, gue 3o informacles associadas a
pessoa do locutor, seu grupo sdcio—cultural, sotague, estado
emocional, estado de saude, e uma infinidade de outras
caracteristicas do individuo, transportadas pela voz.

Desde © inicio da vida aprendemos & decodificar estas
mensagens; Com poucos meses um beb@ ja € capaz de identificar a
vor materna 2 demonstrar contentamento ap ouvir uma voez afetiva.
0 aprendizado da lingua evolui por toda a vida, & medida cue
aprendemos a detectar matizes mais sutis ne fala, como a ironieg e

a tricteza.
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12 A MAQUINA. A VOZ E O HOMEM

O primeirps esforgos para a construgcdo de méquinas
fzlantes datam do +inal do seculo XVIII, guando foram elaborados
curipsose engenhos atusticos gue produziam sons semelhantes & voz
e eram "torados” & maneira de um instrumento musical.

A busca por representacoes eficientes para a transmissado
digital da voz & baixas taxas e para seu armazenamento econdmico
iniciou-se na Engenharia de Comunicagoes, & partir da deécade de
40, e rapidamente recebeu a atencd3c de todsa a comunidade
cientifica [13.

Sistemas para a sintese da fala humana ja evoluiram a
ponto de existirem prototipos em laboratdrios capazes de ler um
texto sem aque se perceba facilmente & artificialidade da
fala [2].

De esforgos para a construgdo de maaquinas capazes de
realizar aloguma forma de reconhecimento de voz, contudo, tem
alcangado resultados mais modestos.

A busca por parameiros acusticos que variem de individuo
pare individuo, de Fforma a possibilitar a identificag3o das
pessgas pPela voz tem sido realizada nos Sistemas de
Reconhecimento de Locutor, em duas linhas principeis [33:

a) Sistemas para Verificegdec do Locutor [4]1, com a
finalidade de decidir se um determinado trecho de
fala pertence ou nao a um suposto individuo;

b) Sistemas parg ldentificacdo do Locutor [51, gque devem
associar um determinado enunciedo a8 wum eslemento
pertencente a8 um grupo limitado e conhecigo de
PESSsDas .

& identificas3o dos individuos pPor suas vDres € 0 oum
problema cientifiro de importé&ncia social devido as suas
implicecBes legais, tendo em vista a possibilidade de utilizacseo
da voz em casos policiais com o mesmo proposito gque hoje € dado
&z impressbes digitais [&61.

Outra aplicasd3o imediata do problema de Reconhecimento

de Locutor esta no controle do acessc & algum ambiente pelo uso
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de senha verbal .

Noe Sistemas de Reconhecimento de Voz €80 procuradas
invariancias no sinal acistico gue possibilitem & discriminacdo
de palavras, silabas, fonemas, ou qQuaisquer putras unidades que
se quelira reconhecer .

s dificuldades na determinagao de invariancias (no caso
do reconhecimento de voz) ou wvaridncias {(no reconhecimento de
locutor) decorrem da constatacdo de que as carascteristicas
scusticas das diversas mensagens conduzidas pele voz nap estdo
agrupadas em conjuntos farilmente identificdveis.

0 descobrimento de correlatos acdsticos associados aos
fentmenos perceptuais da fala requer a realizaecao de experimentos

rom a participacd3o de especialistas de varias areas.

13 ORGANIZACAO DA DISSERTAGAO

ApdHes esta ligeira introducdo & alguns dos aspectos de
interesse corrente na analise de wvoz voltada & comunica¢ao
homem/maquina, no Capitulo 2 =30 apresentados os Sistemas de
Reconhecimento de Voz descritos na literatura e analisades as
guestbes que orientaram este trabalho.

No Capitulo 3 sd3o discutidos os temas da producdo e
percepcdo da fala, e introduzidos os modelos e conceitos a  serem
utilizados nas analises posteriores.

0 Capitulo 4 e dedicado & partie experimental do
trabalho, isto &, a elaboracdoc do software para o Modulo Frontal,
sende apresentados os aspectos praticos do desenvalvimente e
tecste dos algoritmos.

No 52 e dltimo capitulo & 4feita uma avaliac3o dos
resultados = das perspectivas gue estdo surgindo no contexto de
Reconhecimento OSutomatico de Voz.

Salvo indicagdo em contrario, todas as formas de onda,
especiros & graficos estatisticos apresentados no trabalho foram
obtidos atraves dos programas desenvolvidos para esta

dissertagac. A digitalizac3o do sineal de wvoz e & geragac de



Capitulo § - Introducso

arguivos de wor para o desenvolvimento ¢ teste dos algoritmos o3

feita noO “Sistema de Analise ¢ Processamento
Voz A" [7] do Laboratdrio de ComunitagDes

Departamento de Comunicagches da FEE/UNICAME

14 SIMBOLOS. ABREVIATURAS E CONVENGOES

Digital de
Digitais do

t tempo (s},
$ freqgiuéncia {(Hz);
0= Prd frequéncia angular {rad/s);
T periodo de amostragem (s);
{s fregiéncia de amostragem (Hz);
w o= En'+/{. freqgiiéncia normalizada do espectro do sinal
digitalizado (rad);
ézw Transformada de Fourier;
#ge Transformada &£;
» operacdo de convolucdo;
vit? sinal analdgico de voz;
{vn} seqlieéncia ou conjunto de amostras
resultantes da digitalizacdo do sinal v{t);
v, ou vin) valor de uma amostra particular de {vn};
F.2 sequiéncia ou Fonjuntm de amostras do
espectro de F(éw);
Fk valor de uma amostra particular de {Fk};
AMDF Averasge Magnitude Difference Function;
DFT PBiscrete Fopurier Transform;
FFT Fast Fourier Transform;
LPC Linear Predictive Coding;
0 freciéncia fundamental de excitacio;
1, F2, F3 primeiro, segundo e terceirp formantes,
respectivamente;
/ ! as duas barras indicam &8 prondncia de

fonemas ou palavras. A palavra

Pwgeh, POoT

exemplo, pode ser representada por /Avds/.



Capitulo & - Introducdo 5

15 REFERENCIAS

HE W

re2l

£33

{43

{51

£é1

{71

J L. Flanagan, "Voices of Men and Machines”, Journal of the
fcoustical Society of America, vol Si, pp 1375-1387 (i972);
D H Klatt, "Review of Text-to-Speech Conversion for
English”, Journal opf the Acoustical Society of America,
vol. B2, pp 737-793 (1987,

D. O'Shaughnessy, "Speech Communication: Human and Machine",
fAddison-Wesley Publishing Company, cap i1 (1987);

A. E. Rosenberg, "Automatic Speaker Verificstion: A Review',
Proceedings of the IEEE, vol. 64, pp 475-4B7 (1976);

B. 5. Atal, "Automatic Recognition of Seeakers from Their
Voices'", Proceedings of the IEEE, vol. &4, pp 4&60-475 (19763,
R, H. Bolt et al, "Spraker Identification by Speech

Spectrograms: A Scientist’s View of Its Reliasbility for Legal
Purposes ™, in  "Human Communication: f Unified View",
E. E. David Jr. &8 P. B. Denes, ed., McBraw-Hill (1972);

F. Violaro, "“Nova Vers3o do Sistema de Andlise e
Processamento Digital de Voz, SAPDV-A", f@nais do 7° Simposio

Brasileiro de Telscomunicacgdes, pp 50-53 -~ Floriandeolis,
8. C. {1989 .



CAPITULG 2

RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE VOZ:

FUNDAMENTOS. EVOLUCAO E PERSPECTIVAS

2.1 INTRODUCAO

No capitulo anterior foi Feita wuma ligeira discusséo
sobre algumas maneiras de utilizagdec pratica das informagDes
conduzidas pela voz. A multidimensionalidade # 28 simultaneidade
dos efeitos acusticos e articulatorios que ocorrem na produgdo da
fala, assim comp o desconhecimento das maneiras wutilizadas pelo
homem para decodifica-la, s3o fatores que tornam & busca e a
compreensap dos pardmetros associados as diversas mensagens
presentes no sinal de voz uma tarefa sxtremamente complexa.

Circuitos pu algoritmeos computerionais gue possibilitam
a construgdo de maquinas com a capacidade de ‘“ouvir® a voz
bumana, detectar a pronuncia de palavras especificas ou até mesmo
"eompreender® o significado de frases construidas a partir de  um
vocabulério limitado t8m sido itrastados spb o tituio geral de
Sistemas para Reconhecimento Automatico de Voz (BRAV).

Neste capitulo sera feita wume apresentagd3c do jargdo
wtilizado nesta &rea. das técnicas de uso mais corvigueiro na
construc3o de sistemas praticos e uma exposicdoe histdrica da

evolucdo dos SRAV.
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2.2 PRIMORDIOS

O primeiro trabalho descrevendo uma maguina que podis,
gde alguma forma, reconhecer com certo sucessc a pronuncia de
determinadaes palavras data de 1952 {11, Trata-se de um sistems
rapazr de distinguir os dez digitos da lingua i1nglesa falados ao
telefone, atingindo percentuais de acerto de quase 100X aquando
devidamente ajustado para um individuo. Entretanto, & eficiéncia
raia para ate D0% quando o sistema, uma ver calibrado para uma
pesepa, era utilizaedo por outra.

Muitos trabalhos sucederam-se nos anos 60 [23, a nivel
de laboratdrio, em torno de reconhecimento de palavras, silabas,
letras e fonemas isolados, em fungdo da descoberta de algumas
propriedades da voz atraves do Espectrografo [3] e das novas
{acilidades oferecidas pelos computadores digitais.

Formaram—se duygas linhas de atividade: de um lado,
sistemas que PpProcuravam distinguir um conjunto relativamente alto
de unidades., geralmente entre 30 e 50 palavras, +alados por
apenas uma pessca e, de putro, tentativas de reconhecimento de
poucas unidades, como os digitos € algumas vogais, para um grupo
de 5 a 25 pesspas. Este divis3oco em sistemas dependentes do
locutor, com grande vocabulario, e sistemas multilocutores, com
pegueno vocabulario, decorreu da incrivel dificuldade do
reconhecimento de grandes vocabularios independentemente da
pepscoa que Fala., D= eistemas multilocutores =30 normalmente
denominados independentes do locutor embora, em termos absclutos,
nEp © sejam.

Uma outra caracieristica dos primeiros sistemas e a
necessidade da pronuncia das palavras com uma ligeira pausa entre
i, de forma & faciliter a localizagdo do inicio e fim de cada

palavra. Isto se deve aocs efeitos da coarticulacdo, onde o final

da pronincia da maioria das palavras, numa fala natural, e
aiterado ou se funde com o inicio da palavra seguinte, gerando
padrBes acusticos bem diferentes dos padroes das palavras
pronunciadas isoladamente. Comg exemplo, © numero “32" &

normalmente pronunciado como Ffirinteidois/, transformasndo o fa/
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4inal de /trinta/ e o /e/ no ditongo /pi/ .

D= efeitos de coartictulagado estdo, ainda hoje, entre oo
problemas mai1s dificeis de serem resplvidos Desta dificuldade
surgiu uma divisdo dos Sistemas de Reconhecimento de Voz no  gue
diz respeito & forma de pronunciar as palavras

a) o sistemsas de reconhecimento de palavras isoladas ou

de Ffala discreta, Como descrito no paragrafo
anterior, exigem um pegueno intervalo (cerca de
300 ms?) entre a prondncia de duas palavras;

b)) os sistemas para false natural ou fala continua,

permitem a pronuincia como em uma conversa normal;

¢} nos sistemas para fala conectada, ndo ha a

necessidade de pausas, mas € exigida uma prondncia
bem clara de cada palavra.

Esta ultima Fforma de pronuncia € uma POSiGAD
intermediaria entre a primeirs (fala discreta) e a segunda (fala
continua), representando um compromisso entre confiabilidade no
reconhecimento e conforto na prondncia. Deve ser ressaltado que ©
reconhecimento de fala natural e bastante elaborado e requer um

profundo conhecimento de lingiistica.

2.3 RECONHECIMENTO DE PALAVRAS ISOLADAS

Até agora falou-se de "sistemas" para reconhecimento de
voz sem a discussdo de suas caracteristicas intermes. A& figura
2.1 & um exemplo de sistems gque emprega as teécnicas tradicionasis.

Embora ealguns sistemas mais antigos tenham sido
implementados integralmente com processamento analdégico de
sinais, a% discusshes serdo feitas admitindo-se que o sinal de
voz € analisado em um computador digital.

O sistema da figura 2.5, & um exemplo da aplicagdo das
técnicas basicas de reconhecimento de padrfes: & extraido um
conijunto de caracteristicas para cada palsavra & ser reconhecida e
gerado m“conjunte de padriies de refer8ncia; isto @ 4eito durante

a fase de treinamento. Quando o sistemsa € coloceds no modo de
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PARAMETROS
- T ! T T
+$ @
OBTENCAD DE * Cetros .
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r=reconhecimento
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FiIta. 2.4 - Piagramc sm blocos de um Sistemc de Reconhecimento
de voz utilizando técnicas clédssicas de comparaglic de padrses,

operagdo ou reconhecimento, os padrdes obtidos para a palavra de
teste 30 comparados com os pedroes de referéncia de todas as
outras palavras, escolhendo-se comp resposta o padr3c Que mais se
sssemelha ao de entreadsa.

Una grande dificuldade na realizacde do reconhecimento
de voz com a comparacdo de padres decorre das variagoes na
veloridade da fala, prolongando ou encurtando palavras e silabas.
Formas de contornar este e oputros problemas serd3oc descritas

nos romentarios da figura 2.4

231 CAPTAGCAO DA VOZ

No inicio do processamento, o cinal acustico e
transformado em uma grandeza eletrica, atraves de um microfone.
Uma caracteristica desejavel do microfone 3 sua alta
diretividade, deg {forma a reduzir os efeitos de ruidos de {fundo e
as conseglencias de possiveis efeitos acdsticos indesejaveis,
como o eco B a reverberacdo. Fara evitar chovues mecdnicos e

variscac na distdncia entre a boca ¢ o transdutor, em decorrfncia
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manuseio, @ comum O uso de microfones presos a cabega

fio se wutilizar © sinal de wvoz atraves fa rede
telefonica, deve ser considerado gue a faixa € limitada as
frequbénrias de 300-3400 Hz, ¢ © sinal & corrompido por ruidos de
comutacdo, eco, distoredc de amplitude e fase, translagd3oc de
freguencia e diafonia, por exemplo. Os efeitos de cada um desses
fatores no desempenho dos sistemas, contudo, nao 530
conhecidos [43, [113.

232 PRE-PROCESSAMENTO

0O pre-processamento inclui uma serie de procedimentos
para preaparar adequadamente o0 sinal de voz para analises

posteriores.

Algumas verzes realizam-se, antes da digitalizag3o,
varias Filtragens analdoicas com o objetivo de compensar
variaches que possam ocorrer durante a agquisicdo do sinal, como

por exemplo:

a2} alteracdc da dist3ncia entre a bora e o microfone,
corrigida com um controle automatico de ganho com uma
constante de tempo adequada;

b) distorcBes rausadas pela linha telefbnica ou outro

melo de transmissao, compensada com um filtro

inversoc.
Para o processamento em computadores digitais, ha a
necessidade de se faszer uma conversaoc H/D adequadsa. 0 sinal &

amostrado a uma taxa entre 4.4 kHz e 20,0 kHz e quantizado
linearmente entre i e 16 bits [51. A largura de faixa do sinal
digitalizado & extremamente importante para a confiabilidade do
sistema, uma vEz gque a eliminacdc das freguBncias acima de S kHz
causara muita dificuldade ne andlise de determinadas consocantes

(7¥7, /8/, povr exemplo) .
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FIG.2.2 - Begmenios de voz melecicnados o) pela jenelo re-

tangular; b)) pela jonela de Homming., Estes exemplos corres
pondem & 23 ms da vegal sors, amosirado o 8 kHz.

233 EXTRAGAO DE PARAMETROS

Inicialmente © sinal €& segmentado atraveés de um
janelamento temporal {(figurae £2.2). De Fforma geral, utilizam-se
janelas de Hamming ou janelas Retangulares com uma duracdo entre
10 ¢ 30 ms para analises a curto prazo, uma verz que os movimentos
articulatorios podem ser considerados quase estacionarios durante
estes intervalos.

0 Jjanelamentoc pode ser realizade de duas manegiras
basicas: dividindo-se a duracdo da palavra em um numero fixo de
intervalos ovu utilizando-se intervalos de igual duragdo. No
primeirc casg, o0 comprimento do intervalo mudara em funcdoc da
duragdo de cade palavra engquanto, no segundo, a gquantidade de
segmentos € que sera fungd3o da durag3o de cada palavra.

Uma peculiariedade dos sistemas de palavras isoladas € a
necessidade, logo no comeqo oo processamento, de detecedoc das

extremidades, isto €, os instantes do inicic & fim da palavra.

FIg.2.32 ~ DPificuldcode de locolizag8o do inicie e fim
dao polavra sseis~.
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Trata-se de um problema aparentemente simples {contornavel apsnas

com & medidae de wvariasgdo da energia total) que, todavia,
apresenta si1tuactes delicadas . Na palavra /rseis/, conforme a
figura 2.3, poderdo surgir didficuldades na localizegtdo das

gxtremidades, 9ois 0 /5/ pode ser confundido com o siléneip

Apds o janelamento, 530 estimados pardmetros com O
obietivo de reduzir as redunda3ncias e eliminar informacOes
desnecessarias do sinal. Como exemplo, as freqiincias superiores
a 4 kHz s3o eliminadas na representacdo de vogais, PoOr possuirem
informacBes que variam bastante com o locutor, n3c contribuindoe
para o reconhecimento do fonema; as vpgais s3o c©aracterizadas
apenas Pelos trés primeiros picos da envoltdria do espectro a
curto prazo, normalmente localizados abuixo de 4 kHz. Estes picos
s30 denominados formantes, como serd visto no capitulo 3.

A hipotese de se tentar fazer © reconhecimentoc pela
analise da forma de onda seria inviivel, a comecar pelo grande
nimero de combinacles possiveis. Como exemplo, se o sinal for
digitalizado, com amostragem @ 8 kHz e quantizacd3o em 12 bits
(2*% = 2096 niveis}, o nimero de seqifncias possiveis para cada
milisegundo de voz seria de 4096“ & 7?x1027. Além disst, uma
simples mudanga na fase dos harménicos, ndo percebida pelo
puvido, tausa mudangas enormes na forma de onda.

Dentre os pard3metros de uso mais comum na analise de
voz, podem ser citados [5]:

a) parametros de natureza temporal, como medidas do

nimero de cruzamentos por zero;

b} pardmetros espectrais, obtidos a partir da
Tranformada Discreta de Fourier ou com técniras de
Predic3o Linear;

c) par8metros cepstrais, calculados com técnicas de
Processamento Homomdr fico O & partir dos
coeficientes LPLC [33.

Todos estes par3metros, com excess3o dos cepstrais,

serdao utilizados no capitulo 4.
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234 TRAGOS

Tracos %80 caracteristicas mais sofisticedas assorciadas
a4 voz, podem ter um carater supra-segmental, extendendo-se por
varias janelas, ¢ sac obtidos a partir da andlise comjuntas de

varips parametros.

Sendo uma operagdo de redugdo de redundancias, a
obtencdon de tracgos e delicada, podendo pCasionar erros
irreparaveis. Por isso, em sistemas mais simples, os padroes

geralmente sao elaborados apenas com os parametros citados na
secdas anterior.

As caracteristicas de turbuléncia de algumas conspantes
{comp em /s/, /ch/), de nasalidade, ou ainda o resultado das
decisbes surdo/sonoro, s3o tra¢tos comumente empregados em SRAV.
Outros exemplos de tragos sdo as categorias fonéticas (fricativo
surdo, fricativo sonoro, votalico, coarticulae¢do e oclusdo
sonora) wutilizadas neste trabalbo para a classificagdo dos
segmentos de voz.

Oz blocos descritos até agqui, responsaveis pelo

processamento do sinal desde a aquisicdo da voz, ate a extragio

de pistas ou tragos, sdo comumente denominados Modulo Frontal. 0
Modulo Frontal € responsavel pela eliminac3o das supnstayg
variabilidades e redunddncias da {ala, desnecessarias ao

reconhecimento de voz. Alguns sistemas mais sofisticados tambeém
incluem no Modulo Frontal processos de normallizac3o de locutor,
onde os parametros sofrem um escalonamento em fungdo bo sexo  ou

idade da pessos.

2.35 PADROES

Em SRAV dependendes do locutor, a eguisicdo de padroes
de referéncia e feita pelo ususdrio, colocando o sistema no modo
de treinamento. Em =sistemas gue operam independentementes do
locutor, os padries de referéncia sdo estabelecidos a priori a

partir de analise das caracteristicas das vozes dos diversos

usuarios do sistems.
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0O niumero de segmentos utilizados para a andlise do sinal

de wvor € limitado pelo tamanho do vopcabulario e pelas
caracteristicas acusticas dae palavras. Comp exemplo, para
distinguir as palavras /sim/ e /n3o/, um unico segmento {(toda a
palavra?l weria suficiente, pois JFsim/ apresenta uma maior

concentrac3c de energia nas altas freqgiiéncias. Caso as palavras a
serem reconhecidas sejam os digitos, o numero de segmentos
analisadps em cada palavra deverd ser maior, para distinguir a
pronuncia de pares confusos, como /dois/ e /oito/ ou /treis/ e

/fseis/ . Quando for possivel a escolha do vocabulario, devem ser

evitadas palavras que gerem confusip.

236 ALINHAMENTO DE TEMPO

Vamos imaginar que no sistema parag reconhecimento de
palavras iscoladas da figura 2.1, cada palavra seja representada
por uma sequfncia de S segmentos, com P paradmetros por segmento.

Quando o sistema ¢ colocado no modo reconhecimento, @
reaslizadae a =analise do sinal em sua entrada até constatar
inicio de uma palavra; em seguida, e detectada a posigdo final e
calculada & sua duragdo, T. S8e a analise Jor efetuada com um
numero fixo de quadros, as amostras 30 entdo asrupadas em S
intervalos de duragdo T7/5.

A divis3oc da durac3o da palavra em um numero Fixo de
segmentos pode ser pratica quando o vocabulédrio e muito
peaueno. Com vocabularios mais extensos, o numero de segmentos
deve ser maior, optando-se pela analise em intervalos iguais
seguida de uma normalizagdo ou alinhamento de tempo entre a
ralavra de teste e a de referéncia.

Em sus forms mais simples, tonhecida por alinhamento
linear de tempou (figura 2.4}, a correspondéncia entre os quadros
de teste & de referéncia @ feita & partir de uma reta cuje
inclina¢3o €& fungdc do numero total de segmentos de teste, 8°. O

padrdo de teste i © comparado com p padr3c de referéncia i, onde
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FI1G. 2.4 - Alinhamento Linesar de Tempo
j= GLi*S/8%) (2.1}
1 23§56
1 51 £ 5
e O denota a operacdo de quantizagdo. Obviamente, s3o usados 8
niveis de «quantizagio, quantidade equivalente ao numero de

padrBes de referéncia por palavra.

0 alinhamento linear de tempo n3o e capaz de compensar
as oscilacBes na duracdo de cada silaba ou Ffonema, confrontando
trechos diferentes da palavra. Uma maneira mais eficiente e
complexa consiste na realizacio do alinhamento dindmico de tempo
{(4igura 2.5). 0Os pontos inicial e final também sd3c pre-fixados,
mas a trajetoria seguids a cada noveo segsmento de teste € definida
de forma a minimizar alguma distancia acumulada entre referéncia
e teste. Normalmente s3o impostas restrigdes as trajetdrias, de
forma 2 otimizar O Processo. Como exemplo de restrigd3o, na

comparacio do guadro de teste 1 com a referéncie j, tem-se:

G. 1, 8, 88 j,_ FJ

5= d, = - (2.2
i, 2, 5€ Jis T Iz

158

1si <8
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limitando a possibilidade de ocorréncia da funcdo de alinhamento

& regiao interna do paralelogramo da figura 2.5.

237 DISTANCIAS

De posse dos padries de teste procede-se & determinacdo
de qual &€ o padrd3o de referéncia que mais lhe aproxima.

Aos padrbes de cada palavra podem ser associadas
matrizes de dimenshes SxP. As matrizes de refer8ncia e de teste

da k-ésima palavra s3o definidas por:
R, = {ri r, oo ru] e T = [tx t. ... ta,} (8. 3a)
onde

(2. 3b}
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580 vetores correspondentes a4s representactOes das palavras de

referencia e teste atraves tdos parametros rj e t
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respectivamente. A relacdo entre « e ; ¢ dada pela equatido 2.1
{alinhamento linear de tempD) ou pela eguatac £.2 (alinhamento

dinamico de tempo) .
Para a comparacan entre as matrizes de referéncia e

teste podem ser calculadas varias medidas de disténcia.

3

£ Distéancie Euclidiana entre as matrizes Rk e Tk & a

mais popular, sendo detinida por

s’ P
- _ 2
GRLT) = /B Etrg -t (2.4)
izt l=g
onde i+ € j estd0 relacionados pelas equagbes 2.4 ou 2.2, 8 £ o

numero de vetores de teste e P € o numero de parametros
utilizados.

Outras distdncias comuns em reconhecimento de voz s3o a
Dist3ncria de Mahalanobis (originaria da teoria estatistica de
decis3o), a Distadncia de Itakura-Saito e sua simplificacdo, a
Raz30 Log-Probabilidade (especificas para para3metros LPC) [&61,
[71. Deve ser ressaltado que a eficiéncia de cada dist3ncia esta

intimamente relacionada com os tipos de pardmetros envolvidos.

238 DECISAO

Como foi visto anteriormente, o reconhecimentpo € feito
determinando—-se o padrdo de referdncia gue produz a menor
dist3ncia ao padrio de teste. Podem crcorrer situacBes em que uma
pntrads esté praticemente sgdidistante de dois ou mais padries,
impossibilitando uma decisao robusta. Para contornar tais casos,
& comum a inclusdo de limiares de decisSo, de tal forma que uma
referéncia somente serd escolhida como ssida se i) a medida de
sua distdncia & entrada ndc ultrapassar determinado limiar maximo
€ 1i) a diferenga entre as duas menores distancias for superior a
um limiar minimo. Quando o sistema n3o puder dar uma decis3o
confidvel, poderé ser solicitada uma nova prondncia da palavra

(rejeicdo? ou adiade & decis3oc, ate que MOvVas palavras
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estabelegam um contexto que possibilite uma decisado confiavel .
Neste ulltimo Caso, Sera necessaria & inclusdc de outras fontes de
conhecimento linguistico

Ate © momento, supbs-se & existéncia de apenas um padrao

para tada palavra, decidindo-se pela referéncia gque resulta na

menor distancia, este estratégia & denominada regra do vizinho
mais proxkimo. Alguns sistemas, como ©0s multiusuarios, possuem
mais de um padrd3oc de referéncia para rcada ealavra, utilizando

regras mais elaboradas para e decisaoc [7].

239 SAIDAS

Tendo em vista que os percentuais de acerto dificilmente
atingem 100%, © uso pratico do reconhecimento de wvoz em algum
sistema de comando ou controle somente deve ser introduzido em
situacoes onde errgs podem ser tolerados ou corrigidos sem
maiores consequéncias. Aplicagdes em controle verbal com um
vocabuladrio reduzido s30 viaveis para a entrada de dados em um
computador, auxilio a pessoas incapacitadas fisicamente e
encaminhamento de chamadas telefbnicas, por exemplo.

Sistemas que possibilitam a conversdo da fala em texto
também s30 viaveis, mas a implementac3o e um tanto complicada,

exigindo varios niveis de analise.

24 MAIS UM POUCO DE HISTORIA

Em novembro de 1974, iniciou-se um programa
norte—americano de pesquisas conhecido por Projeto ARPA (Advanced
Research Projiects fAgency of the Department of Defense) [81, gque
representou um marco na evolucdo dos SRAY. Foi estabelecida uma
série de obietivos qQue FJoram perseguidos por varios grupos
durante os 5 anos de durac3o do projeto. As metas eram muito
ambiciosas comparadas ¢om o0s sistemas de receonhecimento de

palavras isocladas existentes nops laboratorios nesta epnca .
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Resumidamente, gesejava-se um sistema com as seguintes
especificagbes .
a) aceitar a fala conectade de wvarios individuos num
ambiente silencioso;
b) realizar a compreensdp da fala a partir de “Frases
montadas com um vocabularo de 10060 palavras,
tolerando-se ate 10% de erros.

Por compreensdoc da fala entenda-se que s sistemas

deveriam realizar determinadas tarefas especificadas pelas
frases, isto €, importava a analise global das entradas,
tolerando-se €rros em algumaes palavras, desde que eles ndo

alterassem o signiticado das sentengas.

No inicio do projeto +oi tentada a8 adaptagdoc das
técnicas de reconhecimento de palavras isoladas da década de
&0, com pouco sucesso. (s trabalhos anteriores foram realirados,
na sua maior parte, por engenheiros e fisicos que tinham completo
dominio sobre as maquinas e técnicas computacionais, mas muito
pouco conhecimento dos fenbmenos linglisticos e contextuais
enveolvidos na compreensdac da fala. De fato, os sistemas de
reconhecimento descritos na se¢do 2.3 s3o meros detectores de
cinais, apresentando resultados semelhantes se usados para sons
de outra natureza. Baseavam—se em suposi¢fes egquivoradas de que a
fala & uma seqiéncia linear € invariante de evenios acusticos,
dando igual import3ncis & cada um delss no processo de decisio.

Para o desenvolvimento do projeto, novas crapacidades
foram inseridas nas maguinas, inspirando~-se na maneira de

produzir e ouvir a fala.

25 SISTEMAS PARA RECONHECIMENTO E COMPREENSAO DE
FALA CONTINUA

Durante o cinco anos do Projeto ARPLH, houve 2
aproximacao de engenheiros e lingidistas, recorrendo—-se a uma
serie de trabalhos feitos nas deécadas antericres [93, [103, em

torne de teorias e modelos de produc3c e percepcdc da fala, que
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atg entd3o ni3o eram utilizados nos SHAY .

A 4dipgura © & € uma representacdo suscinta dos principios

utilizados nos sistemas do Projeto ARPA, destacando-se a
introducdo do Modulo Linguistico, que estéd dividido em dusas
partes.

A parte inferior € responsavel pela analise dos

parametros £ tracos extraidos no médulo frontal, com a finalidade
de obter alguma forma de representacdo fonédtice da tala,

valendo-se de diversos tipos de regras, como:

a) regras fonologicas para modelar as transformacdes da

escrita em fala. Como exemplo, © /fe/ no Ffinal de
palavra, seguido por vogal, normalmente e
transformado em /z/: "as oputras" e pronunciade
fazoutras/;

b) regras fonotaticas representando as restrigbes do
idioma & ocorréncia de determinadas combinagcOes
foneticas. No portugus, por exempla, n3o existe a
sequéncia /ft/ no inicio de palavras!

Na parte inferior do Modulo Lingiistico {figura 2.8}
também s$d3o extraidas informacOes prosddicas, isto €, dados
relativos & intonacdo e atentuaegd3o das frases e palavras.

A parte superior realiza a interpretagdo dos dados. f

representagdo fonética obtida em outros modulps €& analisada,

MSDULD LINGUGISTICO

sem3ntica
sintaxe
pragmatica
0y ,L|mepuo | b ertesratia s satda
FRONTAL ., . . :
fonetice acustica
fonologia
prosodia

FIg z.6 ~ Sistema de Reconhecimenio de ¥ozr utilizande fonies
de conhecimento lingidismiiceo.
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criando-se hipoteses sobre as ppssiveis seguéncias de palavras
gque a teria produzido., Pare tel, s3o utilizadas regras e
estrateéegias particulares do idioma e do vocabuladrio, através do
ronhecimento lingiistico:

8) & semanticae € responsavel pelos problemas de
significado das palavras e sentengas, que podem ter
uma acepcdo diferente, dependendo do contexto;

by a pragmatica procura exatamente a identificagdo do
contexto estabelecido pelas palavras;

) a sintaxe avalia a estrutura gramatical das frases;

d) & ortografia {fornece maneiras para a transformacdo de
uma sequéncia de simbolos foneticos em palavras
corretamente escritas; esta passasgem pode ser feita
por consulta a2 uma tabela de correspond8ncia
fonético/ortografica ou pela aplicacdp das regras de
ortografia especificas do idioma.

Na implementatdo desses sistemas surgiram varias
estratégias de controle para a solug3o dos problemas de interacdo
entre os modulos & no tratemento de deristes tonflitantes de
diferentes fontes de conhecimento. Os frames {quadros),
estruturas de partilhamento de dados utilizadas em Intelig8ncia
Artificial, tiveram sua origem no sistema Hearsay—-II (12}, [131.

Ao Ffinal do projeto ARPA, em novembro de 1976, apenas

quatro sistemas foram apresentados (tabels 2.1). 0 Sistema Harpy,

unico a atender as especificactes, realizeva wuma etapa de
SISTEMA COMPREENSED
Harpy 5%
Heargsay—11 78%
Hwin £4%
SpC £24%

TAB.2.4 Tomparaglc enitre os siszlemas
do Projeto ARPA (8.
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/E/ /57

ooluslio  explosfio

eI/ /8H/

FI1a.2.7 - Ulilizagle da estrutura do Sistema Harpy pora
represeniar os possiveis pronincioe do nimero 10

treinamento para cada usuario {(leitura de 20 sentengas) & mapgava
todos os segmentos de 10 ms em um conjunto de 98 espectros. Foi
montada uma rede com 183000 estados, onde cads estado {(ou nd) era
representado por um dos 9B espectros; alguns nos eram assinalados
com 1limites de duracd3o, efetuando-se, desta forma, uma
normalizagao de tempo. As ramificagdes foram reduzidas, incluindo
na rede (figura 2.7) apenas as seqliéncias acusticas das frases
aceitédveis. Na andlise de uma sentenga de entrada, determinava—se
a seqgiiénria de estados da rede gque melhor representava a entrada;
em cada nd era escolhida uma trajetdria, optando-se pela melhor
alternativae local. Obhserve-se gque as consideragies de ordem
linglistica estdo vcultas nas transicbes da rede.

Se a avaliagdo desses cinco anos de pesguisas for feita
apenas em fungac da tebels 2.1, concluir-se-& cue o resultados
$foram bastante modestos. Todavia, a contribuig3o foi imenss  a
medida gue se tonstientizou de importancisa da pesqguisa basica dos
fentmenos da fala, assim como da necessidade de um ferramental
matematico poderoso para pProcessar grande guant idade de
informagdo. |

Dutro aspecto importante dos anps 70 foi o inicic da
fabricacido de pequenos sistemas comerciais para reconhecimento de
voz, que lentamente sairam dos laboratdorios 2 ganharam espago no

merrado americano. Oz caracteristicas da quase totalidade dessss
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GUANTD A0 TIiPD DE VOCABULARIO PRECIBED
LOCUTOR PRONUNCIA M£DID (%>
dependente isolada 400 25
independente i1solada 15 @5

TAB. 2.2 ~ Caracteristicas bésicas dos primeiros SRAV

comerciaisg. O percentiucis de ccertio s8ic apenas 193,71
indicaglio grosseira, devendo ser cuidodosamente ava-
liados em funglioc do veocabuldrie, do ruide o do regu-
laridade da prondincia.

produtos (tabela 2.2}, eram [14]-
a) reconhecimento de palavras ispladas;
b) dependéncia com o locutor;
c) vocabulédrios meédio de 100 palavras;

d) precisdo em torno de 95% com baixos niveis de ruido.

26 ATUALIDADE

Uma caracteristica do Reconhecimento de Voz nos dias de
hoje € & participacdo ativa de grandes empresas nas pesquisas. Os
interesses se dividem em

a) conversdo de fala em texto para grandes vocabularios
e apenas um usuario (20000 palavras ditadas em ambiente de pouco
ruido para e confeccdoc de cartas e documentos). Nesta linha
destacam~se &% atividades da IBM, com seus sistemas experimentais
Tangora 3000 e Tangore 20000 [4i571 [203;

b) reconhecimente de digitos para encaminhamento de
ligacBes telefbnicas e servigco automadtico de auxilio & lista
{fala natural, independente do locutor}. A ATET Bell Laboratories
estudas o reconhecimento de digitos através de ligagBes
telefbnicas, em condicBes normais de ruido, Ffala natural e de
maneira realmente independente do locutor [161.

Ma também o interssse em combinar reconhecimento o
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sintese de voz, de Forme 2 consitruir uma masuina capaz de
realizar a tradutdo automatica entre idiomas.

0 uso popular do reconhecimento de vor vai tornando-se
possivel & medida que o5 ealgoritmos evoluem, © custo dos
microprocessadores e memorias & reduzido, e circuitos integrados
dedicados s3o0 construlidos para o calculp de pardmetros
espectrals, coeficientes LPL e realizacidoc do Alinhamento Din3dmico
cde Tempo. Os modelos comerciais tipicos apresentam um vocabulario
entre 100 & 1000 palavras dependentes do locutor (&), (453,

D desenvolvimento e aplicacdo de modelos matematicos a
fala vem obtendo um grande sucessp, destacando—se a representacdo
por Cadeias de Markov ODcultes (fig 2. .8). Estes modelosg,
utilizados pela IBM e pela ATAT Bell Laboratories, SAD
semelhantes a0s empregados no Sistema Harpy, inserindo restricdes
e probabilidades a4s transigfes. Podem ser utilizados para a
representacdo de frases, palavras, fomemas ou guaisquer outras
sub-unidades. 0 termo oculto foi adotado pourgque os modelos s3o
pbtidos matematicamente a partir da analise probabilistica da
vpz, ® Nag por uma representacdoc explicita dos fenbmenos da
produc3o e percepcdo da fala (171,

Finalmente, o uso de Redes Neurais em Reconhecimentc de
Vor esté dendo seus primeirpos passos £ os resultados s3o bastante
promissores. Uma caracteristica interessante dessas estruturas @
a capacidade de aprendizagem automatics, possibilitando a

descoberta de relagles ndo suspeitadas entre os parametros

acusticos [4i871.

FIg.2.8 - Codeic de Maoarkov de cince estados, com resiriglc nos
iraneigles. Code seiade represeente um conjunic de sspecirce e
of Tameros em cada arce indicam a probabilidode do treansiglio,
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27 DISCUSSAQ

De varios problemas gue um Sistema de Reconhecimento de
Voz deve solucionar, possibilitando seu uso pratico, podem ser
resumidos na tabela ©.3. Independente da forme utilizada para a
ecstruturacac dos conhecimentos de ordem linguistica, isto €, se
as decisbes serao tomadas a partir da comparagcac de padroes,
regras explicitas ou outras formas de representar o conhecimento,
a solugdo de cada um dos pontos criticos depende de um bom Modulo
Frontal.

A uwutilizecdo de Cadeias de Markov ou Inteligéncia
Artificial apds o processamento acustico, pode ser otimizada se
se introduzirem restrigoes nos modelos, baseando-se em
conhecimentos de fonetica acustica, de resultados de testes de
percepcao de fala e da compreens3o0 do movimento articulatorio.

O proximo capitulo discutirda os aspectos da producdo e
percepgao da fala, introduzindo os modelos que Joram wtilizados

em nossos experimentos.,

Sensibilidade aoc ruido ambiente
Variacao fonético-acldstica
Seamentacdo adequada do sinal
Normalizacdo de tempo
Normalizacao de locutor

Forma de representagdo do 1éxico
Variagobes fonoldoicas

Detecgi8o & correcdc de erros
Utilizecdeo da srosodia

OO0 D g

TABR.2.3 ~ Problemae que devem ser considerados na
implemenicagdc de um Sistema de Reconhecimentc Au-
toméiico de wvozr (4187,
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CAPITULO 3

A CADEIA DA FALA:

MODELOS PARA A PRODUGAO E PERCEPGAO DO SINAL DE VOZ

3.1 INTRODUGAO

comunicacdo pela voz,

Para uma analise das diversas etapas envolvidas

da figura 3.1 [13.

cérebro

v .
nervos ocuvido

sensorials

< e N
L=l iy ‘ﬂ_,

T E L

p Lo

ocuvido

ondas sonoras

riinguiattcsg ifisi.alégicog iuc:&sticc:] lfis&olégicog iiinguis%,i.goi
FIg.5.1 - Codeia do Fola, repressniaondo o diversos niveis do
processs de comunicagfio (43,
diz., Esta realimeniaglic permite um

dug8c dos movimeniocs ariiculatédrios.

controles eficientie no preo

Eventualmente®, o© ocuvinie
pode eslar vendoc o8 gesics oriiculalérios do locutor.

MNote~ze que © loculor ocuve © que

na

vamns recorrer a representacdo simplificada

ey e cérobro
e oy, §
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De acordo com a figura 3 4, gquando o locutor deseja
transmitir alguma mensagem, as palavras s30 selecionadas e
organizadas segundo a gramatica de sua lingua. Esta primeira

etapa de transformacdo se passa no nivel linguistico da producdo
da fala. Em seguida, o cerebro comanda © envio de estimulos
nervosps para a8 realizacdo do movimento coordenado dos musculos;
a atividade neuromuscular, correspondente ao nivel fisioldgico da
cadeia da 42la, resulta na produgsdc de ondas de press3o sonora

que se propagam pelo ar até o ouvinte. A voz, nivel acustico do

processo  de comunicagdo, & ent 3o analisada no ouvido,
transformada novamente em impulsos nervoscs e, finalmente, a
mensagem e recuperada no cerebro do ouvinte, atraves de uma

complexa cadeia associativa, cujo Ffuncionamento € ainda pouco
compreendido.

Fete capitulo tem por objetivo discutir a produgdo do
sinal acdsticc e alguns aspectos da sua percepgaoc, com o intuito
de introduzir modelos para a analise pratica da voz. Uma
abordagem matematica rigorosa dos processos fisicos pode ser

encontrads em [ & 1107,

3.2 FISIOLOGIA DA PRODUGCAO DA FALA

Todos os sons da lingua portuguesa sdo produzidos com o
ar sendo expelido dos pulmbes. flgumas linguas, como o arabe, tém
fonemas produzidos durante a inspiracdc. Pare gerar o 2 soOm
deesiado., o locutor exerce umsa seéerie de controles sobre o
aparelho fonador, representade na figura 3.2, produzindo a
configuragdo articulatdria e a excitacado apropriadas. 4
configuragdo articulatdria & determinada pelo posicionamento dos
articuladores, como a8 lingua, labios, maxilar, dentes ou dvula.

0 trato vocal @ o conjunto de cavidades gue se estendem
desde as cordas vocais ate ps labios, tendo um comprimento meédio
de 17 cm para um homem adulto. Seu formato € determinado pelo
posicicnamento dos orgSos articuladores.

Na produc3o de conscantes nasais ou vogais nasalizadas,
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cavidodes nosoi e

narinas
§{4d

cavidades
NoEQLS

v
——t—_J——— faringe

ted
lébioe

—— -b-

FIG. 3.2 - Aporelho fonador: a) anatomia b modeloe accocdsiico,.

o fluxo de ar e total ou parcialmente dirigido ao trato nasal,
sob o controle da dvula. DObserve-se que o formato do trato nasal,
ndc poede ser alterado voluntariamente pelo locutor.
Apos a filtragem, determinada pela conformacao do
aparelho fonador, o fluxo de ar injetado pelos pulmBes & acoplado
ap ambiente externo por intermedio dos orificios dos labios e/ou

narinas.

3.3 CARACTERISTICAS DE ALGUNS SONS DA FALA 141, 1[14)

& simples passagem do ar pelo aparelho fonador. como no
processo netural da respiragdo, ndo produz sons caracteristicos
de fala; pare sua produc3c, € necessario que o aparelho fonador
sejia excitado de maneiras especificas. Na lingua portuguecsa ha
tr8s formas basices de excitacdo, resultando nos sons  sonoros,

frirativos & explosivos, que serdo discutidos 2 seguir.
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3.3.1 SONS SONOROS

0 4luxo de ar vindo dos pulmbes € controlado pela
abertura e fechamento das cordas vocais DU, malis apropriadamente,
dobras vorais {(figura 3. 32), ligamenios semelhantes a dois labios
que podem ser tensionados e  apreoximados sob o controle do
locutor . A abertura entre as dobras € denominada glote. Estando a
glote totalmente fechada, o fluxo de ar originario dos pulmies e
interrompido e a pressdo sub~gldotica aumenta até que as dobras
voralis sejam separadas, liberando o ar pressionado, gerando um
pulso de ar de curta durac3o. Com o escoamento do ar, a Ppressao
glotica € reduzida, permitindo uma nova aproximacao das cordas
vocais. O processo se repete de uma Fforma quase periodica. A
freqinria meédia desses pulsos e denominada freqluencia

fundamental de excitac3o, 0 e o periodo de pitch, P, é definido

por
P = 1740 (3.1
Tendo em vista a pequena abertura da glote em relacdo as
cavidades superiores do aparelho fonador, considera—-se Qque a
vazdo glotica naEo e influenciada pelos movimentos dos

vazio
- 3 >
{2 [$.3}
153
{457
T 3
o 8 ms
FIG.8.8 - o} Ciclo de vibroaglo das cordas vocais 123 B wvazrbo

de ar correspondenie cos varios insientes de aberiura da glole.
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articuladores. Em outras palavras, o sisetema glotal pode ser
vieto como uma fonte de corrente de alte impedancia aroplads ao
trato vocal. Fazendo-se uma analogia com a eletricidade, a
pressdp corresponde a tensdo e & vazdop & corrente.

fs vogals (figura 3 .43}, cujo grau de nasalirzacdo e

determinado pelo abaixamento da dvula, s3c exemplos tipicos de

sONs  SOoNOros . Observe~se que o0s espectros apresentam uma
componente de variacdo "rapida" e quase regular, relativa &
excitacdo, e uma envoltoria "lenta', dada pela resposta em

freqiéncia do trato vocal, gque modela o espectro da excitacso.

Algumas conspantes, como a laterzl 71/ e & nasal /m/,
também sdo produzidas com a excitac3o glotal (figura 3.5).

Todos os sons descritos nessa segdo s3o  agrupados na
categoria dos sons vocdlicos ou resspantes, e s30 caracterizados
pela presenga da vibra¢do glotal e uma maior concentrac3oc de
energia na faixa de 200-3800 Hz. Bera visto, em seguida, uma

segunda forma de extitar o aparelhc fonador e os sons resultantes

dessa excitacio.

332 FRICATIVOS SURDOS

Na producdc dos sons fricativos surdos, ou sibilantes, a

glote permance aberta, ndo havendo vibrag3oc das cordas vocais.

Entretanto, em algum ponto do trato wvoral € realizado um
estreitamento, rela aproximac3o de dois articuladores. Como
exemplo, na producdo do /47 ($icura 3.6), labipe & dentes s3o

ligeiramente pressicnados, resultando em uma passagem estreita
para o ar; o fluxo de ar torna-se turbulentoc nas imediacBes da
constriced3n, excitando as cavidades do trato vocal . Esta
excitacdc € de beixa intensidade, com um espectro plano na faixa

de audio {(ruido branco}.
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Fig.2.7- Forma de ondo do silaba /pérs, com oz deialhes
da produglc do fonema ~pr.

3.3.3 EXPLOSGIVOS

A Gltima maneira badsica de excitar o trato wvocal ¢é

realizaeda como em /p/ (Ffigura 3.7), 7t/ ou J/k/, onde o ar e
totalmente dirigido & boca, que se encontra completamente
fechada. Com o aumento da pressdo, a oclusdo e rompida
bruscamente, gerando um pulso gue excita © aparelho Ffonador; a

explos3o 2 acompanhada de um movimento rapide dos articuladores
em direcdn a configuracdo do som seguinte. Esta excitagdo

€ também denominada excitacdo transitoria.

33.4 SONS COM EXCITACAC MISTA

Os sone fricaetivos sonoros, como /37 {(figura 3 .8), /v/ e
/z2/, 880 produzidos combinendo~se a vibragdo das cordas vogais e
a excitacdo turbulenta. Nos periodos de maxima press3o glotica o
escoamento pela obstrugdo torna—se turbulento, gerando o carater
fricativo do som; assim gque & pressaoc glotica cal abaixo de certo
valor, extingue-se o escoamento turbulento de ar ¢ as ondas de

pressio tém um comportamento mais suave.

Ds sons oclusivos {pu explosivos) sonoros, b7 %figura
3.9, fd/f e© Fs/, s30 produzidas de forma semelhante ans
correspondentes nao sonoros, /p/, i/ e furl, havendo, todavia,

vibrag3o das cordas vocais durante a {fase de fechamento da

cavidade oral.
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34 MODELOS ANALOGICOS PARA A PRODUGAO DA FALA

Baseando-se nas discusshes anteriores e incluindo-se os

efeitos da irradiacdc nos lébios & narinas, que também s30
comsiderados independentes da conformagdo do aparelho {fonador, o]
espectro do sinal de voz, VI, O = 2nf [rad/sl, pode ser dado
POr
V1) = EXCE "F{)Y =T (3.2}

onde

E(Q}) = espectro da excitacado;

F{{3? = resposte em freqgiiencie do trato vocal;

T(L) = impedancia de carga dos labios e/pu narinas.

Feta relacac esté representads de forma equivalente no diagrama

em blocos da +figura 4 10, que sera estudado detalhadamente a

seguir .

3.4.1 MODELO DA EXCITAGCAO

0 bloco referente & excitagdo, E(Q)), estd dividido em
duas partes, correspondentes ao modelamento da vibrac3o das
E(L
At}
+
5P(t) s i GO} +—
Alt)
@ma Fem ! T o v
AflL)
+
N{)
FIH.3.10 - Modelo Linear porae o produglic da fala, conde
P = periocde de piteh, Aty = trem de pultescs glotais,
Asil) = amplitude dos pulsos glotais, Af(L) = amplitu-

de do ruideo, wil}? & ¢ sinal de voz, Gifl) 6 um filiro con
formodor @ N{fl} & uma fonie de ruide bLranco.
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cordas vocrals € ao {iluxo turbulento. 0Os fonemas fricativos
sonoros s30 eroduzidos com a combinatdo das fontes de excaitagido
spnora e turbulenta, cujas intensidades 30 controladas por AL
oy Q{{t>, recspectivamente. A explosdo dos fonemas oclusivos n3o )
incorporadae explicitamente no modelo poie, tom boa aproximac3o,
ela pode ser representada por um ruido aleatdric de curta

duragao.

0 trem de pulscs glotais, A(t), & modelado pela
convolucdo

Alt) = ér(t)*g(t) {3 3a)
onde
[ o]
ér(t) = 2 S(t-upP) {(3.3h)
k=0

& uma seguéncia periodica de impulsos, P &€ o© periodo de pitch
e g(t) & a resposta impulsiva de um filtro conformador, G, gue
responde pelo formato do pulso glotal. A forma do pulso glotal
assemelha—se a uma onda dente de serra, com um tempo de subida
maior que o tempo de descida., Para simplificar as analises,
entretanto, sera adotado um filtro conformador com uma resposta
impulsiva triangular, conforme a figura 3 11, eguivalente a uma
resposta em fregdéncia cuja envoltdria cai com 1708 {ou
i db/oitaval:

i+ t/7, ~T £ ¢

z
9it) < s = T-{’-“We";ﬁm"e’}
1~ t/7, O0ft (e

A
o

it

A
b

{3.4a) {3.4b)

Deve ser ressaltade gue a naturalidade da fala sintetizada esta
intimamente relacionadae 4 precisdo do modelamento dos pulsos
glotais.

6 excitacd3oc turbulenta, N}, & simulada por uma fonte
de ruido branco, com densidade de probabilidade uniforme, média
nula, variancia unitdria e inrorrelsta com as puiras variaveis do

modelo.
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gi{t)

o> 13

FIGu.8.421 Filiro Conformador: & respostia impulsiva;
b} resposic em fregiibncia.

3.4.2 MODELAMENTO DO APARELHO FONADOR

De forma geral, a fungdo de transferéncia do aparelho

fonador, F(), e dada por

Fon = B3 (3.5)
onde D(2) e N} =30 polinbmios cujas raizes correpondem
respectivamente aos poOlos e zeros do aparelho fonador. O grau
desses polindmios € determinado pelo som a ser modelado. Como
exemplo, para “fricaetivos surdos (figura 3.122), as cavidades
anteriores a constriccdo s3o representadas por um polo, assim
como a propria constricgdn. As  cavidades posteriores ¥-Ta)

representaddas por um zero.

constiricglic

{(p&loy - Labios
cavidades P 4 cavidades L
posteriores anteriores 37
& consiricglic i -3 constricg&or
’ ) fluxo (pSlor
ZE®TO o
turbulento P
¥IG B.42 - Equivolenie mocisiico paro o produglic de fricalivos
surdow. ¥m fondiica ariiculatéria o termo "antericor” refere-

g & parte frenial da boce, préxima cce lébioce e denites; o
termo “posterior”, em oposig8oe, esld vssociode & porie da bo-
ca wmais préxima de gleots.
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N modelamento de sons vocalicos masalizados, FO)
apresenta pHlos e ZETOS, enguanto, Fara vocalicos nao
nasalizadops, F () apresenta  apenas polos, eimplificando a

analise.
U estudo do modelo contendo somente polos € importante,
pois conduz a vesultados simples e eficazes para a analise de

voz. Para a elaboratdo do modelo, o comprimento L do trato wvocal

¢ dividide em M tubos cilindricos, concentricos, e de igual
comprimento, conforme a Jigura 3.4i3. Fazendp-se as seguintes
consideragoes:

a) inexisténcia de perdas nas se¢oes cilindricas;
b) limitagdo da analise 3s fregiincias abaixo de 4 kHz,
(N 2 8 cm), de forma que os comprimentos de onda das
frequéncias de interesse sejam bem maiores que O raio
medio do trato vocal (2 ¢m), garantindo a propagacio
do som apenas na diregdo axial do aparelho fonador,
as ondas planas de pressdo e vazdo, no k—ésimo tubo, no  instante

t, podem ser dadas por (31, [5].

% _ p du
3 " A &t (8.6a)
_ @ _ A & (3.6b)
Ox z Ot
o
onde :
¥ = distancia, referenciada & extremidade essquerda de cada
tubo, sendo 0 £ x S L/M;
p = pkix,t) € a pressd3o no k-ésimo tubo no instante t, a uma
dist8ncia x;
u = uk(x,t) € a vazao no k-esimo tubo no instante t, a3 uma
distancia x;
fH = Qk(t} = area da seqgao transversal do k~ésimo tubo, no

instante t;
p = densidade do ar no interiocr do trato vocal;

c = velpocidade do ar no interior do trato vocal.
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¥10.38.18 - Corte longiludinal de um modelo para o trato
vocal contendo M tubos sem perdas.

A solucdo das equacbhes 3.6 é dada por [31:

+ -
uk(x,t) = uk(t - x/c}) - Uk(t + N/cC) (3.7a)
poOat) = 25 |yt (e - x/ey) + u Tt + x/e) (3.7b)
k Qk k Y
onde u:(t - x/c) e u;(t + ®/c) podem ser interpretadas como  as
ondas de vazdoc incidentes e refletidas, respectivamente,

propagando~se dentro do k—esimo tubo.

Arplicando~se, nas junches, as condigdes de continuidade

da vazdo e da pressao, isto e,

pk(L/M, t) = Pbu(O. t) (3 .8Ba>
u (L/M, £y = g €0, t} ' (3.8b)
k k+g

obtem~se [31, e partir de 3.7a,b e 3.Ba,.b, a expressac para a

func3o de transferéncia do trato vocal, FOQ), como:

-3 . At
Mmiter o e ™ a

k=1
F(Q) = 515 {(3.%a)
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onue

Fegy = Uxiﬁ)/US(Q} (3 .%b3

& a relacac entre a2 Tansformada de Fourier da vazdo nos labios,

Uuiﬂ), e a Transformada de Fourier da vazdc na sliote, Uiiﬂﬁ, 3
- A
k+a 3
s — {3.9c)
QkﬂL ¥ Ak
e o coeficiente de reflexdo entre os tubos K e k+4,
k = 1, ..., M. Fpoi esuposto que o coeficiente de reflexdo e
unitario na glote, e nulo nos labios, © que & eguivalente a

interpretacd3o do sistema glotal como uma fonte de rorrente ideal
e do meio externc como um tubo de area infinita acoplado sos

1dbips e/ou narinas. Ainda a respeito da equagdo 3.%a,

At = L/{(M*c) (3.9d)

g 0 tEMPD NECPSSAariD Fara o som percorrer o comprimento de cada

sec3o e DN satisfaz a recursdo polinomial

D () = ¢ | (3.9e)

_ L. —i-B0L Atk
D () =D_ () +D_ (-Mr ce (3.94)
D, () = DD (3.9g)

0O inconveniente deste modelamento € & necessidade do
conheciments prévio da érea de cade sefdn cilindrica. Seu sstudo,
contudo, & importante por auxiliar a interpretacdo dos resultados
das técnicas de Predigao Linear utilizadas em nosso trabalho.

No estudo de wvocalicos, o5 pitos da resposta em
freaiiéncia do trato vocal (envoltoria do espectro) recebem a

denpminacso de formantes [13] sendo ps trés primeiros Formantes,

Fi, FE2 e F3, utilizados no reconhecimento das wvogais. A figura
T 14 fornece umae justificativa para o termpo "formante’, onde uma
vogal foi sintetizada ou "formada" utilizendo-se trés senodides

ampriecidas.



Capitulo 3 - A Cadeia da Fale 53
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| p P = Pericdo de Piich

[F ey ] capy

: : + e 2 Jp— A—
s A— A : .@
Y A— e S — i
20 .unnnnungnunuuuugunuﬂnu"g""""“""énn. .én "n;"" A
0 1 2 3 4
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i

gF{-F}i =i10°1og ] . Eiz i /T,
caB 1 oges oy o 4807 (8. 72)° B, «¥,
L + i + *

FIQg.3.34 - Formae de ondo & sspeciro para ume vogal sintelizada
com 2 formoanies. As oproximogles parc ¢ expresslico da resposic em
fregiiéncic =280 sugeridos em [413].
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3.4.3 MODELO DA IRRADIACAO

O mecanismo de irradiacao € modelado por uma impedancia
gque ftransforma es ondaes de wvazrio em ondas de pressao.
Considerando—se as aberturas dos labios e narinas despreziveis sm
relacdo a superficie total da face, que € tratada ent3oc como um
refletor plano de area infinita, obtém-se a “impedincia de carga"
das aberturas (2] por

HAR

que € equivalente a ligac3o de uma resisténcia R em paralelo

com uma indut3ncia L, sendo

R = igg (3.40b)
9n
e
_ B-+a
L = Src {3.10c)

onde "a" e o raio da circunferéncia cuja drea € igual & Area da
abertura dos labios ou narinas, e "c" & a velocidade do som no
interior do trato vocal. A abertura pode ter um raio entre
0,5-14,5 ¢cm, e ¢ £ 35000 cm/s.

Para freqifncias inferiores a 4 kHz, & equac3oc 3. i0a

pode ser simplificada para

T = KA. (3. .44

Desta forma, o0s labios (e/ou narinas) s3o responsaveis
por uma inclinagdo de +6 db/oitava no espectro da voz. Para
freqiéncias abaixo de 4 kHz (A }» B cm), a disti3ncia entre o nariz
e a boca corresponde a uma pequena fragdo do comprimento de onda.
O efeito da irradiacdo simultinea pode, ent3o, ser aproximado

pela superposicdo linear das ondas de press3o (ou vazr3o) .
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E(p
Asin)
+
6P{n) —p | Glg) p—
Aln)
— 1 Fig) i Tz} b vin)
Aftin)
rin} —
F1G.28.4% - Modelo Digital paroc o Produglioc do Fala.

35 MODELO DIGITAL PARA A PRODUGAO DA FALA

A discusshes anteriores tiveram por objetivo ressaltar
os aspectos fisicos envolvidos na producido da voz e desenvolver
um modelo que servira de base para um modelo discreto, apropriado
para a analise pratica em computadores digitais. '

Nas discussBes seguintes, serd admitido que © espectro
do sinal de voz, V), €& limitade as +Frequéncias abaixo de
Qméx = En{max [rad/s] e amostrado na freqiéncia fs z 2'{m iHzl,
de acordo com o Teorema da Amostragem. & fresiénecisa angular do
sinal discreto, w = Enf/fs [radl, estad normalizade em relacdoc a
freqiéncia de amostragem. Com estas consideracbes, a vVversao
digital da figura 3 i0 (Modelo da Producdo da Veoz) pode ser dada
pela figura figura 3.15, onde 3 = &° No restante da segiE0 S3D

discutidos os aspectos envolvidos nesta discretizacio.

351 EXCITAGAO

O trem de pulsos glotais, A(n), da Figura 3 15 ¢

modelado pela convolugao

Alny = 6P(n)*g<n) {(3.4iPa}
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onde

©
éy(n) = T S(n-kP) (3 .12b)
k=0

& uma seauéncia de impulsos, espagados pelo intervalo de
instantes de amostragem. Sendo T o0 periodo de amostragem,
periodo de pitch & dado por P-T. A 4+ungdc gin)? corresponde a

resposta impulsiva do filtro glotal (figura 3 .46, dada por:

IA A
33
uZ

4
-N
_ [ net 0 = 1 - 5
gtn? = {EN-—n—i, N N Y Bl = [ 3-1"]

{3.13a) {(3.13b)

A equacdao 3.13b pode ser re-escrita da forma:

F4
N

7 -1
oz - 0

G(z =

(3.14)
e

donde se vé que o Ffiltro conformador possui 2{(N-1) podlos na

origem do plano 7z e (N-1) zeros duplos. H& um cancelamento de
pHlos e zeros para z = 1.

& amplitude da resposta em fregifncia do filtro
conformador e obtida fazendo-se g = ém na equarao 3.14,

6™y ] @B

giny
N im PO eeeanernans Jrrnnneerenerenn PO ferereserasnoes PR ERR
S SRR R froesseeseenees : [
: . ~12 dB/oilava : :
!m\ I ’--~::-:-:/—§.‘.. g ........:}.- E’ ’;l' ...............
. , \{ :
g % - SR TN 0648 AN s A0k AN A0 SRR U 1 S T 1 U 7 AN
g A 3 4
o N-g ZN-2 fregibneis (kHz)
FIOQ, 3.16 - Filiro conformador: o respostc impulsiva: ) resposic em f{regiién

cig, pore N = %0 o fs = 8 kHz.
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resultando em

;sw"“’;[

2
[sen(Nw/E}] (3 15)

sen{w/)

A excitacdo turbulenta & simulada por uma seaiiéncia de
nimeros aleatorios, rin), correspondente @ um ruide branco., com
dencidade de probabilidade uniforme, media nula, variancia

unitaria e incorrelato com a2z outras variaveis do modelo.

352 TRATO VYOCAL

Na figura 3.13 (representagd3o do trato wvocal por M
secSes cilindricas concéntricas, sem perdas), uma pertubacado
impulsiva na entrada do primeiro tubo resultarda numa vaz3do de

saida no m—esimt tubo da forma:

w
uuft) = a St - M-At) + {:ak- St — MAL - Bk AL) {3.4i6a)

k=g
snde o primeiroe impulso, de amplitude o nao sofre nenhuma
reflexdo, atingindo 2 saida em um tempo M+At; os demais impulsos
ect3p defasados de 2At, uma vez que este € o tempo necessario
para uma frente de onda percorrer cada se¢ac duas vezes. A
resposta em fregiéncia do trato vocal, F({), e dada, portanto,
pela Transformada de Fourier da equacdoc 3. iéa (resposta impulsiva

do modelo} resultando enm

WA . w© . .
Fu = JEIVELL g g L gHERETA (3.162)
k=©
ignorando-se © termo correspondente ao  atraso, éﬁnﬁ‘ﬁt, na

pouac3o 3.4i6a, verifica-se que o termo associado ds ressonancias,

~ke = At
b

~ [=¢]
Fi = L o {(3.16b)

k=0

apresenta & periodicidade
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Fem = Fo+ T (3 16c)
onde ! € um inteiro. Com base nestas dltima eguacd3o e explorando a
peripdicidade do espectro de um sinal digitalizado, pode-se obter
uma representacdo discretizada do trato vocal, faszendo-se as
seguintes suposicgbes (3]

a) & excitacdo do modelo de tubos concéntricos, sem
perdas {(figura 3.13), e limitada a&as Ffreguéncias
abaixo de n/2*At [rad/sl;

b) o sinal de excitagd3o € amostredo com um periodo
T = 2-At;

) o trato vocal € representando por um +iltro digital

dado por

an nz 0
uin) = (3.17

onde u{n? & obtido & partir de u“it) {equacdc 3. ida},

desconsiderando-se o atraso M- AL .

Desta forma, a versdo digitalizada do trato vocal, F(2), é obtida

fazendo-—se g = é'aﬁ-ﬁt nas equacoes 3.9, resultando em
M -M 2
n (i+rk) 7
k=1
Fig) = B3 {3 4iBa?

onde 1, & o k—-ésimo coeficiente de reflex3o, dado por 3.%9c e Dz

satisfaz a recursso

90{3} = i {3.48b)

= _— @ o -
D3 =D_ ( +D_(Fer 3 (3.18c)
Dnig) = D{(z {3.18d)

. ~M. 2
Note—se que, desconsiderando-se o atrasp g , © numerador da
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equacan 3 18Ba € equivelente a um numerc reel, determinado
unicamente pelos coeficientes de reflexdo entre os tubos;, este
numere pode ser interpretado como um fator de ganho. GQuanto ao
dgenominador, D{(g7), vé-se que ele corresponde a um polindbmic em
jd, de grau M, cujas M raizes sE0 os M pSlos de Fi(z). Portanto,
para sons vocalicos nd3o nasalizados, o© tratc vocal pode ser
simulado por um modelo discreto de M polos. Naturalmente, auanto
maior o valor de M, melhor serd a aproximacdoc de geomeiria do
trato vocal pelo modelo de tubos. Resta estabelecer & relac3o
entre o numerc de polos e a freqguencia de amostragem.

Esta relagcdo € obtida substituindo-se © valor de

At = LL/Mc (equsgao 3.9c) em T = i/%sﬁ 2 At, resultando em

M

‘fg = (3. .17%a)

It

Eseta equacdo estabelece que o valor da fregiuncia de amostragem
cresce lingearmente com @ numero de segbes cilindricas do modelo.
Caso a freaquéncia de amostragem seja pré—-fixkada, o ndmerc de
secoes pode ser estabelecido em fung3oc de 4“ Fazendo—-se

L. =X 47 cm B C = 35000 cm/s na equagap 3.19, ocbtem—se

M= {’/1000 {(3.19b)

que impSe a necessidade de uma secdo cilindrira, de comprimento

L/M, para cada gquilohertz da fregiéncia de amostragem.

35.3 IRRADIACAD

Como foi visto na secdo 3.4.3, & influéncia dos labios
oy narinas no especiro da voz pode ser simplificada por um ganho
{ivp de & dB/oitavea. 0 esquivalente digital pode ser obtido
aplicando—se & transformacdo bilinear [143
-f
214 - 2

£ = = {3.20)
T o+ 3:
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rna equacao 3 10, resultando na expressao

2RL -1
5= -
Tz = {3 21a)
T - 2L -4
1= [§T + QL] s

que apresenta um zero em 3 = 1 & um polo real, que & funci3o de L

&, portsanto, cda aberturas labial {equagao 3. 40c) . Para

c = 3000 cm/s, T =125 us ({s = B8 kHz) ¢ 0,85 cm £ a £ 1,5 ¢m,

o

polo varia entre 3= -0,76 ¢ 2 = -0,42. Uma simples aproximac3o
para a eauagao 3 . 2ia, sugerida em [33, e opbtida desprezando-se

oe efeitps do polo, ou seja,

A 2R _ 1

Tz = [RWT - EL] (t - 27) (3.21b)
d __ERL__ ode oscilar t 0,17 0,41

onge RT + 2L P entre i [ 1 ’ Ppara

0,5 cm < a8 % 4,35 cme T = 425 us (ou fs = 8 kHz}.

354 MODELO DIGITAL SIMPLIFICADO PARA
A PRODUGCAO DA FALA

Nae segdo 3.5.2 ficou demonstrado gue ne produc3o de sons
voralicos ndo nasalizados, o trato vocal pode ser modelado por um

{iltro contendo apenas polos, cuje ordem, M, & diretamente

proporcional & fregiénocia de amostragem. Este resultado sera
aproveitado nesta secdo, gque tem por objetivos:

a) simplificar o modelo digital de producdo da Ffala da
figura 3.415,

b) utilizar o modelo contendo apenas pbolos, de forma
aproximada, na producdo de vocalicos nasalizados e de
éricativos.

0 modelo simplificado, apresentado na Jigura 3.1i7, €

obtids a partir da figura 23.415. £ segiénrcia de wvoz, vin}, € a
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& () H(3)
»
* s uin) Il
3 L—p » vin)
2 4 -+ ﬁ(?)
G
ri{n)
¥FIO. B.47 - Modele Digital Simplificado para o Produglico da Fo-
la. A chave "8~ seleciona ou o excilaglo periddice (posiglc 213,
ou o excitagso Llurbulenta (posiglo 2. © filire H(R possul cpe

nas pbdlos. G delermina o amplitude do sinal de voz e A(F> €&  um
polinSmic de grau M,

resposta do filtro H(p & excitagd3o uin), cuja transformada £ e

Utg). Formalmente,

Vg = Uzi-H{z = Uiz} {32 227

orde B € um fator de ganho. Note-se as semelhancas entre as
equaghes 3.82 e 3.i8a. Na producdo de sons sonoros, a chave “"s"
do modelo simplificado € colocada na posicdo 1 e uiln) & dada pela
segliiéncia de impulos 6p(n) da equagdoc 3.i2b. Na produc3o de
fricativos surdos, "s" € colorcada na posicao 2 e uln}) corresponde
a seqiuéncia aleatdria rin). Observe-se que o modelo simplificado
n3o prevé a producdo de fricativos sonoros.

No modelo simplificade, H{z) deve incorporar ©S efeitos
do filtro conformador do pulse gleotal, Giz {(figura 3.1é6), e da
irradiac3o {(equac¢doc 3.2ib). Entretandso, o modelo nd3o possul zeros
que respondam pelos zeros do filtro conformador, Bz}, e/ou do
aparelho fonador, na produgdo de sons fricativos, conscantes
nasais ou vogais nasalizadas. Porem, se o numeroc de polos For
su*icienteﬁente elevado, H{z} pode simular razoavelmente o efeito
destes zeros. Isto & justificedo, lembrando-se que um zero da

et
forma 4 ~ £z . pode ser exXPresso por
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n

1 - st o= 4 o (3 23)
1 + LBz 1+ p

(%5 1 =4

onde 0 2 o numero de polos da aproximagdo. Desta forma, a ordem M

do filtro H(gz) devera ser superior a 4‘/1060, (equacan 3.1%9b)
para que 0s pOolos excedentes respondam pelos efeitos dos zeros do
pulso glotal, da irradiagidc £, eventualmente, do proprioco trato
vocal.

Até o momento, este capitulo tem estudado em detalhes
varions aspectos da producdo da fala. Nesta ultima segdn
mostrou~se gue o sinal de voz pode ser rarcaevelmente modelado
pela resposta de um filtro H(z composto por apenas M polos. A
excitacao deste filtro e um trem de impulsos, na producdo de sons
£ONOros, OU uUmMa Sequéncia de numero aleatdrios, na producd3o dos
sons fricativos surdos. Dito de outra forma, o sinal de voz pode
ser considerado um  processt autoregressivo de ordem M. Este
resultado, juntamente com as hipbHteses de gque o sinal de voz @&
ergécﬁica1 e portanto estacionario no sentido amp}c? permitem gque
as técnicas de Predicd3o Linear sejam utilizadas no seu estudo. a
validade das duas hipoteses levantadas serd discutida na proxims
segan. [ grande mérito da Predig3o Linear, aquando aplicada &
analise do sinal de voz, reside na possibilidade de estimar os

parameiros do filtro H{Fz) de forma simples e precisa, & partir do

proprio sinal .

3.6 PREDIGAO LINEAR DO SINAL DE VOZ

s Fformulagdo da Predig3c Linear foi realizada por

Um procezsoe e&slocdslico € ergddico guands suce médias estolislicasz s8c iguocis
suas médias temporais.

¥m processo estocdsiico eslaciomdrico mo seniido ample possui uma média cons
iantie # uma Junglo de cutocorrelaglic que depende apencs da diference enire
oe intlervalos de correlaglo.
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diversos metodos, todos levando a resultados semelhantes, como o
Método de Autocorrelagsdo, o Metodo da Covar:idncie, da Filtragem
Inversa ou o Metodo da Mawima Verossimilhanga Um estudo dos
varios metodos e & comparacao entre eles pode ser encontrado
em [i23. No nosse trabalho sera utilizado e} Metodo da
Autocorrelacdo, que sera discutido em seguida

Partindo-se do principrio que a voz € produzida pelo
modelo simplificado da figura 3.47, o problema a2 ser solucionado
pode ser resumido na seguinte questd3o:. como obter os parametros
do Filtro H(z), isto é, o ganho G e ps coeficientes do polindmio
A(x), a partir do proprio sinal de voz?

Para formular o problema, numa analise a curto prazo,
inicialmente & selecionado um segmento do sinal de voz atraveés de
uma janela de comprimento +inito e igual a N {(figura 3.418). A
escolha adeguada do valor de N garante uma boa aproximacd3n as
hipbteses de #rgodicidade e estacionariedade no sentido amplo,
levantadas anteriormente. Devido & inércia dos articuladores, &
intuitivo que o sinal de voz possa ser considerado estacionario
em intervalos apropriados, de curta duracdo.

Nas equacies seguintes, {vn} correspondera ao segmento
selecionado e ponderado pela janela sendo, portanto, nulo para
n { Cen > N. & prigem do eixo "n" serd estabelecida no inicio

de caeda ssgmento, para simplificar as notacBes.

=
™ A S
et 3 ™ n n-n,
5 — W
H i T~ Tig
Lo oa b
] i H — e _—
a#!ia oi iii : aeoa-—;——;—-o DT—{OQO ,..g
T g Tigt N-4 o MN-%
FIG.3.18 ~ Exemplo de um segmenic de voz selscionado a pariir

doa segliénocia <5n) alravés de umao janela retangular. Para eimpli

ficor a= nolagles, o ocrigem do eixo n & redefinida o cadao

seg-
menioc selecionado.
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tm seguida, a eguatido 3 .82 sera escrita no dominico do

tempo COMO

N
v, = B'un +‘£ otV (3. 24
1= i
onde {v ), O £ n (N, ¢ 0o seamento do sinal de voz. Esta equac¢ldo
justifice & denominacdo "modelo auto-regressivo” que normalmente
& dada a0 modelo simplificado da figura 3.17.

A ideiae fundamental da Predicd3o Linear consiste em
aproximar cada ampstra do sinal de voz pela combinacd3o linear de
amostras passadas do sinal. Sendo M o nimero de ampstras passadas
utilizadas na combina¢do linear, pode-se formalizar a aproximac3o

da amostrs genérica Y pela relacao

M
v =L ea-v _ (3.25)

onde v, & a aproximacio de vn e ai e 0 i—esimo coeficiente
E

da combinagdo linear; Ve e normalmente denominada & estimativa bu

predicio de ordem M da amostra Vi

0 erru de predigdo de cada amostra, e . & definido por

B = v - v =V - Y asv | {(3.26)
e o erro quadrético, E“, acumulade em ftodo o segmento por

@ .
E = T e {3.27)
™ bl
= - 30

Comp o segmento de vor € nulo para n { O e para n 2 N, ©
erro de predigic (eguacd3o 2 .27) é consegientemente nulo para
n { ODen ?» N+M-1. Com esta consideragdo, e substituindo-se &

equacaoc 3.26 na equagdc 3.27, obtém—se:

Nt+M~- § » z
E“ = T {vn -i?$ai'v } | {3.28)

kRt ™
n=D

0 conjunto de coseficientes o que minimiza En & obtido a
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partir de

& {Eﬁl

s r————————— < <

3 {aij O 1 £ i €M {3 .29}
Com & esubetituicdp da eaquagio 3 PE em 23 P9 e a

realizac3do das M derivadas parciais chega-se ao seguinte sistema

de cquacbes lineares:

»
L o RO|ik]) = RGO i <1 <H {3 30a)
k= £
onde
N-k-1
Hi{k) = v oty {3.300)
n n+k
n=0
2 a fung3o de autocorrelacdo @ curte prazo. As equacdes 3. 30,
conhecidas por EquacBes de Yule—Walker, podem ser visualizadss
mais facilmente se colocadas na forma matricial:
" R(O) R(L) R(2) e R(M-4) 1 T a, 7 [ R(1)
R{L) K40} R{L)Y oo R{M-2) az R(2)
R(2) R{1} R{(O)Y - R{M-3) . a3 = R(3) {3.31)
| R(M~-1) R{M-2) R(M-3) - ROY |} | a, | | R(M)

Os coeficientes a do preditor s3o determinados através
da solucgdo das equacbes 3.30 (ou 3.31) e utilizados como
estimativas dos coeficientes & do filtro H{Z! da Ffigura 2 .417.

Resumindo, os coeficientes de H{z! para um sesgmento de
voz de comprimento N s30 estimados da seguinte forma:

a) célculo das autocorrelacBes a curto prazo atraves da

equagao 3.30b;

b)) solugdo do sistemsa de equagdes 3.34;

A exploracdo das simetrias da matriz de autocorrelacSes
permite & elaboracdo de algoritmos recursivos muite eficientes
para solucdc do sistema. No capitulo 4 serd utilizado um
gigoritmo classico, conhecido =Tuld Rigoritmo de

Levinson~Durbin (33, [iF].
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Uma wvez estimados os coeficientes do polindmio Alz),

resta determinar o ganho, G, que pode ser expresso por [33

™ £/2
G = { RG» - ¥ o&'Rik) ] {(3.32)
k=g

onde R{i) € a funcdo de autocorrelaclo calculada com atraso i,
Esta relacdo € valida tanto para a excitac3o peritdice aquanto

para a excitac3o turbulenta do modelo.

3.7 SISTEMA AUDITIVO E PERCEPGCAO DA FALA

U0 objetivo desta se¢d3o € a apresentac3o de alguns
aspectos que ocorrem com © ouvinte, no elo Final da Cadeia da
Fala, e comd eles podem ser utilizados em Sistemas de
Reconhecimento de Voz.

0 processo de decodificac30 serd dividido em audicdo e
percepcdo. A audicdo estd relacionada com processos fizicos bem
conhecidos, responsaveis pela transformac3o das ondas sonoras  em
disparos neurais. A percepgdo diz respeito as formas utilizadas
pelo cérebro para a associacdo dos impulsos neurais originarios
do sistema auditivo, e & estudada ctom a realizac3o de testes
psicoacusticos. Nestes testes 30 avaliados os% efeitos

rperceptualis de estimulos sonoros aplicados ao ouvido humano .

orelha

nerve auditive

estribo

FiG. 8. 19 - Zislems aAudilivo Periférice
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371 AUDICAO

Conforme & figure 3. 19, ©o sinal acustico € condurzido
pelas orelhas para o interior do cenal auditivo. Sendo aberto em
uma extremidade e fechado na outre pelo timpano, o canal auditivo
{com £ = 27 mm de comprimento e & = 7 mm de dismetro) comporta-cze
como um ressoador de guarto de onda, com ©o primeirgo modo de

ressonancia em:

¢ _ 35000 .
7" aae 5 T 3.2 ke (3.33)

Medi¢Oes revelam um aumento de 5 a 10 dB da pressio
sonora no timpano, em relag3d3o a pressd3o na entrada do canal, na

faixa de 3-5 kHz [2]. Nesta regido concentra-se a maior parte da
gnersia dos fricativeos surdos.

As vibra¢Ses do ar no interior do canal provocam o
movimento do timpanoc. Entre o timpano e a cdéclea, duto espiralado

que contém © ligquido ctoclear, est3o localizados os tr8e pssiculos

membrona basilar

N Z /

@/— h__: /-.. L m
% PR

ra

2T kHz 800 Hz B0 Hx
i i ] i i
o] b iG 35 z0 F-4- 80 35
disidncia (mm}
FIO 3. 20 - Cbéclea "desenrclada” e resposic em f{reguéncia doa mem

brana baosilar oo Longo de seu comprimente. Ref:
L. ¥. Nepeomucesno - Ediicora Bliicher -~ 1977,

"aAcisiicaT,
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{martelo, bigorna e estribo). Us ossiculos atuam como um sistema
de alavancas efetuando o acoplamento entre o ar e o liguido
coclear, gque € posto em movimento em resposta as vibragdes do
estribo.

No interjor da coOclea, 8o longos de seus 35 mm  de
comprimento, ocorre a transformacd3o do movimento do liguido
coclear em impulsos nervosos. Nesta transformagd@o destaca-se a
membrans basilar gue sofre deformacBes em funcdo do movimento do
ligquido. Cada regiao da membrana basilar (figura 3.20)
comporta-se como um Filtro que responde a determinada Ffaixa de
jregiencias Estes 4iltros apresentam um fator de mérito {isto &,
a relagdo entre a freguencia central e a largura de faixa)
aproximadamente constante. Portanto, a respolugdp € melhor nas
baikas frequéncias.

Terminagbes NeErvosas especializadas, acopladas &
membrana basilar, detectam seus movimentos, transfarmando-os em

dieparos eletricos que sdo conduzidos ap cérebro.

3.7.2 PERCEPCAO DA FALA

A resolucdo em freqifncia do ouvido permite a distingdo
de uma vaeriagdo de até 3 Hz na percepcac de dois tons n3o
simultdneos locaelizados nas vizinhancas de 4 kHz. Entretanto, na
percepcao de tons simultdneos proximos em freqi€ncia, temos a
sensagfae de ouvir apenas o tom de maior intensidade, a menos gue
a diferenca em freguencia entre os tons ultrapasse uma certa
distancia, denominada banda critica <{zc), «que €& fungio da
loralizag3o dos tons na escala de fregieéncia. Testes
peiceoacusticos revelam a existéncia de cerca de B4 bandas
criticas na faixa audivel (80 Hz a 20 kHz). A correspondéncia
entre freguéncia e banda critica (expressa em "barks"} pode ser
obtida pela figura 2 .24 ocu pela tabela 3.1 [B. & relacgdoc ¢
aproximadamente linear até cerca de S00 Hz, e aproximadamente

iogaritmica, & partir dat.
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BARK
~

e F43

FREGUENCIA (kHz)

FIG.3.248 - Relaglic enire fregléncic temkHz) ¢ bondas
criticas {(em barks’) 18).

entre frequéncia e banda critica (expressa em "barks") pode ser
obtida pela figura 3.21 ou pela tabela 3.1 [B). A relagso &
aproximadamente linear ate cerca de 3500 Hz, e aproximadamente
logaritmice, a partir dai.

0 uso de bandas criticas $oi introduzido recentemente no
reconhecimento de voz (em wvDgais, particularmente, como sera
visto no capitule 5). Para seu uso pratico foram propostas varias
formulas [8], [9]1, destacando-se as expressSes abaixo, que s3o

aproximacgdes as curvas da figura 3.2%:

zc = 13°tan “(D,76°%) + 3,5+tan T(4/7,5:° (3.34)

{20 Hz < §f < 29 kH=z 3
onde zc & a banda critica {(em barks), ¥+ & a freqifncia (em kHz) e
-1, )
o argumento de tan & dado em radianos.

Uma relacdo mais simples, para freqiéncias na faixa de
200 Hz a &6BO0O Hz, consiste em:

ze = 26,81 ~ 0,53 (3.357
L . _1.96

£

sendo a freainria em Hz & a banda critica em barks .
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feren fcor bw
Zc Hr He 1z
20
H 0 biLt o
e 150 200 $ 06
3 2%6 300 100
4 250 0o 100
5 430 510 110
6 530 £ 1
i 700 70 140
A Ban 820 156
9 1600 1680 T
10 1170 1270 196
11 1376 1480 210
12 1600 1720 240
13 1R50 2060 286
14 2356 2110 320
15 2500 2900 15
1 Zot0 3154 450
17 400 50 %50
18 000 2400 2o
1v £ROD £106 00
260 SO0 6100 1300
2t 7000 700 1300
22 RS00 9500 $ 800
23 10 500 12 00D 2500
24 13 500 15 500 3500
L. . . ay s
TAB.3.1 - DivielSio da foaixe audivel em bandas criticas [7).

Zc & a banda criltice tem bark), fcen & & fregisncia central
dao boanda (em Hz), fcor efio as fregiiéncice de corle (em Hz},
@ bw o ltorgura de foaixa (em Hz? [(83.

6 largura da banda critica pode ser calculada por:

CB = B85 + 75°(4 + 4,44, (3.36)

onde CB & a largura da banda critica (em Hz) e f € a freqgiéncia

{em kHz?}.

Finalizaendo, serao citados dois fatos da percepc3oc da

fala bastante conhecidos e utilizados pela engenharia:

a?l

bl

2 "Lei da Fase'", postulando que a percepcdo de um som
gdepende somente do seu espectro de poténcia, sendo
independente dos aroulos de fase das SUas

componentes; a titulo de curiosidade, esta lei foi
descoberta pelo mesmo G, S Dhm [£3, autor da "Lei de
Ohm" pare circuitos elétricos;

as duas formas de percepgao do pitch: pela existéncia
da energia da fregui@ncia fundamental no espectro, ou
atraves do espacamento entre os harmbnicos (que ¢
igual & fregiuéncia de excitac3o); & por esse ultimo

mecanismo que a intonagdo da fala e percebida nas
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faixa em 300 Hz-3400 Hz, elimina praticamente toda a
componente fundamental da Jrequencia de excitacio

gldtica.

3.8 DISCUSSAO

A compreensdo dos fenBmenps fisicos da producdo da fala
¢ Ffundamental para a busca de pistas no sinal acustico,
associadas aps diferentes sons da fala. Em reconhecimento de voz,
igual importdncia deve ser dada aos processos de producdo,
audig30 e percepcao «a fala [16]. Modelos para 0 sistema asuditivo
periferico precisam ser aprimorados, para que se tenha uma
representacdo da voz apropriada para o uso em SRAV. Trabalhos
recentes [153, (471, 14181, L4191, revelam que o uso de técnicas
baseadas no comportamento do sistema auditivo, como a
transformagdo em bandas criticas, resultam em melhorias

significativas no desempenho dos SBistemas de Reconhecimento de

Voz.
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CAPITULO 4

O MODULO FRONTAL

41 INTRODUGAO

Um Sistema de Reconhecimento Automatico de Voz baseado
em conhecimentos lingilisticos pode ser dividido em dois blocos
principais, sob o ponto de vista do nivel do processamento
envolvido:

a) o primeiro bloco, de acordo c¢om a Higura 4.4, e
normalmente denominado Mddule Frontal, ou Modulo
Fonético-Acustico, sendo responsavel pela anilise da
forma de onda, e/ou de alguma transformac3o
equivalente do sinal, para & obtengio de uma
seqgiliéncia de pardmetros caracteristicops do sinal de
vor. O processamento realizado no Modulo Frontal
corresponde & analise de baixo nivel do sistema;

b) o segundo bloco corresrponde ao Modulo Linguistico.
Fcste modulo, encarvregado do processamento de alto

rivel do sistema, tem a Ffunci3ce de determinar a

wop 3133 —] Modulo Frontal b—a] Modulo Lingiistico +— saida

FIG. 4.4 ~ Sieiema de Reconhecimentso de Veoz. A soaido do Médulo
Fronial, ¥, € um conjunioc de pardémeircs e/ cu tragoe obiidos
pela andlise o curio praze deo sinal de veoz.
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provavel elocucdo de entrads, a8 partir da analise da

sequencia de informacdes gque lhe s3o enviadas pelo

Mbodula Frontal. O eprocesso de decisd3o que se
decsenvolve no Modulo Linguistico reguer o
conhecimento de aspectos especificos da lingua, do

votabulario e, eventuslmente, do proprio locutor.
Este capitulo trata especificamente do desenvolvimento e
avaliac3oc do software para o Modulo Frontal de um Sistema de
Reconhecimento Automatico de Voz, operando na faixa de 0-4 kHz . A
caida P do nosso Modulo Frontal € composta pela classificacdo da

eloruc3o de entrada segundo rategorias foneticas (siléncio, pausa

SONOra, coarticulacido, fricativo surdo, fricativo Sonoro,
vocalico ou indefinido?} e, adicionalmente, dos wvalores da
freqgiiéncia fundamental de excitacao, 0 e dos trés primeiros

formantes, Fi, F2, F3. 0 trabalho, iniciado em agosto de 4987,
assemelha-se ao Modulo Frontal de diversos sistemas descritos na
literatura [410-1i3], [26-301. A grande diferenca, contudo, € gue a

maioria desses sistemas trabalha com um sinal de Jfzixa mais

ampla, tipicamente de 0~-8 kHz, o que torna a anilise
significativamente mais simples. Diante da proposta de
desenvolver um sistema que operasse na faixa de 0-4 kHz,
independente do locutor, fo1i necessariec analisar a fala de

indmeras pessoas, incluindo homens 2 mulheres, com o intuito de:

a) escolher um conjunto mais adequado de parametros;

b} representar cada categoria fonética em fungdo dos

valores assumidos por esses parameiros.

Ds conceitos basicos de fonética acustica e de producio
da fala que orientaram a escolha e calculo dos pardmetros foram
aqgueles discutidos no capitulo 3. U trabalho foi realizadoc com os
recursos disponiveis no Laboratorio de Comunicagbes Digitais do

Departamento de ComunicacBes (DECOM) da Faculdede de Engenharia
Eletrica da UNICAMP.
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4 2 BLOCOS FUNCIONAIS

0 Modulo Frontal, acoplado & estagao de trabalho
SOPDV-A [11, e&sta representado esouematicamente na Ffigura 4.2
Conforme o diagrama &m blocos destse figure, o© sinal de vor €
captado por um microfone, digitalizado e transferido & memdria do
microcomputador . Toda esta operacado € realizada pelo SAPDV-A. Em
seguida, © arqguivo de voz € lido em guadros de peguena duracdo e
processado, em tempo ndoc real, pelos algoritmos desenvolvidos
neste trabalho. Todo o software foi desenvolvido no ambiente de
programacao Turbo © wversdo 2.0 (Borland International Inc.),
instalado em um microcomputador compativel com o IBM PC AT,
equirpado com coprocessador numerico. N3o houve & preocupacdo em
ptimizar os programas quanto a tempo de execucdo ou gquantidade de

memoria wutilizada.

voz })} ? {tmicrofone)
(a5

[micro-computador |

N {segmentacio]
T

+ + +
Analise parametros freqiiéncia
LPC temporais fundamental

i especliro l surdo/aonoro!
- &

lclassificacao|

i

+0

siléncio

PAUSE SONDra
coarticulac3o
fricativo surdo
fricativo sonporo
vocalico
indefinido

Fi, Fe., F3

W Y J' Jf v W W

FId. 4.2 - Mébédulo Fonélico-Acdsliceo. Apéds o digitalizaglio, slo
reclizades i1rés lLinhos de processscomenioco: andlise LPC, pelima
¢80 de purfmetros lemporais e do fregiéncic fundoamential.
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421 DIGITALIZAGAO DO SINAL DE VOZ

A digitalizec3c (bloco A/D da figura 4 . 2), como 3é& $oi
dito, 401 realizada no Sistema de Analise e Processamento Digital
de Voz, SAPDV-A. Neste equipaments, o sinal analogico €
inicialmente limitade & Jsixe de 0-3400 Hz por  um filtro
passa-baixas eliptico, com uma atenuagido menor que 0,1 dB abaixo
de 3,4 kHz, & maior que 34 dB acima de 4.6 kHz. Em seguida, ©
sinal & amostrado a uma taxa constante de 8 kHz e quantizado
linearmente em 1€ bits H?z = 40946 niveis). As amostras do sinal
de voz s30 transferidas ao disco rigido do microcomputador
atraves de uma interface BPIB (General Purpose Interface Bus
1EE 488). A durac3o do enunciado a ser digitalizado € limitada
apenas pela memdria disponivel no disco rigido. 0 SAPDV-A tambem
dispbe de facilidades para a monitoracéao dos sinais em
osciloscOPio, a5S5im COMD recursos para a reprodugcdeo sonora  dos
arquivos digitalizados.

As gravacOes foram Ffeitas no proprio Laboratdrio de
ComunicacBes Digitais, «que ndc dispbe de nenhuma forma de
isolamento acustico; entretanto, elas foram realizadas ra
auséncia de ruidos provocados por conversas de fundo, operacaoc de
eauipamentos de ar condicionado ou motores de autombveis, por

exemple. O microfone utilizado (figura 4.3) apresenta uma altsa

Curva de Resposto
&
-® v ‘*za.,.;:
;;om 20 ] 00 200 504 ] O 5000 0000
Resposta de Frequéncio

FIG. 4.8 - Resposic em {reqgiéncia do micrefione de sle-
treto unidirecional ulilizado no SAPDYV-A. Rel.: caldle
go do fabricanie (Le-Sond.
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diretividade, contribuindo para a eliminagaoc de rulidos estranhos

& ¥ala. NEo 4oram constatados problemas devido & harmbnicos da

freguéncie de &0 Hz.

422 SEGMENTACAO PARA ANALISE A CURTO PRAZO

Os dados 3o lidos seqiencialmente da memdria do

microcomputador em gquadros de 200 amostras (25 ms), com um passo

de 40 amostras (5 ms) entre dois quadros, conforme a figura 4.4

Eetas forma de segmentar o sinal de voz, tonhecida por segmentacdo

ndo sincronizada com o pitch, requer que comprimento do cuadro
sepia uma sDlutdo de compromisso entre dois fatores fundamentais:
al' o comprimento deve ser pequeno, para evitar a
possibilidade de ocorrer movimentos significativos
dos oOrgd3os articuladores durante o intervalo
analisado. 0 movimento articulatorio pode Ser
considerado estaciondrio em intervalos menores gue
cerca 30 ms (250 amostras);
b) para a estimacdo da fregiéncia fundamental de

excitac3o, 0, o guadro deve incluir peloc menos dois

Lo b= § =4 e 149 159 i0P Z39 A B ~J aie h_’
o ipp R
| S— quadre © - .
membéria
40 zZ28
S —— guodro 42—
|- 38 Z2o9D
I guadro 2 ~————
120 310

FIG. 4.4 - Divisfic do segiiéncio de amcsiras do sinal
de voz em guoadros para o arnédlise o curic proazo. Codo
guadre possui N = 200 omosiras (25 ms? ¢ sofre um
deslocamento de 40 amosircs (5 me’ £ 35

relaglc oo
quadro ontericr.
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periodos de pitch A escolha de 295 ms para O
comprimento do gquadro possibilita, portanto, a
estimac3o de valores de 0 t3o baixos guanto BD Hz.
0 deslocamento dos guadros em intervalos de © ms permite
a deteccd3oc de alguns movimentos mais rapidos, como a transicao de
tormantes arDs & explosdo de orlusivas, alem de um bom
avompanhamento da frequéncia fundamental .
Vistos ps aspectos da segmentagdo, nas proximss seqoes
serao discutidos os trés processamentos basicos realizados sobre
cada quadro. estimagi3o dos parametros temporais, especiraics e do

periodo de pitch.

423 PARAMETROS TEMPORAIS

Para a determinagdo do conjunto de pardmetros temporais

foram utilizados, basicamente, os seguintes critérios:

a) optdo por paradmetros de calculo relativamente simples
e que pudessem ser obtidos diretamente da Fforma de
onda. Desta forma, foram excluidos ps parametros de
rnatureza temporal calculados com as técnicas de
Processamento Homomdrfico de sinais (2], [21];

b) utilizagd3o de parametros que acentuassem algumas
caracteristicas distintivas dos sinais, que podem ser
perdidas ou mascaradas no espectro de poténcia,. como,
por exemplo, as assimetrias da +orma de onda em

relacdo ao eiwo horizontal .

Apobs  inumeros testes, aque avaliaram a eficacia de Varios
parametros descritos na literatura {21 e de outros, poOr nos
gescolhidos, chegou~-se a um conjunto de quatro parametros

temporais que atenderam aos criterios apresentados anteriormente.
Fstes parametros, caltulados para cada guadro, estd3o indicados na
figura 4.5. A energia total, Et, e o nimeroc de cruzamentos por
zero, ZRX {ligeiramente modificado neste trabalho?}, s3o
parametros tradicionais na analise de vDE. Os dpis outros

parametros, numero total de picos da forme de onda, NTP, e a
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bt TRYX
Arnalise np b—sr Et
{v 3 =~
2] tempo -y WNTF
oS n { N b——ma APN
FiG. 4.3 - Estimagfio de Pardmeilros Temporais, {Vn} €

o peglifncia de amoelrae do quadro em anélise.

diferenca entre o numero de pices do lado positivo 8 o numerg  de
picos do lado negativo da forma de onda, APN, sdo aqui propostos
para auxiliar a detecedo de fricativos surdos e fricativos
sonporos, respectivamente.

No restante desta secdo sd3p apresentados os detalhes do

calculo de cada um dos quatro parametros.

A) ENERGIA TOTAL (ET2

a4 energia total de cada quadro, em decibéis, & dada por:

Et = 10+lpogi{eti+et?) (4 1a)
onde
NoZ2- 8 2
eti = r (vh) {4 ib
N0
]
N-4 2
et = p (vﬁ} {4 ic)
NnENS2

s30 a energia de cada metade do quadro, {Vn} & a sequdnrcia de
amostras do quadro de voz 2 N = BOO € o comprimento do quadro.

f Energia total € utilizada na determinagdo dos trechos
voacdlicos da elocucdo, compo pode ser visto na Ffigura 4.&. Esta
figura apresenta a varia¢do da energia total, Et, na proniGnrcia da
palavra Jajuste/. No apéndice A 530 apresentados alguns

Mistogremas, mostrando & distribuicSo da energia total paras
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b @y = J A~ U —— 5 ——TE —i

Et (dE)

P S
IM \'w\/f" N
, —
g

tempo

FIG.4, 6 - Variaglo do parémeire EL t(energia tolal) oo
longe da palavra sajusier.

varios tipos de sons. O histogramas foram levantados para
auxiliar a elaborac3o das regras para a classificecdo do quadro
em uma das categorias foneticas, como sera visto posteriormente.
0 cédlrulo de Et fpi dividido em duas etapas para
possibilitar a identificacd3oc da categpria "rparticulacdo”,
exemplificada na figura 4.7 Neste prabalho, a categoria
vemarticulac3o"” corresponde aos qQuadros situados na transigaon
entre sons de pouca energia (como os fricativos surdos) £ 2 sOons
mais intensos (como os vocalicos). Para a detece¢do destas

transicoes L Z=31 gtilizada uma regra, que sera discutida na

744 win}, ¥ = 200

A

' N
o i w*f%j n

t 23 ni §

FIG. 4.7 - Exemplo de “coariiculagdo”
no silabs Sphs,
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spcac 4.2 8, gue verifica se a relacido eti/et?P (ou et&/eti), esta
acima de um determinado limiar . Deve ser ressalitado que, em
linguistica, © termo coarticulacdo estéd mails ligado ao estudo da

mudanca do gesto articulatorio de determinaedo Yonema devido &  um

fpnema vizanho., Como exemplo, na prondncia do  /Fs/, rna silaba
/eu/, otorre um arredondamento dos  labios, 3&d antecipando a
prondncia do /fu/. €& de se esperar, portanto, que as

carartericsticas acusticas do /s/, em /su/, seiam diferentes das

cararteristicas acusticas do /s/, em /si/.

B> CRUZAMENTOS POR ZERO (ZRX>

0 numero de cruzamentos por zero € um parametro de uso
comum em Sistemas de Reconhecimento de Voz, sendo geralmente

definido por [21:

N-14
4 ; .
IRX = > E|sinal(v ) - sinaltv__ | (4.2a)

n=d

onde

i, se v z 0
sinal(vn) = (4 2h)
-3, =B v { O

No nosso trabalho., foi observado que a substituigdo do
"rruzamento por zero" pelpo "cruzamento por um limiar™ conduziu a
melhores resultados. Isto pode ser visto no exemplo da figure
4 Ba, onde € desejavel que o parametro ZRX n3o seja influenciado
pelas oscilagbes de pequena amplitude. Para contornar este
problema, o calculo do parametro IRX $o0i realizado atraveés do
algoritmo 4.1, em substituicdo as equagbes 4 2a,b. Note-se que
pete slgoritmo calcula, na realidede, © numerc de cruzamentos

pelo limiar L da figura 4 .8b.
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winy, Nz 200

RBk s L T
A A AL o ‘ :
B \’?‘ U v vﬂ [+ 5 l A =]
j - I
e |
(o [ - )
¥IG., 4.8 - o Sinal de amplitude slevoada qgque apresenio osci-
lLagBes “indeee jdveie” (de baixa amplituder) em torno do zero;

b)) Introduglic do limiar (L.

0D aspetto a ressaltar no algoritmo 4.1 @ o ajuste dinamico do

limiar, realizado da seguinte forma:

2, Iv | ¢ 5
max
L = 0, 5 = v | « 200 (4.3)
max
|v___|/200, v ] 2z 200
max max

onde v_ & a amosira de maior valor absoclutc na segiéncia {vn}.
Estas relacdes foram obtidas experimentalmente. 0 primeiro caso,
Ivmaxl ( 5, normalmente ocorre nos intervalos de siléncio entre
palavras, resultando num valor nulo ou proximo de zero para ZRX;
o segundo caso, 5 = |v__ | ( 200, é tipico de sinais com pequena
amplitude, como fricativos surdos, no ultimo caso estaoc os
vocalicos, Que Sap os sinais de maior intensidade.

A figura 4.9 apresenta a variagao do numeros de
cruramentos por zeroc, ZRX, ao longo de palavra /Jajuste/. HNo
apéndice A s30 apresentados alguns histogramas do parametiro

7RX; estes histogramas foram utilizados para a determinacdo dos

ZRX = 0O;
parg n = 4, n ( N; n=n+ 13
> - & -
se [ (vn > L e vnwi { LY ou (vﬁl_ L e Vn—i} L) 3
IRX = IRX + &,
ALG. 4.1 - Mlgeoriimo para o cé&leulo do nimeroc de cruzamenios pelo

zero, ER¥X. © limiar, L, ¢ determinado pela equaglio <. 2.
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b A J o~ U —— B —- TE

b

l‘{ M., it g e e P \ _ﬁ.--__-‘ﬂ\- e,

f“\ P

o

Ltempo

FIG.4.9 - Varioglo do parmeiro ZRX (cruzamenlos por zero)
oo tongo doa palevra ~sojusler.

limiares de decis3o das regras do algoritme de classificac3o,
que sera visto na se¢ao 4.2.8.

Fimalizando, pode ser ohservado pela figura 4.8a. que o
nimero de cruzamentos por zero estéd bastante relacionado com a
fregincia do primeirg formante, F1. Ests fregiiéncia pode ser

est imada grosseiramente por:

~ LZRX

onde N & o numero de amostras do bloco e T € o intervalo de

amostragem; o produto N°T & a duracao do suadro. Para pg valores

i

wutijizados de N 200 & T = 42858 us, ou seja, N-T = 25 ms, tem-se.

Fi = 20-ZRX {4 . 4b)

C> NUMERO TOTAL DE PICOS (NTP)

0O numero total de picos, NTP, 2 um parametro gque
auxiliou a detecgdo de fricativos surdos de pequena intensidade,

como o 7§/ (Figura 4.10). Ocorre que na pronuncia deste fonema, o
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vin}, N= 200

24

pie 25 Y i

FIG.4.10 - peslocamenic do sinal de voz em relaclo ao
eixo hornizontal, em wirtude do BORrC, MO soO0m de ~f.,

sopro (ndo audivel, de baixa freqliéncia e relativamente intenso)

provoca um deslocamento do sinal em relagdo ao eixo n, diminuindo

a contagem dos cruzamentos por zero. D efeito deste sOpro  pode

ser reduzido colocando-se o microfone de um dos lados da boca,

evitando a incidéncia direta do fluxo de ar sobre o transdutor .

O calculo do par3metro NTP foi realizado
algoritmo 4.2.

pelo

A figura 4. 11 apresenta a variac3o do par8metro NTP 30

longe da palavra Jajuste/. fAilguns histogramas, mostrando =&

distribuicdo do par@metro NTP para varios sons, estio no

apéndice A.

PPRDS = 0;
PNEG = O,

para [i=%1; 1{(N; i = i+4]

i
<
<
ot

1=} [{vn 2 0 e {vﬂ Z v H
FPOZ = PPOS + 4

5 {(vn { D) e Ivn GV )
PNEG = PNEG + 1

)
L4
<
o

NTP = PPDS + PNEG;

ALG.4.2 - Algoriitmo pare © céicule do nimerc toilal de pi-
cos, NTP. As varidveis PPOS e FPNEG correspondem ao nlumero
de picoes doa parte positivo & do parie

negaliva do minal,
respaciivomente.
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At J— U t— 5 - TE ~

i

tempC

FIG.4.15 - Variaglic do parlmeiro NTP oo longo da
palaovra sJajusie/,

D> DIFERENGA ENTRE O NUMERO DE PICOS POSITIVOS
E NEGATIVOS (OPND

A limitagd3o da Faixa do sinal digitalizado as
iregiBncias abaixo de 3.4 kHz acarreta serias dificuldades na
analise de fricativos. Particularmente, os JFricativos sonoros
podem ser facilmente contundidos com vogais de peguena
intensidade. Esta dificuldade pbde ser razoavelmente contornada
atraveés do parametro APN.

No capitulo 3 Foi wviste que os HFricativos sonores
apresentam uma assimetria muites peculiar: o lado positivo da
forma de onda, correspondente & compressio do oar, apresenta uma
caracteristicae de turbuléncia ¢ o lado negativo, asspnciado a
rarefaecd3o do ar, &€ mais suave. Esta assimetria torna-se mais
acentuada & medida que as palavras s3c pronunciadas mais
cuidadosamente. A diferenca entre o numero de picos positivos e
negativos, APN, e, portanto, um parametro razoavel para a

raracterizacso desta categoria. Este par3metro foi obtido por:

APN = PPDS ~ PNEG (4.5

onde PPOS e PNEG, calrulados pelo algoritme 4.2, correspondem 2o
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b A e J ) ~—4— & —4—TE =~

tempo

tempo

FiG.e.12 - Variaglo do parémelro APN oo longe do
palavra sajuster.

numero de picos positivos e negativos, respectivamente.

O comportamento de APN, de +forma semelhante aos trés
parametros discutidos anteriormente, & apresentado na figura 4.14ig
{variac3oc temporal) e no Apéndice A (histogramas).

£ importante ressaltar que no nosso sistema de aquisigdo
de voz, SAPDV-A, a seqiincia digitalizada sofre uma invers3o de
fase, compensando uma inversao provocada pelo microfone
utilizado. Desta forma, o lado positivo da seqiuncia digitalizads
corresponde & maior intensidade da onda de pressd3o acustica no
microfone. Para a utilizagdo deste paradmetro em gutros
sistemas (ou entrando-se com & voz atraves de um gravador ou
outro microforne no SAPDV-A) deve ser verificado se o nimero total
de inversSes de fase & impar., guando ent3p deve ser wutilizado o
par8metro ANP (diferenc¢a entre o numeroc de picos negativos e
positivos do sinal) em lugar do parametro APN. Note-se este tipo
de pardmetro, gque depende da fase do sinal, ndo deve ser
utilizado gsuando o sinal de voz for transmitido através de uma
1inha telefdnica, pois o atrasp introduzido peelo canal &

desconhecido.
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424 ANALISE LPC

fplém dos parametros temporais, 8 extracdo de parametros
pspectrais @ de fundamental importancia para a caracterizacaoc dos
simais de voz. A analise LPC, discutidse neste secdo, fo1 @&
ferramenta basica utilizaeda para & estimativae da resposta em
freaqubncia do trato vocal, donde sd3p extraidos os parametros

pepeprcirais.

A simplicidade dos algoritmos, a precisdo dos resultados
e 0 aspecto suave dops espectros obtidos com as  teécnicas de
Predicdo Linmear [21, 1133, (&3, [20D3, +Foram os Fatores que
determinaram a escolha da analise LPC em lugar das técnicas de

Processamento Homomordico (2], {41, (211 A analise cepstral
realizada com o Processamento Homomorfico, além de ser
computacionalmente muito dispendipsa, resulta em estimativas

espectrais contendo varios picos, dificultando a localizacdo dos
formantes. Estes picos extras podem ser atribuidos a um mal
mpcicionamento da janela cepstral (filtro passa-baixos tempos).
Fete posicionamento € basstente critico e deve ser feito
dinamicamente, em func3o do periodo de pitch.

Nesta segap serdo apresentados os aspectos praticos € os

resultados da analise LPC, representada  esquematicamente na
{igura 4. 13.

A> ORDEM DO PREDITOR

Comp foi visto no capitulo anterior, & fungido de sistema

do filtro do modelo digital simplificado da producdo da fala pode
ser dada pOoT

{3.82} Hiz) =

onde B &€ o fator de ganho, {ai} & o conhjunto de coeficientes do

polinBmioc caracteristico do filtro e M a ordem do preditor, gque
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{v
b2 ]
+

pre-enfase

Janela de <:> n
) o sinlly
Hamming +H

Cidlculo da Matriz de Correlactes
{equac 8o 2. 320b)

1

Solut 3o das equacoes 3.31
- Egquactes de Yules—Walker -
(Algoritmo de Levinson—Durbin)

l o, LoE 4,02, ..M

Calculo do fator de ganho 6
{equag3o 3.32)

p
5

FIG 4.18 - Andlise LPC

deve ser determinada. Recorrendo & equacd3o 3.149, © valor de M
fpi estabelecido inicialmente em M = 8, pois f$ = B8 kHz; em
seguida, avaliando-se a gqualidade das estimativas espectrais
pobtidas com M maicor & menor que B, observou-se que © valor mais
adequady para este trabalho foi M = 2. Com este wvalor, as
ressponancias espectrais mostraram—-se bem acentuadas, e n3c houve
o aparecimento de picos espurios, provocados pelos  1dbulos  do
gnpectro do pulso gliotal.

Estabelecidas a ordem do preditor, serdoc apresentadps os
detalhes da estimativa da resposta em fregi8ncia do trato voral,

acompanhando o esquema da figura 4.13,

B> PRE-ENFASE

A pre-eénfase ¢ utilirsada para compensar a queda

espectral de & dB/oitava no espectro do sinal de wvoe, devido &
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combinacdo da envoltoria do filtro conformador, G(z2), e da
irradiacdo, T{(® A pré~-énface sobre o sinal de voz, {vh}, fpi

implementada atraveés da expressao usual [31.

v o= v - av 0= n ¢ 200 {4 &)

+ . , . . . .
onde (v } ¢ 0o s=sinal pre-enfatizado e "a" & um numero real
2l

positivo com valor proximo de 1 (entre 0,9 e 1,0). A +figura 4.14

apresenta as curvas de pré-enfase para valores tipicos de "a“ As
curvas foram obtidas fazendo-se 7 = Jw &m
v p
Priz = “GT%S’ =1 - a7, (4.7)

pnde V+(3) e Vig) representam as Transformadas £ de {v;} e {vn},
respectivaments.
Uma andlise da equagdo 3.82, reapresentada no inicio

desta secd3o, nos permite escrevée-la da seguinte forma:

Hi(z = { G(g*Fi*T(2), para sons sonoros (a8

Fiz)*T(2), para sons ndo sonoros {(surdos)

onde Gz, Fi{x e T( sd3c as Transformadas £ do +filtro
conformador do pulso gletal, do aparelho fonador e da impedidncia
de irradiagdo, respectivamente. Sob o ponto de vista da produc3o
da fala, como estd expPresso na equagd3o 4.8, a pré-8nfase somente

deveria ser aplicada aos intervalos sonoros, onde a combinag3o de

Prif} {dB)

[ OO

PR S

TN SO SR DI . T

R P ]

L R R X
N

fregidncie (kHz)

Figd. 4. ¢4 - Curvas de pré-&nfase porce wvalores tipicos de "o
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Tiz) e da envoltdria de G{(7) provocam uma queds de & dB/oitava no
espectro de F{(gz). Neste tasto, 0 valor de “a8" pode ser ajustado

dinamicamente por

a = [R{1}/7R{O) {(4.9)

onde R(1) e R(0O) correspondem & fungdo de autocorrelacd3o a curto
prazo deé sequiéncia de voz, calculada com etrasos 41 e O,
respectivamente. Nos sons sonoros, em gque héd uma forte correlagio
entre as amostras, o valor de "a" serd proximo de 1; para os sons
n3o sonoros, “a" assumira um valor pequeno. No nosso trabalho,
contudo, utilizou-se uma pré-enfase fixa de 90% {a = 0,9}, para
quaisguer sons. Foi verificado que a pré-8nfase tambhém contribuiu
para a identificac3o dos fricativoe surdos. £ curioso lembrar que

a pré—enfase aplicada a fricativos surdos equivale ao efeite da

primeira ressonancia do ouvido externo (segao 3.7.41).
Adiantando o assunto do proximo item desta segd3o, a pre-énfase
{com sua caracteristica passa-altas - Figura 4.14) tambeém &

recomendada [5] para evitar o aparecimento do espectro da janela
de Hamming na regido de baixas Freqifncias da estimativa
espectral do trato vocal, gquando a seqifncia {vn} tiver um wvalor

medic n3o nulo.

C) JANELA DE HAMMING

I3 k4 - - = I + L “ .
fApos a pre—entase, a sequencia {vn} e multiplicada pela

janela de Hamming, resultando em

v o= VTen O <n (N (4. 10a)
k2] Eal ™
onde
.54 ~ 0,46°cosf %%% , O = n (N
H = {4, 510h)
ka] P -
o, caso contrario

g a ianela de Hamming.
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Com este Janelamento, as caracteristicas espettrais do
centro do quadro s3o mantidss e as transicdes abruptas das
extremidades s$ao eliminadas

& janela de Hamming & uma funcgdc consagrada na analise
de voz; nado foram feitas ewxperiéncias com outras Janelas. A
multiplicac3o da seqinria de vor pels jenela de Hamming antes da
pré-&nfase, segundo Markel & Gray [3], n3o produz mudangas
significetives nos resultados.

& ponderacao vrela janela de Hamming {(ou outra janela
equivalente) também & indicada para reduzir o erros de predi¢3o
do Método da Autocorrelacdo, gque =30 maiores no inicio e fim do
segmento, pois, para 0 £ n {( M (supondo um preditor LPC de ordem
My, v & prevista a partir de amostras nulas; de forma
semelhante, para N = n { N+M, v, £ nula e € pestimada a partir de

amostras nidc nulas.

D> ALGORITMO DE LEVINSON-DURBIN

Apos © cé&lculo das autocorrelacBes a curto pPrazo
{equacd3o 3.30b), o sistema de equa¢bes 3.31 (Equacles de
Yule-Walker) deve ser rescolvido para a determinacdo das
estimativas dos pardmetros do trato voral, conforme a

figura 4.413.

Explorando a simetria da matriz de autororrelagdes ¢ o
fato de os elementos da diagonal principal, assim como oS
slementos de gualguer diassonal paralela a gla, serem igusis entre
si {matriz Toeplitz), Levinson desenvolveu um gficiente algoritmo
recursivo para & sclucdo do sistema, sem a necessidade de
inverter a matriz de autocorrelacdes; neste algoritmo (53, os
elementos do vetor Mxi da parte direite da egquacdo 3.3%1 s30
considerados elementos genericos. Observando gque os elementos
deste vetor sd3c os mesmos elementos de gqualquer linha da matriz
de autocorrelacBes, Durbin aprimorou o algoritmo de Levinson,
tornando~oc mais rapido e utilizando menss posiches de

memoria [&3.
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0O algoritmo de Levinson-Durbin, cuja demonstracioc pode

spr encontrada em [B2), & dado por

o
e = ROy (4 11a)
para § £ 1 =M
vot (-4
R(i) - _ R(i-j)
j=1
ro= o (4.11b)
o
. = r, (4 13c)
LS +
) . .
a8t s &V Y 1< i~ (4 11d)
3 J i
W z. G-t
g = <1~ri>E“ ’ (4 11e)
onde E“’é a energia do sinal de erro na i-€sima iteracdo, R{i)
& a fung3o de autocorrelacdo a curto prazo com atraso i, . & o

+

. . N . [$%) . . .
i~gsimo coeficiente de reflexioc e aj € 0 valor do j~-esimo termo
a ser determinado, na i—esima iteragSo. As equacBes 4. 1iib-e 30

resplvidas recursivamente para i = 1, 2, ... M, resultando em
a, = o, 1 £ ;<M (4. 441+

Neste algoritmo, a determinacdo dos coeficientes de um preditor
de ordem M implica no calculo intermediariao dos coeficientes de
todops os preditores de ordem menor que M. No apBndice B &
apresentada a implementacdo do algoritmo, em linguagem C.

Apos o calculo dos coeficientes &, © ganho € determinado
pela equacao 3.32. Em seguida, € calculada & resposta em

freqiiéncia do trato vocal, como serd visto na proxima sec3o.

425 RESPOSTA EM FREQUENCIA DO TRATO VOCAL

O ropficientes “a¥, determinados conforme a fioura
4. .43, s&o utilizados como estimativas dps coeficientes "a®  do

modelo do trato vocal, uma ves:r que
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a) a escolha apropriada da ordem do preditor impediu que
os lobulos do espectro do pulso glotal estivessem
presentes na estimativa ds resposta em frequéncia do
trato vopral;

b} a pre-énfase compensou & gqueda de & dB/pitave na
resposta em fregquéncia do trato vocal, devido a0
efeito combinado da envoltoria do espectro do pulso
glotal e da irradiac3o.

Portando, a estimativa da resposta em frequénecia do trato vocal,
.

F(e’), pode ser calculada Fazendo-se 7 = e¥ e ta} = (a3 na
equagaoc 4.6, resultando em
Fee?y = 0% |w =n (4.12)

Para © calculo de ;‘ém) em um nimero muito elevado de
fregiiéncias, a equagcan 4. 12 nao e adequada. Neste
trabalho, optou-se por um metodo mais eficiente, proposto  por
Markel [85]. A idéia béasica deste metocdo consiste em calcular o
denominador da equacdo 4.12 para um elevado numero de

freqiiéncias, com o auxilio de um algoritmo FFT. Isto & realizado

explorando o fato de a seqiuéncia {1, e, e, wau},
correspondente aos coeficientes do denominador da equagdoc 4412
{4iltro inverso), ser uma seqiuéncia de comprimento finito;, desta
forma, a resposta em +Freqliéncia discreta pode ser gbtida

seficientemente com o calculo da Transformads Discrete de Fourier,

em tantos pontos guanto a resclucso em  fregiénecia desejada, ou
seia,
Ak = DFT{ i, “O&, “az, . ”au,EQ, G, ..., 0&} {4 413>
o % k ¢ L t.-M-% zeros

Fa

pnde ﬁk = e jw

] para w = {2r/Lik, Ale ) & a Transformada de
Fpurier do denominador da eguacdo 4 .12 e L € 0 numerc de pontos

da DFT. ANo nosso trabalho, L foi fixado em L1084, propporocionando
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anexar 1024-M~% zeros

i

FFT
l Al . x =0 ..., 1023
G
G —
A
:
IFkl = ]F(ejw)} W= (2A/10280k
F1G.4.15 - Procedimente para © cédlcule da resposla em fre-

giiéncia discreia de trato vocal a partir dos coeficientes
do Prediglio Linear.

uma rescolugdo espectral de B kHz/1024 = 7,8 Hz. Esta resolucio
permitiu uma estimativae simples & precisa dos formantes, a partir
da localizac3o dos picos da resposta em freqliéncia do trato
vocal.

Devido & inclusdo de um elevado nimeroc de zeros
(1024 - 42 - 1 = 10ii}), o cadlculo da DFT Foi realizado com um
algoritmo FFT em que as operagdes com zero sao eliminadas
("prunned®) [71, EB81. 0 programa da FFT, em  linguagem ©, e
apresentado no Apéndice B.

firds o calculo dae DFT do filtro inverso, a estimativa da

amplitude da resposta em freqiénria discreta do trato vocal,

IF 1 = [P’y O < Kk ( 1024 (4.14)
e determinada por:
[F.l = & , 0 < Kk { 1024 (4 15a3
{a, |l

oride



Capitulo 4 - 0 Modulo Frontal BS

172
i | = [Rez({i\k) + xm’(ak)] (4 15b)

e Re() & Im(} denotam a partg real e imaginaria, respectivamente,
Note-se que © modulo de Fk e suficiente pare as anélises
pretendidas, wuma vez que 0 ouvido humano € insensivel as
variacore de fase, como foi: discutido no ctapitulo 2.

0 diagrama em blocos da figura 4 .15 apresenta
esquemat icamente o procedimento descrito nos paragrafos
anteriores. Esta figura € complementada com a figura 4. 13.

Nas Ffigura 4 1ba—§ &30 apresentadas diversas estimativas
da resposta em fregiencia do trato voral. 6fAs estimativas estdo
sohrepoustas a DFT da segiéncia v;H (sinal de voz com pré-énfase e
janelamento de Hamming) para que se possa fazer uma avaliagao do

metodo.

z
freqoeneia {kHz)

FIG. 4. 160 -~ Fricotive Surde chs em ~chis

2
fregoereia (ki)

FigG. 4. 48b - Fricolivo Sonore sz2- #m sdezoilos
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) : ; : : ‘ 1

2
frequencia {(kH)

FIG. 4. 187 - vocdlico ~lr em ~lé&-.

426 PARAMETROS ESPECTRAIS

A> LOGARITMO DA ENERGIA EM FAIXAS SELECIONADAS

6 escolha das faixas de frequéencia a serem utilizadas
f{0i baseatda nas caracteristicas especirais dos diversos sSonsg,
discutidas no capitulo 3 e na literatura disponivel [9-143, (23]

0 fato de se trabalhar com um sinal limitado em 4 kHz f0i a maior

dificuldade encontrada neste trabalho. Foram avaliadas varias
[ ]

combinacbes de faixas de dfregléncia, testando-se tanto a

quantidade de faixas <quanto os limites de cada Faixa. ApHs

diverspos testes, gque envolveram a analise da voz de mulhsres e
nomens adultos, huscando a determinacac de caracteristicas
espectrais que fossem Iinvariantes com o locutor, foi possivel a

implementacdoc dos algoritmos de classificacdo utilizando medidas

em apenas quatro faixas de fregiiéncia, ralibradas da seguinte
forma: a faixa total (0-4000 Hz), e as faiwxas de C~B00 Hz ' de
750-2000 Hz e de 1000-3000 H=z, asspciadas ao0s parametros

togtne({0), LogEnel(i), iLogEne(2) e LogEnel{3), respectivamente.

fetes parametlros foram calculsados por
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e -~ 2 12
LogEne(il) = 10°log ( T !Fk' ] s o £ £z t4 §i&)
krp

onde Fk ¢ a k—eceima amosira da ectimativa ecpertral discretsa ala]

trato vocal {(equagdo 4.15a) e os limites do somatérico s30 dados

por
LogEnel{D) . $231xal0-4000 Hz) + ip, w)} = (O, Sii
LogEne (1) : $a2ixa(0-500 Hz) + {p, g} = (0, &4}
LogEne(2): +ai1xa(730-2000 Hz) + (p, q) = {(9&, 25&)
LogEne(3): +aixa(i000~3000 Hz) » (p, g) = (4128, 284)
A descricd3o do algoritmo que combina estes gquatro
parametros em Freaidéncia e os outros gquatro, de natureza

temporal, para determinar a categoria fonetica assoriada ao
quadro em analise, serd adiada para a sec3o 4.2 8. No restante
desta secdo e na se¢do 4.2.7, serdo discutidos os meéetodos
empregados para a estimativa das outras saidas do Mddulo Frontal,
isto &, os trés primeiros formantes, Fi, F2 e F3, e a freqgiéncia

fundamental, 0.

B> FORMANTES

O Formantes, ou ressondncias do aparelho fonador,

constituem um subconjunteo dos picos da estimativa da amplitude da

111 QP fravsnsesvrmias feese be “y- b T s S —

¢ £ JE SOOI rossseesaaasns ; | o R gz Ieervereearenes ; ferrrreeermnares

Qﬁ.wﬂfﬁfﬁw - : PR freesene s samabge s roes ceee b esenenszs
i Falso ... et — : I ; erereeranrees

40 formantie i H H 1 H HAE

20 1 freraes i g i ; - i
& i . 3 4

freguencia (ki)

FIG.4.1%a - Exemplo de um “"false formanie” no estimative

do resposia em f{regiéncia do traotc wvocoal,
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resposta em frequéncias do trato vocal, ]F ou seja, nem tocdoes

)
o5 picos correspondem a formantes Comp exemplo, e comum O
aparecimento de um pPItoc COM  uma {requencla inferior a F3§,
{figura 4 17a) . Fos obeervado Que este "falso formante”
geralmente acontece na pronuncia das vogals /a/ ou /ol, sE.
al o valor de Fi € relativamente alto (acima de 1 kHz),;
b) n3c existem vales espectrais acentuados, 1sto €, a

pronuncia n3o & nasalizada;

c) o quarto 4ormante N3o esta presente na estimativa

easpectral .
Na exicténciae de todas estas condigbes, o preditor de ordem
M= 12 esta superdimensionado, possibilitando a modelagem da

regiZo abaixo de F1 (que € uma regido de alta energial) por um

pico espectral. A segliéncia de figuras 4. 17b-e mostra )
surgimento do falsc formante e de outros PpPicos adicionais em
IFk!, 4 medida que a ordem do preditor é aumentada.

F{+)

o

YR T PR
Y A

o

freguencia (k)

FIG. 4. 17 - Estimaiive espectral com preditor de ordem 42,

300

B8 8

foon]
fate

[
tad
L

)
freguencia (kM)

FIG. 4. i7c - Esilimalive especiral com prediulor de ordem 18,
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¥ 2 8 8 2

bt oo

o p AT

fregiifneia (kHz)

¥

FI1G. 4. 27d Estimativa especlral com predilor de ordem 24

F(f)  (dB)

N &8 8 8 B

fregiéncia (kM)

FIG. 4. 17e ~ Estimalive especlral com preditor de ordem 40

A determinacdo dos picos espectralis correspondentes aos
formantes reguer o acopanhamento do movimento dos picos 20 longo
do tempo, assim como o conhecimento das regifes do espectro  onde
podem ocorrer cade {formante. No nosso trabalho Rao foi
implementado nenhum algoritmo para o acompanhamentc {(Ytrarcking')
de formantes. A estiratégia utilizada para a estimacdo de Fi, F2 e
F3 para um determinado aquadro e independente dos quadros
adiacentes. lnicialmente, as fregueéncias dos possiveis Fformantes
s2o estimadas & partir de uma interpolacd3o parabdlica para as
curvas de ressonancia de {!Fkl}. A paradbola que passa por um pico
gspectral e pelos dois pontos adiascentess estd indicade na figura
8. 18, Os wvalores (em Hz) da freqgiiénria de pico, fp. e da largura
de faixs {—3 dB), bw, podem ser farilmente cbtidos em fungdc de
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Folo-
t;_ iFK‘Fil
oy
; » £
P

FI1I0.4.48 -~ Exemplo de um pico especiral.
f & a frequéncia do pico da pardbola.
P

-~ - -

‘Fk»i“ IFk| e 1Fk+‘i, resultando em:
+p = ~h/2a (4. 17a)
e
3 .
_ =*s f// b
hw = 3L 5 eac . (4 .17b)
sendo
a = (IF, |+ IF _Jre - |F |, (4.17c)
b = (IF.,, | - IF )72, (4.17d)
c = |F, 1, (4. 17e)
onde fo = B8 kHz e a freqifncia de amostragem e L = 1024 é o
numero de pontos da DFT. 0O nimerc de picos esta limitado
tenricamente em M/2 = &, onde M = 1P & a prdem do preditor; na
pratica, verificou-sg qQue, pPara 0s SONS vocralicos, o numers de

piros detectados oscila entre 2 e 5, sendo detectados exatamente

3 picos em cerca de P0% dos casos. Finalmente, definindo-se

ft = fregliéncia do i-ésimo pirco,

a, = amplitude do i—-ésimo pico ;
bwiz largura de faixa do i—esimo pico,
i = 41, ..., tot,

onde tot € o total de picos detectados, procede-se 3 determinagdo

dos picos correspondentes aos trés primeiros formantes, Fi, F2 e

r3, atraves oo algoritmoc 4.3, 0 slgoritmo verifica trés
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possibilidades

a) se o total de picos € menor que 3, o©s dados 30
consideradops insuficientes para a analise,

b) =e o numero de picos € exatamente 2, & 4recuBncira dos
picos € associada diretamemente & Jfrequéncia  dos
formantes;

) se o numero de picos € maior que 3, e wverificada @&
ocorréncia do falso formante (figura 4 17); o primeiro
pico sera eliminado se sua amplitude for menpr que a

amplitude do segundo pico ou se seu fator de meérito

(F1/bwid for menor que 1,5; este limiar foi
determinado experimentalmente. Decta forma, nao
havendo o falso formante, s3o aproveitados os trés

Primeliros piCos.

se [tot(3]
retorne;

[tot = 3]
para [i=1;

F.oo=
3

L

i

I35 i=i+id
£
i

se {[tot)3]
se [az(az gu f1/bwi(l1,5]
para [i=4; 3¢(3,; j=;+1]

F.o= 4. ;
3 3+
senao
para [ j=1,; i(3; j=j+1]
F. = 1.,
3 3
ALT.4.8 -~ Delerminagfico dos trés PrimeLres formaniss o

pariir dos picos da esitimativa da resposic em [regiéncic
do ireic wvecal.

Nas figuras 4.1%a,b =30 apresentados alguns espectrogramas
pbtidos com a aplicacdo do algoritmo 4.3.

Como foi dito no inicio da secdo, neste trabalho n3o foi
realizado nenhum algoritmo para o acompanhaments dos formantes.
flguns exemplos de tais algoritmos podem ser enconitrados em [473,
[i51 & [163.
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§ fars ¥ /a7 /a7 ru/ :
i
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=~ Mrpasagft’ | P o —— _ g |
i ek Tl ¥ Y
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t ! el - i gy " !
£l NI 7 |
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¥FiIG. 4., 190 - Especirogramo doas vogais sars, w87, AL/, S60, Sus,
de um mwmesmo locutor.
g =3 A g U b a D E
-~ -
* 3 F"’“h: ™ ,mﬁﬂﬂ?;}%m; W!m \
g s i .
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& -
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FI1G.4.49b - Espectrograma dos irechos wvocdlicos do polavra

Afaculdade .,

427 ESTIMATIVA DE FO

A freqgiéncia fundamental de excitagdo, 0, €& estimada
pela media dos pulsos pseudo—pericdicos produzidos pelo movimento

. N . , 4
das cordas vocais, durante os 25 ms de analise. 0 usoc deo pitch

Em proceszamenio de wvoz (e nestie irabalhe, itnclusive), o iftermos pitch
& {reqguéneic fundamental sdio utilizados como sindnimos, embora o concel
i de piich seja mois abrangente. A rigor, © piich de um determincdo es

{imule sonore (nfo necessariamenie um sincl de wvoz), corresponde & fre
glidncia, em Hz, de um lom sencidal gque e#8té "afinade” com o esiimulot
segundo o percepglic ouditiva de um delerminade individuc., Como, na per
cepglo de voz, © pilch dos sone sonoros geralmenie corresponde o  wvalor
do fregiéneio fundameniaol, pora os pessoas com audiglic mnormal, os dois
termos possaram & ser empregados indistintamenis. Deiclhes =scbre o asm-
sunle podem zer enconirados em (2423 » [23).
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no reconhecimento de voz @ importante =Tols trés tatores
{undamentais

a) & hipStese de independBncia entre o aparelho {onador
e o sistema glotal n3o € totalmente verdadeira, de
forma Que ctada vogal interfere de modo diferente na
excitacd3o. Como exemplo, na prondncia do ditongo
/ai/, em uma fals natural, a vogal /7a/ terd um valor
de +0 ligeiramente menor gque o da vogal /7i7 [i73;

b) atraves das curvas de varia¢ao de 0 e
possivel, por exemnplo, determinar [w] carater
aftirmativo ou interrogativo de uma frase;

c) as variacBes de 0, Jjuntamente com a durac3o e a
amplitude das vogais, permitem a determina¢do do
actento ortogréafico das palavras.

Apds & elaboragdac de um algoritmo de analise em
frequéncia, explorando a peripdicidade das ondulagbes do espectro
a curto prazo {figura 4.20), com resultadeos ndo satisfatorios,
optou-se pelo desenvolvimento de um algoritmo de analise no
tempo, wtilizando a AMDF {(Average Magnitude Difference Function) .
A técnica da AMDF & um bom compromissoc entre complexidade
computacional e precisdo dos resultados [49). 0 algoritmo de
analise em fregiéncia foi abandonade devido as dificuldades
encontradas para determinar, automsticamente, que regifes do

espettro de cada quadro apresentam ondulagdes regulares.

i
H
i
H
H
:
:
;
i
]
;
:
M
;
i

-
:
;
:
i
;
t

qb

[ A
ol

2
fregiéncia (i)

FICG.4.200 - wvogal ~ar. Nole-se que o regularidade das ondu-
tagles (esscciadas & freqgléncia da excitaglo impulsivae? man-
tém-se por Lodo a faixa.
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25 b iy !ﬁg %%@* ﬂg {g& ........................
0 1 o 3 a
frequénc;a {kHz}
FIO.4.20b - wogal /urs. Nole-ee o guebro de reguloridade no

faixa de 1,4-3,0 kHz ino caso partiicular desie espectror,

devido & constiricclico que & formada pelo arredondamentioc dos

Lébios.

A) AMDF

f AMDF (Average Magnitude Difference Function)y € uma
variagao da fungdo de autocorrelagdo onde o produto das amostras

¢ substituido pelo mddulo da diferenca, isto &

-1

AMDF, = niiv“” Vol k=0, 1, ..,k (4.18a)
onde AMDFk e o valor da AMDF para um atraso k., L & estolhido
apropriadamente e {vn} & a8 segiBnria de wvor. No nosso caeso,
utilizou-se L = km&{= N/2 =100, onde N € o0 comprimento do
quadro, e eliminou-se & divisdo por L, por ser desnecessaria.

Desta forma, & equagcac 4. iBa pode ser reescrita como
=]
AMDF, = ,Eoiv“m Vel k=0, &, ..., 100 {4.18b)

FPara o5 sons SoONoros, a AaMDF apresenta vales
acentudadeos nos atrascs correspondentes an pericdo de pitch;
estes vales ndoc sio observados para os sons surdos. A figurs 4. 24

mostra dois exemplos tipicos.
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vin}, N - 200

1224

AMDE (k) AMDF (k)
iwww-- mw'wmiw
b k s K
3] 30 100 o 30 160
{ad b
FIG.4.21 - Exemplos lipicos da AMDF: a) AMDF para wum guadro do fri-

cotive surdo ~chr; b idem, pare a wvogal rar.

B> DETECTOR DE PITCH

O algoritmo implementado para a deteccdo de pitch,
mostrado esquematicamente na figura 4. 22, & uma modificag3o do
algoritmo proposto em [4i83. O programa, em Linguagem [, esta
apresentado no Anexg B, As simplificacBes agui  introduzidas
reduziram (sem, contudo, eliminar}) a possiblidade de propsgac3o
de erros, verificada no algoritmo original, aquando & primeira
decisdo for incorreta. Uma das modificagles introduzidas
consistiu &m apenas realizar o algoritmo parae a extragdo de pitch

quando o resultads da expressdoc logice

eti/et2)50 pu et2/eti1)50 gu Et{(40 gy ZIRX>»70 gu (NTPXT0 g Et{(S0)
(4. 19

for falso. Esta expressao, cujos limiares foram ajustados a
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T P_,

) L P = 1/40
{v } —! FPB b——| AMDF }—ear| Loicae -
" — EITL-1"

nE=D. . . 19P |
] t— f:“,usc,\h1

s
S50
EL, ZR¥ —weend

BLUS0O

¥1G.4.22 - Detector de pitch. FFPB é um filtro passQ baixos, a
AMDF & calculoda pela equagdo 4.18; sSust’', SUSO, SUSD e SUSo
s&c decisles surdossonore; P e Pi reprecsentam o pitch do gua-

dro atual & do guadro aenterior e o "Légica” & realizado pele aoi-
goritimo 4.4,

partir dos histogramas apresentados no Apéndice A, detecta com
seguranca tr&s categorias sonoras gque nao necessitam ser
processatdas pelo Detector de Pitoch:

a) CoarticulagBes, gue sd3c identificadas por uma alta
relacdo eti/et2 ou et2/etl, como Fpi discutidc na
segao 4 2 3A.

b) Siléncio, correspondente aos guadros cuja energia
total, Et, & menor gque o limiar de 40;

c} Fricativos Surdos, divididos em dois grupos: o
primeirvo grupo, dos fricativos surdos fortes, como o
/ch/, que apresenta um grande numero de cruzamentos
por zero {(IRX ) 70); o segundo grupo, dos Fricetivos
surdos +fracos, como o /47, que apresenta um elevadoe
valor de NTP (numero total de picos) e uma energia
total abaixo do limiar de 50

fasoc a expressdoc 4.19 seja falsa, ou seja, & possivel gue o
gusdro sSej& Sonoro, procede-se & execucdo do Algoritmo de
Extracao de Pitch, conforme a figura 4 22.

Inicialmente, a decisdo suseo’ & determinada por

cuse’ = i, se (ZIRX:¥5 £ ;RX(QO) ou Et240 (4 203
0, casgo contrario

oride ZRYX & o numero de cruramentos por zero 2 £t & energis total .
A relagdao 4 .20 atribuiu o valor "i" & varidvel suso’ nos quadros

supnestamente sonoros, isto €, gue apresentam um  nRumersc moderado
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de cruzamentos por zerg pu uma alta energia. Em seguida, a
seqiuencia de vz, {vh), e filtrada por um filtro passa-baixas N30
recursivo, com um corte em torno de § kHz, gerando a Sequencia

{yﬂ} tdada por

L
Tv . 0 £ n <195

y = (4 .21)
x 195 ( n ¢ 200

Wi

Esta filtragem reduz a influéncia das componentes de alta
frequeéncia, dando um aspecto mais suave & AMDF da seqiléncia {yn},
que e calculada pela equacdo 4.18b. Apds o calculo da AMDF  si3o

determinados quatro parametros:

a) max = amplitude maéxima da AMDF,
by min = amplitude wminima da GMDF,
c) minp = posi¢ao do minimo da AMDF, isto &€, o provavel

pericdo de pitch e
d) nrat=maximin.
Estee parametros serdo utilizados no algoritmp 4.4, responsavel
pela logica de deteccdo de pitch; outros detalhes da
implementag3o 530 apresentados no Apéndice B.
0 algoritmo executs um entre guatro caminhos possivels,
a partir do wvalor da varidvel "1", dada por:

1 = susp’ + 2*suso_ + 4°suso_, (4.22)

onde susp® € 2 decisdo surdo/sonoro inicial parsa © gquadro em
analise, que pode ser alterada posteriormente, e Susﬂ_i e suso_,
correspondem & decisdo surdo/sonoroc do udltimo e do penclitimo
guadros, respectivamente. 0 procedimento realizado em cada
raminhgo & descrito a seguir:
al gaminhog 4 (1 = 0, 2 ou 4}
Se o vale da AMDF for pouco profundo, a decisdc SusD
sera igual a 0, confirmando suse’; casoc contrario,

sUusS0 serd igual a i, & o periocdo de pitch seré& dado

POr ming;
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{Observacao as condicgdes iniciais, antes do processa-
mento do primeiro quadro, sag: P 1= SUTD ix SUED 2= O3

1 = suso’ + E'suso_1 + 4'$u50_2;
caso [1=0 ou 1=2 ou 1=4]

se [nrat{limiari ou (nrat2limiard e max{limiarg2]

P = 0

susc = O,
senio

P o= minp;

suso = 1;

caso [1=11

s [maxslimiar2 ou {(maxl)limiar2 e nrat<limiar3)]

P = 0;

suso = O;
senio

P = minp;

suso = §;

casn [1=2 ou 1=5 ou 1=7)

P = ming;

susg = §;
caso [1=6]

P = p_li

suso = O;

se [P ) 1,8'P__eP (2,2P_ ]

sendo se [P ) 0'45'P,$ e P ¢ 0,55°P_13
P = B*minp; .

2, 7*F g P { 3,3 1]
-1 = -3

et

sendc se [P

P = minp/3;

SUSD 4 = SUS0; SUEO_Z = SBUSD 1 i
ALO. 4.4 - Ligica pars ¢ determinagfic do periocds de
pitch, P. Inicialmentie, BusSoc , SUSC e P sdoc iguais

o zero. O limiares 4, 2 e 3 orom ajustados em 3, 1200
e Z, respeciivamenie,
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b)Y caminho @ (1 = &)
£ verifitado se © vale da AMDF € profundo o bastante
para confirmar a decisdp suso’, que € igual a 1, nio
confirmendo, © algoritmo 4az suso = 0 e P = 0,

c) caminhp 3 (1 = 3, 5 pou 7)

O algoritmp faz simplesmente pitch = minp e suso = %

d) aminhp 4 (1 = &)

Neste caspo, a decisdo susn’ € jgual a zero, mas o
slgoritmo estende © pericdo de pitch do quadro
anterior para 0 qQuadro atual e faz
suso = suso’ = 0 Esta esirategis procura evitar a
ocorrencia de um pitch nulo no meio de uma longs
seqguiéncia de intervalos sonoros, embora gla possa
gerar um erro {(aceitédvel) na transi¢3o dos trechos
sonoros para o0s trechos surdos,

Apds a determinacdo do periodo de pitch, e verificado,
finalmente, e ele nidc corresponde & metade, dobro ou triplo do
periodo de pitch anterior, fazendo-se as devidas correcdes,
gquando nNecessario.

e figuras 4 .23a,b epresentam algumas curvas de pitch

extraidas com este algoritmo.

ALG7T
QUE®?
> 5. ;13
tempo
i
wyP e LA
5 T 5 e
g @
iempo tempo

FIG.4.230 - Varioglio do pericdo de piich na pronuncia das
palavras ~ald?/ e rgué?r.
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F1G.4.23b - Variaglio do periodo de pitch na prondncia dos paolo-
vroas seim?s e snliots.

428 CLASSIFICAGAO

A classificagdo do segmento de voz em uma das categorias
foneticas (figura 4 .2) € feita pela combinagdo dos parametros
temporais e espectrais discutidos nas se¢Bes anteriores, por meio
de um sistema de regras. As regras foram criadas heuristicamente
e s limiares de decisdo foram ajustados, pare um locutor geral,
a partir da observagio das medias estatisticas dos diversos
para3metros, com o auxilio de histogramas semelhantes ans
apresentados no Anexo A. A elaboragdc das regras, rnum total de
spic {onde cada regra esta asssoriads a uma categoria fondtica)d,
foi considerada & parie mais delicada do nosso trabalho. A ideia
hasica $oi descrever cada categoria em termos dos diversus
parametros, como sera visto no algoritmo de classificacdo.

0 Algoritmo de Classificagso (ALG. 4.5} wverifica o
resultado da aplicac3o das & regras hierarquicamente, isto &, a
regra 4 tem prioridade sobre & regra 2, a regra g2 sobre a
regra 3, e assim sucessivamente.

0 proximo item da se¢ioc e dedicado & descrigdo de cada

uma das regrss.
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regra 1 €& aplicavel™®
sim rategoria = sileéencio;

naop. regra £ €& aplicavel?

sim. categoria = coarticulacio;

na3o: regra 3 & aplicavel?

sim: categoria = fricativo surdo;

nao: regra 4 € aplicavel?

sim: ctategoria = otlusido sonora;

nao: regra 5 & aplicavel?

sim: categoria = fricativo sonpro;

n3o: regra & € aplicavel?

sim: categoria = vocalico;

nao: categoria = indefinido;
fim de analise;

1

ALO. 4.5 - Classificoglio do segmenic em uma das categorias fo-
néticas. As expressfes loégicas que definem as regras 1 a 6 sédo
apresentadas no texto.

A REGRAS

Regra 1 {(sileéncio}

s { [ LogEne (0} {(27]
=151

[ 12(NTP{S0 g 13(IRX(40 g APN(PS e Et{(45] } > siléncio

0 limiar de 29 dB nas primeira parte da regra estéd cerca
de 2 dB acima do ruido ambiente. A segunds parte da regra € mais
complexra € procura detectar o siléncio no interior das palavras
{como na pronuncia das oclusivas surdas /p/ e /t/, em /apostar/),

assim como o siléncio entre a prondncia de duas palavras.

Regra P {(cparticulagdo)
S8 { {eti/et2)50) ou {(et2/etisS0) } »» coarticulacdo

Fota regra verifica simplesmente se a2 relacgio snire &
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energia total de cada meio-guadro (12,5 ms) € malcr Que  um
limi;ar £ wutilizada para & localizegdo de transaigbes entre
fonemae, Princtipalmente apds a explosdo de oclus:ivas {(/e/, /b/,
/s, Fgals, e/, SRS

Regra 3 {fricativo surdo)

se {-[Logﬁne(i)(BS g (ZRX)Y25 ou NTP)40) g Et(55 e +0=0]

j=ie} .
[Et (60 & (IRX)5S pu NTP)75) g |APN|(20 g f0=0] } > fricastivo
surdo
Fwsta regre basela—-se fundamentalmente ra decisio
surdo/esonoro igual a zero (0 = 0) . Outros aspectos importantes

edo o baixo valor de Et, e uma slevada contasgem de cruzamentos
por zero (ZRX) ou do numero total de pictos (NTP). A regra foi
dividia em duas partes. A primeira parte Ffoi sjustada para a
detecc3o de Fricativos surdos fracos (/F/, principalmente),
engquanto a segunda parte reconhece ps fricativos surdos com maior

energia {como o /ch/}).

Regra 4 (opclusdo sonora)

S8 { LogEne(0) 30 g LogEne(0)4(40 g LogEne(3){(24 g

(bwi{300 gu F0%0) g (3(ZRX{(412) & NTP(33 — pclusio

SONDTr &
Esta regra detecta os instantes de oclusdo das
explosives sonoras (/b/, /b/, /5/), onde hé vibragdoc laringea. As
conspantes /m/ e /n/, no final de palavras, também s3c incluidas
nesta categoria. 0 parametro LogEne(3), associado a faixa de
1000-3000 Hz, & fundamental na distingdo entre esta categoria e a
categoria dos {fricativos sonoros, uma vez que as oclusbes sonoras
¢tE8m pouca energise nesta faixa, enguanto os fricativos sonoros, em
virtude da exciterdo turbulenta, t8m uma energia mais acentuada.
U parametro bwi (largura de faixa do primeiro formante) tambem &
utilizado para evitar confusbes com os Ffricativos sonoros, que

também apresentam uma ressonancia nas baixas freqiéncias devido &
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excitagao glotal Neste caso, as oc lusoes SONnOras San

identificadas poOr apresentar uma ressonancia bastante aguda

Regra o {(frirativo sonoro)

se { Et(&d g IRX(49S g (APNYIRX pu DPNI2B)

e NTREYLIS e 400 g LogEne(2)(3P } » Fricativo sonoro

6 deteccdo de fricativos sonoroes (/v/, [Z3/7/, /e/) esta

baseada principalmente num alto wvalor do parametro DPN. Icto

permite uma bpa disting3do entre fricativos spnporos, orclusBes

sonoras & vocalicos. Note-se tambem a dependéncia com & decisdo
surdo/sonoro € Com um pequent numero de cruzamentos por zero. a

imposigao LogEne(2) ( 3, onde LogEne(2) € a energia de

790-2000 Hz, evita gue Ds'fricativmg sonoros  sejam confundidos

com vogais /17 de peguena intensidade, pois as vogais apresentam

uma energia maior nesta faixa.

Regra & (vocalico)

se {40#0 e Et)éo} » varadlico

A categoria detectade por este regra incluil as  wveogais,

as consoantes /m/ e /n/, quando proximas a vogais fortes, e as
laterais, comp o /1/. 6 regra verifica simplesmente se 0 guadro e

SoONOTo & Sua energie esta acima de um limiar. Os wvordlicos s3o

relativamente simples de serem identificados, uma ver que toda a

informagdc necressaria estd contida na faixa de 0-4 kHz.

B> EXEMPLO

Na figura 4 24 & apresentado um exemplo de classificag3o
para a expressao /digitalizacd3o de voz/, pronunciada por um homem
adulto. Lembre—~se que € realizada uma classificar3p a cada S ms e

que esta classificacdo ¢ o resultado da andlise de um
£S5 ms .

gquadrs de
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C> AVALIACAO ESTATISTICA DE DESEMPENHO

A reallzagdao de uma estatistica ndo tendenciosa € uma
tarefa bastante dificil na avaliagdo de um Sistems de
Reconhecimento de Vor. OUs indices de desempenho variam com O
vorabulario utilizado ne avaliscdo, © tipo de pronuncia (palavras
ispladas, ctonectadas ou fals natural), & o ruido, dentre outros
tatores .

0 Quadro 4 1 representa o comportamento estatistico do
Algoritmo 4.5 (algoritmo de classificagaon) na prondncia das
palavras /dezessete/ e /dezoito/ +eladas por um primeiro locutor,
o das expressoes /digitalizagso de voz/ e /voz digital/ faladas
por um segundo locutor. fAmbos os locutores =30 adultos do sexo
masculino Para a realizacdo deste teste, inicialmente foram

obtidas 2% classificactes automaticas de cada uma das elocugdes,

: g | o
o
bl o > O o g ) gA &
S v |m el ldo| © = z
o z g 2|9 0|~ - 5 =
- 0 14 =z g O = 0 L
¢ o w3 4 5 G 2 d — w
£ = om g ) =
k: ot o ] in — 7 b - o
] w LER E b > < E
{entradas)? 8
- 21,071 5.36) 0.8%9 2,68
SILENCID (204 {42 {2 LG
F,16|70,.84
FRICATIVO SURDD PRV N
BB,4%9; 5,04 2,16 4,32
DCLU%ED SONORA (4235 (7 {33 (G2
FRICATIVO SONORD 2,44 ,90,85] 1,83 4,88
{d) (149 £33 i8>
. 0,75} 5,49%1,3%9} 0,285] £.1&
vOCALICO {53 {442 {782 {2) C47)
4,65 81.,40}13,95
COARTICULACAD (2> cans P
QUADRD 4.1 - avaliocg@io de desempenho do classificador. ©Os nimeros

em negriic sdc valoress percentuais ¢ o nimerocs enlire parénieses
sfio as contagens. Foram consitderados apenas os intervalos de s8i-
léncio ocorridoes dentro doas palavras ou préximos ae inicieo ou fim
do elocugdo.
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confaorme 0 exemplo da figura 4. P4 Como as elocuctes eram
ctonhecidas, sabia-se, @ pripri, a classifictacdo correta de cada
uma das entradas Desta forma, pse resultados obtidos com o
algoritmp de classifitacdo foram comparados com os resultados
corretos ou desejados, montando-se o Quadro 4.1 Resultados
semelhantes foram altangados ctom vozes femininas. Ndo foram
realizados testes com criancas. Pelo menos entre vozes de pessoas
adultas, os resultados mostraram-se independentes do locutor .

No calculo das estatisticas da categoria "silBncio",
foram considerados apenas 0% quadros locaslizados no interior e
Proximos ao inicioc e fim das elocugtes. Note-se que o pior indice
corresponde 8 categoria das coarticulagdes. Outros comentarios
sobre o Quadro 4.1, assim como a discussdo dos demais resultados
e as conclusles deste trabalho ficam reservadas para © capitulo

final .
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CAPITULO 5

DISCUSSAO FINAL

5.4 REVISAO

0 primeiro capitulo decta dissertagao tratou,
superficialmente, das varias possibilidades de uso pratico das
informagDes transportadas pelo sinal de voz.

No capitulo 2, referente aos Sistemas de Reconhecimento
putomaético de Voz (SRAVY, mostrou-se que o bom desempenho dos
SRAV depende, basicamente, de dois fatores:

a) de um bom modelamento da producdoc do sinal;

by da aplicagadn de diversas fontes de conhecimento

lingiistico, comoc & sintaxe, a Ffonética ou a
prosodia, na tentativa de explorar as
particularidades de cada idioma.

A caracterizacido dos sons da fala e © modelamento da
producao do sinal de voz foram Feitos no Capituloc 3. Neste
capitulo tambem foi destacada & importédnmcia da realizacdo de
transformacbes sobre o sinal, com 00 intuito de simular os
processamentos auditivos e perceptusis gque ocLorrem na
decodificacd3o da fala. Neste sentide, foi intrpoduzido o conceito
de Banda Uritice; o uso de bandas criticas, ou de outras
transformacoes equivalentes, & um dos assuntos de maiopr interesse
nas atuais pesguisas em reconhecimento de vozr & pode ser colocado
como um terceirg fator para a melhoria no dessempenho dos SRAV.

Este topico seré discutido novamente na secdo 5.3.2.



Capitulo 5 -~ Disrusslo Final 143

=] . .

No 4- tepitulo foram apresentados o= aoperios praticos
do desenvolvimento gdo software para o Modulo Frontal ge L
Sietema de FReconhecimento Automatico de Vogp

L=l . . + —

Neste 5- e ultimo caritulp serao avaliados DS principais
métodos & resultados do capitulo 4, aszssim como as perspectivas de
utilizagao do nosspo Modulo Fronteal para o reconhecimento de

grandes vocabulariocs, de {forma i1ndependente do locutor.

52 AVALIACAO DOS RESULTADOS EXPERIMENTAIS
521 ESTIMATIVA ESPECTRAL

A escolha da técnica a ser empregade na estimatzva da
resposta em freqgiéncia discreta do aparelho {fonador, F(Jm*k,
resultou da comparacdo entre as duas formas basicas de analise
espectral descritas ne literatura: a técnica de Deconvolugdo
Momomorfica e a técnica LPC. Optou-se pela Predigd3o Linear, tendo
em vista a simplicidade computacional & a suavidade dos espectros
resultantes, como ja foi dito no capitulo 4. A preocupacioc  em
obter—se um espectro suave € Jjustificada pels possibilidede de
se estimar a Fregiéncia 905 formantes & partir da simples
lorcalizacdo dos picos de F ) A titulo de ilustrag3o, a
figure 5.1 apresente uma comparacac enire a estimativa da
resposta em fregléncia do trate vocal obtida com Predig3c Linear

e com Deconvolugdo Homomdrfica. O processamentoc Homomorfico foi

Fif) (dB?

20 ¥ Homombrfico ot

G i . 2 3 4
freguéncia (ki)

FIG.%. 4 - Comparagsgfic entre a andlise LPC & o
Peconvoluglic Homomérfiica.
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v O DFT t—!tos| | +— DFT ' bsoas| DFT | Fee'™)
T T w:zn 1024

. : CSk<soze

jorela de janela cepsiral

Haomming teg. 5. 12

FIg.%.2 - Sistemo de Deconvoluglo Homomériica wuwiilizado

para o exemple da figurae S.1. DFT & a Transeformada de

Fourirer Discreta Inversa.

realizado conforme a fi1gura 5 2, ralculando-se as DFT's e a DFTd
com 1024 pontose £ wtilizando-se uma janels cepstral (Filtro passa

baixos tempos? dada por

<
Z(n) -—..{1' in| == . (5 1)
O, raso contrario

) valor de 7 f0i ajustado em 35 amostras (4.4 ms).

A dificuldade do modelamento preciso dos vales
espectrais com a analise LPL pode ser visualizaeda na +figura 5. 3.
Note-se que a envoltdria nido acompanha com Jidelidade os vales
lpcalizados em torno de 2,4 kHz e de 3.6 kHz. Deve ser
ressaltado, entretanto, que esta deficiénroia da andlise LPC ndo
influenciou ps nossns resultados, uma vezr que n3o fol realizada a

detecgdao do traco de nasalidade .

¥
7
2
¥
Pl

|
fregiénoia (ke

FIG. %.3 - pificuldade de modelamenic de zeros especirais
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522 EXTRAGCAC DE FORMANTES

A estimativse da frequencie dos formantes & partar da
aproximacan parabolica pare 0s pi1cos da resposts em frequénecia do
trato voral mostrou-se pficiente em cerca de 20% does rcasoos. A
detecgdo de picos fol ineficar em situacdes como & indicada na
figure B 4. Neste caso, had uma ressonancia em torno de 1100 Hz,
que nao sera detectada. A detece3n de resspnancias destie tipo
pode ser efetuada, por exemplo [i1, pele localizecdo dos picos de
derivada segunda do espectro de amplitude ou pela solucdoc da

equacso taracteristica do preditor,

12 i
)» o:,"gﬂ = 0, o = 1 (5.8
=0

As raizes desta equacdo correspondem aos polos  de ?(ém}. Uma

analise destas raizes permite separar os polos da excitac3o dos
polos do trato wvocal. Segundo (237, pe poleos associados &
excitagdo ou pertencem ao eixo real (ndo se tratando, portanto,
de uma fregUéncise de ressondncial, ou proguzem um pico de peguena
amplitude. Neste ultimo caso, pode-se calcular & amplitude dos
picos associados a cada par de pélos complexos conjugados e
desprezar—-se 0O picos com amplitude abaixo de um certo limiar.

No nosso trabalho n3c 401 verificado o problema da fus3o

de dois picos espectrais muito proximDs em um Gnico pico de faixa

freguencia {kHz)

FiG.%.4 ~ FErre na localizagl@o de picos. HE um formanie
sm Lorne de 1100 Hz, cuje pice niio apurece no @speciro.
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larga Este problema ndc aconteceu tendo em vista a escolha
edeguada de ordem do preditor (M= 1P) e & alta resclucao
espectral wut:ilizada no calculo da resposta em frequéncia do
filtro inverso (7,8 Hz).

Néo o1 realizado nenhum estudo sobre & precisao das
estimativas da largura de fairxa dos formantes. Estudos deste tipo
podem ser teitos anslisando-se formas de ondas ger atlas

artificialmente, como no exemplo da figura 3 14,

523 DETECGAO DE PITCH

A elaborag3do do Detector de Pitch 4o0i considerada uma
das etapas mais criticas do trabalho. Note-se que este ¢ © dnico
alooritmo a utilizar informacbes de quadros anteriores para tomar
uma decisdo relativa a um determinado quadro. Embora
ainda exista a8 possibilidade de propagacdo de erros, este tipo de
problema foi significativamente reduzido em relagd3oc & vers3o
priginal do detector {(referéncia [1B8] do Capitulo 4). D algoritmo

utilizado para & detecgdo de pitch, descrito no capitulo anterior

e apresentado no apéndice B, mostrou-se satisfatorio tanto em
vozes masculinas como femininas. NG primeiro caso, onde
normalmente occorre apenas um vale na AMDF, o algoritmo ndo

encontrou dificuldades em detectar o vale e determinar o  periodo
de pitch correspondente. No segundo caso {(em vozes femininas),
geralmente existem dois pu trés vales na A&MDF e nem sempre o
primeiro vale (correspondente ao periodo de pitch), €& o mais
profunde. 0 algoritmo possuil umae estratégia para identificar os
casos em que o vale mais profundop corresponde & metade, dobro ou
triplo do wvalor carretc{

Um outrpo aspecto a destacar no Detector de Pitch & o
teste inicial (equacdo 4.19), que identifica os fricativos
surdos, intervalos de silBncio ou coarticulagBes, nao

submetendo-os as demais andlises do algoritmo. Esta estratégia, e

4 .
O algoritimo nlo prevéd © casc de © vale do AMDF corresponder a 1.8 do pitch
correleo porque esta condiglo ndo foi wverificada em nossos ieeties.
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em particular a deteccdo de cosarticulagdes, tambem pode ser
empregada em “vocodere” . Temos observado, em  varios testes de
avaliacdo subletiva, gue & comum a degradacso da aualidade da
iala sintet izada, ra pronuncia de zilabas do tipo
fronsoante oclusiva + vogal/, como /pa/, /oe/, ou Jaa/. Ecta
dearadatdo, semelhante a um splugo, certamente © causada por uma
falha no Detector de Pitch apis a explosdo da consoante. Jcorre
que no inicio de pronuncia da vogal (nos instantes seguintes &
explos3o), o movimento de vibracdo glotal € ainda bastante

jirregular, induzindo erros grosseiros nos detectores de pitch.

5.2.4 ALGORITMO DE CLASSIFICACAO

A grande dificuldade encontrada no desenvolvimento do
flgoritmo de Classificacdo esteve no problema da representacdo do
conhecimento. Constatavamos que a “"simples” analise visual das
formas de onda e dos espectros era suficiente para a correta
classificagdo dos gquadros na guase totalidade dos Casns.
Entretanto, as primeiras tentativas de realizacao de uma
classificacio automatica revelavam a complexidade do problema e a
necessidade de uma snalise conjunta de varios aspectos do sinal
de voz. Esta analise foi realizada no sistema de regras, cuja
vers3o final constitui o Algoritmo de Classificagdo, apresentado
no capitulo anterior.

& avaliagdo estatistica do algoritmo, resumida no
Guadro 4.1, revela bons percentuais de acerto em todas as
categorias. fAs principais fontes de erro estdo localizadas na
transic 3o entre caetegorias, destacando-se a confusdoc entre os
fricativos surdos +fracos {como o /s/ no final de palavras) e ©
siléncio, e entre os fricativos sonoros e as vogails com  peBquena
amplitude; o fricativeos scnorgs tambem foram confundidos com  as
oclusBes sonoras. Deve ser ressaltado, entretanto, [|ue ndc foi
realizada nenhuma estrategia para a correcdo dos erros  do
OQlgoritmo de Classificacdo. Um processamento desta nastureza

reduzivria significativemente o percentual de erros.
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5.3 TRABALHOS POSTERIORES

Como encerramento deste discertacldso, serdc sugeridos
diversos trabalhos de aprimoramento e aplicacdoc dos resultados
agui obtidos . Uma caracteristicae indispensdvel nos proximos
trabalhos  a utilizacaop da dinamica da fala, nido restringindo as
analises a apenas um quadro, como fpi reslizado no nosso
trabalho. Também devem ser empregadas teécnicas de Inteligénecia
Artificial e modelos probaebilisticos usando Cadeias {Ocultas de
Markov tanto num melhoraemento do Modulo Frontal quanto no
desenvolvilmento de um Modulo Lingiitico.

5.31 SUBCLASSIFICAGAC DAS CATEGORIAS

A tentativa de extrair informactes foneticas detalhadas,

como a classificacdo a8 nivel de vogais, deve ser realizada

com
bastante cuidado, tendo em vista dois fatores principais:
al) a necessidade de uma subclassificagdo fonética
minuciosa;
b} 0% riscos desta subclassificacd3o detalhada.
Como exemplo de subclassificac3o, observando—-se esses dois

fatores, poder—-se—-ia realizar uma divis3oc da categoria dos

vocalicos conforme o esquema abaixo;

consoantes nasais

ronscantes laterais

voralicos o vogais altas (/i7, 78/
vogais e ditongos orais vogais medias (/a/’, 767}
vogais nasalizadas vogaeis baixas {767, /u/}

No nosso trabalho chegamos a realizar um pequeno estudo
em reconhecimento de vogails orais, implementando um algoritmo

para @ classificasd3o dos quadros correspondentes &z  wvogais em

silabas do tipo /fricativo surdo + vogal/, como /Zfa/, /che/,
/ei/f, etc. Verificou-se que o reconhecimento de vogals,
independente do locutor, € bastante complexo, uma vez gue a
posiceo dos formantes s altera bastante gntre diversos
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locutores Alem disso, na pronuncia natural das palavras, a
configuragcadoc dos formantes ¢ influenciads pelos efeitos da
coarticulacdo entre fonemas e dificilmente atinge as mesmas
posiCOES que 80 veriticadas em vogalis pronunciadas
sustentadamente.

Ume proposts para o reconhecimento de vogais, dentro dsa
ideia do emprego de categorias foneticas amplas, seria restringir
a vlassificacdo ap nivel de vogais altas, médias e baiwxas, num

sistema de regras baseado, por exemplo, nops parametros

A = Fi - 40

A = F2 - Fi
z

A= F3 - Fp
3

onde f0 & a frequéncia fundamental (em barks) e Fi, FP e F3 s3o
os trés primeiros formantes, {(em barks). Tem sido demonstrado [5)
gque medidas em barks, semelhantes aos parametros A:' Az e As
mantém—se dentro de faixas constantes, de forma independente do
locutor. Deve ser ressaeltado, contudo, aque essas diferencas se
alteram entre oz idiomas devendo ser estabelecidas as relagbes

validas para o idioma Portugufs.

5.3.2 ACOMPANHAMENTO DE FORMANTES

Um algoritmo eficiente, gque resolva o0s problemss de
descontinuidade nas estimativas de formantes € uma Jerramenta
indispenséavel & analise de voz. Como exemplo, o movimentoc dos
formantes traz consigo informagoes importantissimas a respeito
das conscantes oclusivas gue antecedem uma vogal . Isto pode ser
visto na +Figura 5.5, para © casco da vogal Jsa/. Nopte-se a
trajetoria do segundo formante possibilite a separag3oc entre as
ronsbantes orclusivas bilabiais {/p/ & [Fb/) e as demais
conspantes. De forma semelhante, com a +trajetdria do terceirg
formante, pode-se separar &s prclusivas velares (/k/ e J/g/) das
alveolares {(/t/ e /d/}. FPortanto, dispondo-se de um bom algoritmo
para o actompanhamento de formantes também ser3o possiveis

trabalhos &m reconhecimento de conspantes oclusivas [&6].



Capitulo & — Discussdo Final 120
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FIG.5.%5 - Trajetdrias de formanites nas silobas
Sphs, sLas, sobs, sobs, rdés, /gd/.

5.3.3 RECONHECIMENTO DE GRANDES VOCARBULARIOS. COM
PRONUNCIA ISOLADA

Inicialmente, as classificacOes fonéticas realizadas
selo Modulo Frontal dever3o ser processadas por um algoritmo  que
agrupe 0s quadros adjacentes similares em um anico segmento. A
representacd3o da palavra /seis/, por exemplo, devera ser dada
pela seguéncia

[4ricativo surdol (voralicol [fricativo surdol.

ra-¥4 fei/ /s/
Note-se que as palavras /faés/, /+fis/, /+€s/, /seus/, e J/suas/,
ter3o a mesma representac3o.

Um grandes vocabulario pode ser estruturado em peguenos
subronjuntos de palavras que POoSSUuem & 2mesma representacao.
fetudos em varics idiomas (73, [83, (9], mostram gue o tamanho
medioc de cada um desses subrconjuntos & de 15 a 35 palavras., para
vocabularios da ordem de 10.000 a 20 000 palavras. Desta +orma,

com uma analise fonética grosseira - mas confiavel - € possivel
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uma reducdo significativa no numero de palavras a serem
verificadas Observe-se gque & analise {fonetica detalhada somente
sera reali1zada para a8 dicriminagdo entre palavras de um  mesmoD
subconiunto. A tlassificacdo em categoriass fonéticas também pode
ser combinada com & rlassificacio segundo a acentuagdo
ortpgraficse {dividindo-se as palavras em oxitonas, paroxitonas ou
proparoxitonas) tom o objietiveo de reduzir o tamanho dos

subronjuntos .
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Bi

#include
Hinclude
#include

charbin ()

4

ALGORITMO DE LEVINSON/DURBIN

{math hi
{gconia. b
"conet B

vegieslher

cloub le

3

mt 1, 3;

a_anteriorMii3d,;

klid#a_anteriorli—-3id;

RIM+43, kIM+11, B, aux,
fori=0; 14(=M; i++4)
; LI = 0.0,
kLid = 0.0;
a_anteriorl{il = 0.0;
afildl = 0.0;
For(i=0; J{TAMX-i,; 3++)
‘ REID += x[id%xbi+17;
E = RLO3;
for{i=1i; 1{=M; i++)
’ aux = 0.0;
for{i=1i; 1{i; F++1
; aux += a_anteriorljls¥sRli-31;
BLi3 = (RIiJ-auxi/ b
alild = klid;
for{i=i; 34{i; 3++)
) &L37 = a_anteriopriil -
E #= {4 — kLi3#kE4i3);

[

for{i=1i; j{=i; 3++}

s
v

¥

a_anteyioriil

alil;
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EOE S S ST T €
Lo RIOT,
oy {i=3, 3y{=M, 344)
i
3 —= alildsakiil,;
/x ARGUIVED consl  h #/
#Hdefine M ig /¥ ordem da lpc #/
#define NEST 40 /% num. de estagios da bt %/
Hdefine TAMX 200 /% tamanho do gquadro %/
#define TaMY D12 /% tam. do vetor esspectral #/
Hopfine TAMA MYR == 0 7 M+Z2 M+i /% tam. do vetor de coef.
ips »/
Hdefine PI 3 1415926530079
extern double x_origlTaMil; /¥ sepguencia de voDe ®*/
extern double x[TAMXT; % guadrn de veor o/ Jan. Hamming
g pre-enfase #/7
pxtern double y[TAMYI; /% msequencia espectral ¥/
gxtern double alTAMAD; /% coetficientes do LPD #/
extern double 5; S¥ fator de ganho do lpoc #/
extern int ZRX, NTF, pitchifl}, =su=sni3];
extern double etl, etg, Et, +0;
OBSERVALKD: pare facilitar a utilizagdo das fungles da biblioteca

de matematica,

variaveis reasis. Nums

$p1 wutilizado o comprimentcoc

proxima

"doutle”

pretende—-se

oara todas as

etapa, estudar

viabilidade de uso de varidveis do tipo “"flpat” ou mesmo "int" em

substituicdo as variaveis "double™.
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Hine Tude
#inciude

ALGORITMO FFT

{matt b
vemnat o hY

trdpivetoy , tam_vetor, m, 17
double wvetorl 1;
int tam velor, m, 1,

S *® m o= numero de estagios da FFT - 4
Ve 1 = numevo de estegio: nao nulos —

registey imt 1, 3

int k, rep, dise, J;

double arg, twi, o, &;

double V. _re_par, Vore impar, V_im_par,

int i o= {inmt) powi(d, mi;
int Al = (int) powicd, 113
int np = n/nty

struct complexo
£

double re;

double im;

ot ow, vITaMY+413;

*/
*/

V. i m_. impaT;

/% "ENTRELADAY A SEQUENCIA A SER TRANSFORMADA /7

for(i=0; id{tam_vetor/g; i++)
{

!

wlii4+id ve = {dowble? vetorig®ild;
wii+id.im {double) vetor[B¥*i+l]d;

1

3

F¥ TERES ?QEECBES FINAIS DE w{i} #/
iFininl?
for{i = tam_wvetor/t + 1; i{=n; it+t+)
{
vEiid.re = 0. 0;
viild.im 0.0

H

?

.
y

A% BIT BREVERSD (COOLEY & TUHEYY */
i=i;
forii=4i; id{nl; i++}
{
iFCida
{
tore = viil.vre;
t.oim = vi3id. im;
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B4

wirsd ve = wizld
viad im = wvial
vE1d ve = b ovey
wiz 3 dm = 4 im;

3
L= nlie;
Wi e Chdd)
{
i-=k;
LS,
2
Jt=k

]

/% TRANSFORMADA RAFIDA "FODADAY

/% ASEFP abril i

for (i=4i; i{=nl; i++)
{
for{j=31; Ji{=np,; j4++]
{
o= nl—i;
vwikd¥np+3d . re =
vik¥np+il.im =
3
Terli = m-1+4; i{=m; 1++)

{
rep = {int) powi{d, i1
gigp = rep/E;
ara = =¥Pl/rep;

i,
j%,

(DAVID P SHINNERD) =/

976, pag. 193 %/

wvik+4i3
vl k+11.

Y

v ii=i; Ji=disp; 3++3

twt = {i-ilr¥ara
o o= cositwdd;
= = gini{twtl;

}

LITE
im;

For{k=3; ki=n; k+=veRp)

"

i = k+diep;

tovre = ¥
t.im = —g¥

viigd ye =
viiedi. im

fl

wvlikd . vre +=
vikI . dim 4=

Lt

vl 323
vii23

wl k3
wERD

t.ore;
tT.oim;

ve o+ sevli2dlim;
re 4+ cEVvEIEd . 1im;

rte —~ Y.re;

im - t.im;
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BS

a0 UDUSE Muara 4400 (VER DETERHTIM &

A¥ pontos

yiEO7
yIin/

F¥ o d
1 =

LS S8 10

part e cularen ¥/

{

(vE 43 re 3 vl

o3 ow powl

emaise
ntil;

wr LW /E 4+ 13 e, O

pontooms #/

:Ff_'n'(k:'j; Biry; B 44}

{

[

i o= |

o}

4
3

i

V_ore_par
V re_impar @ viid o ove
Voim_par
V_im_impa ¥y = vl o im

u.im
oy e

t.ve
t.oim
vkl

t.re
+.im
yIin—k

i

Joaar, B
1

avy v kEFY/ng

= wlil. re

= ~[13.im

Y ooam_par ¥ cos
- N_re_impar #
Vo ve_par o1l

V_ lm_impary ¥ ou

{

powit re, 23

V_ re_pary - u.i

YV_im_impar +
{ powi{t re,

+ vl a3 re;
vii—11.ve;
4 vIj—ild.1im;
via—13.im;

!

SCHATER.,

+ pow( o vin/o

EXYERDICIO 6 .10

4 4T am, 23

(arg) — V_re_impar ¥ sin{argl;
coslarg) — V. im_par % sinlargl;

m;
T
+ powit. im, 27

m;
.re;
2 4+ pow(t . im,

Y/ 4

o)

YA 4

-

Fe
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DETECTOR DE PITCH

#include {(math . ho
#include “"const o hY

pitch_amdd (3
{
double wlTAMXIT;
gdouble amcdfITAMX/2], limiavi, limiarv
nrat, min, max, aux, asuxi;
int i, 3, k. logica, minp;

£, linmiard,

limiari=S.0; 1limiar2=4200.0; limiar3=2. 0,

if¢ etisetf )0 11 et2/eli S0 1 ZEXI70 1! E4 (30
{
pitchliild = 0O;
sysole]d = susollld; susol(l = 0
10 = {;
return;

3

f% faz Filtragem */
For{n=0; n{TAMX-4,; n++)
aux=0.0;
for(i=0; i{(5; 3++) aux += x_origin+il;

winl = (double’ aux/5.0;
3

'fDi“(rz;‘—'TQmX"“f}; h(TF}MX; Mm++3 Winl = }(_:w;:wvig{njj

7% calcula &MDEF{(k) =/
sorfk=0; k{TAMX/2; k++}

{ amd+ikd = 0.0,
§mrij=0; ILTaMY/e ; J++)
: amdflkd += Fabe{wlid-wli+kiy;
\ 3

PF(ZRYE S R& ZRX{40 && EL»40 ¥ suscll = i;
plee susal il = 0;
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B7
¥ loralize maxime, mitning e posican do minimo da GMDE(RY */
max=smd¥fIiP4]; min = 10000000 .0; minp = 1;
for (3=P5,; 3(TaMX-1, 3++)
{
iflamdfiidrmax) max = amdflild;
YR {cdouble) amdflil/min;
190 amdfLi—4ymamdflil && amdflid{-amdfL{i+4] && amdfljild{=min)
{
min = amdflil;
minp = 3;
3
H
rmrat = max/min;
1ogica = susel03 + E¥susolil + 4¥susolBl;
cwitch{logica)
case O
case ©:
case 4.
ifl pnrat(limiari ! (nrat’)=limiari && max{(limiar2} )}
{
pitchi(l = ©;
T
eles
{
pitchi0l = minp;
eusniDl = 1;
3
hreak;
case 1:
if¢

max{=limiareg |
{

1

1 {mexdlimiare &8& nrati{=limiar3d’ ?

pitehi0Y = O

susnl0l = §;

3
@lzse pitchi0l = minp;
break;
case 3
case Do
case 7
pitchi{{ld =

minpE;
brealy;
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cane o
pateh [0 = pitoenl 30,
bhhrealk;

dedanli - bneab;

3
&

if(minp =1} pitchi0l = O;

aux = {(double) pitchiOl;
ifipitchl i3 i=0)
{
if(auxdi Brpitchifd && auwi{D . &¥pitchDid) pilchlld = minp/e;
clese if(aux?2 . 7#*pitchiil &% aux{3.3%pitchliil) pitchiCl = minp/3;
plae iflaux?0 45%pitchii) && aux{(0 . So¥pitchlild) pitchli(l = 2¥ming;

(W]

{0 = {pitchiQl == 0 7 0.0 . 8000 . O/pitchiOl;
susanl2] = susnlll; susolilld = susolll;

pitenlil = pitchlC3;

[WF]




