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Resumo

Com o continuo desenvolvimento da tecnologia, h4 uma demanda crescente por sistemas de
sintese de fala que sejam capazes de falar como humanos, para integrd-los nas mais diversas
aplicagdes, seja no ambito da automac@o robdtica, seja para acessibilidade de pessoas com
deficiéncias, seja em aplicativos destinados a cultura e lazer. A sintese de fala baseada em
modelos ocultos de Markov (HMM) mostra-se promissora em suprir esta necessidade
tecnoldgica. A sua natureza estatistica e paramétrica a tornam um sistema flexivel, capaz de
adaptar vozes artificiais, inserir emocdes no discurso e obter fala sintética de boa qualidade
usando uma base de treinamento limitada. Esta dissertagdo apresenta o estudo realizado sobre o
sistema de sintese de fala baseado em HMM (HTS), descrevendo as etapas que envolvem o
treinamento dos modelos HMMs e a geracdo do sinal de fala. Sdo apresentados os modelos
espectrais, de pitch e de duragdo que constituem estes modelos HMM dos fonemas dependentes
de contexto, considerando as diversas técnicas de estruturacdo deles. Alguns dos problemas
encontrados no HTS, tais como a caracteristica abafada e monotona da fala artificial, sdo
analisados juntamente com algumas técnicas propostas para aprimorar a qualidade final do sinal

de fala sintetizado.

Palavras-chave: Conversao texto-fala, modelos ocultos de Markov (HMM), Sistema de sintese

de fala baseado em HMM (HTS).
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Abstract

With the continuous development of technology, there is a growing demand for text-to-speech
systems that are able to speak like humans, in order to integrate them in the most diverse
applications whether in the field of automation and robotics, or for accessibility of people with
disabilities, as for culture and leisure activities. Speech synthesis based on hidden Markov
models (HMM) shows to be promising in addressing this need. Their statistical and parametric
nature make it a flexible system capable of adapting artificial voices, insert emotions in speech
and get artificial speech of good quality using a limited amount of speech data for HMM
training. This thesis presents the study realized on HMM-based speech synthesis system (HTS),
describing the steps that involve the training of HMM models and the artificial speech
generation. Spectral, pitch and duration models are presented, which form context-dependent
HMM models, and also are considered the various techniques for structuring them. Some of the
problems encountered in the HTS, such as the characteristic muffled and monotone of artificial
speech, are analyzed along with some of the proposed techniques to improve the final quality of

the synthesized speech signal.

Keywords: Text-to-Speech System, Hidden Markov Models (HMM), HMM-Based Speech
Synthesis System (HTS).
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1. Introdugao

1.1 Contextualizacao e Motivacao

No inicio da computagdo, a interagdo com as mdquinas era predominantemente sob a
forma escrita, ja que essa era a maneira mais eficiente, econdmica e confidvel para transmitir e
armazenar informagdes. Programadores “ensinavam” o que as maquinas deveriam fazer através
de cédigos e linhas de comandos.

Até os anos 1970 os computadores eram maquinas enormes, caras, de dificil operacdo e
que realizavam atividades especificas. Atualmente, o avanco tecnolégico computacional permitiu
a miniaturizagdo dos processadores, a reducdo dos custos e a possibilidade de interacao grafica,
fatores que contribuiram para a popularizacio dos computadores e para a sua difusdo como
equipamentos de uso pessoal nas mais diversas dreas e aplicacdes. Hoje os computadores sdao
essenciais na vida cotidiana de muitas pessoas, tanto no ambiente de trabalho quanto para
atividades de lazer.

Com o intuito de facilitar a relacdo homem-mdquina, a tecnologia busca cada vez mais dar
inteligéncia a elas, em um processo de “humanizacdo” das maquinas. Para isso, torna-se
indispensavel que estas sejam capazes de entender os diferentes modos de comunicacdo humana,
seja na forma escrita, falada ou visual (feita por meio de fisionomias e gestos). Em particular, a
comunicacdo verbal permite o desenvolvimento de diversas aplicacdes interessantes, tais como:
utilizacdo de computadores por deficientes visuais, leitura de e-mails e textos, sistemas
automatizados em centrais de atendimento, acesso a bancos de dados por via telefbnica,
aplicativos de comunicacgdo celular para deficientes vocais e auditivos, entre outras.

De acordo com Chapanis (1975) [1], a troca de informacdes feita de modo verbal em
situacdes de interagdo homem-madaquina € cerca de duas vezes mais eficiente do que qualquer
outra forma de comunicagao.

Considerando o exposto, € muito importante habilitar o computador para o uso da
linguagem oral. E, para isto, é necessario que ele seja capaz de entender um comando de voz e
esteja apto a se expressar oralmente com o usudrio para informar ou indagar alguma informacao

necessaria. Em suma, € preciso que a maquina seja capaz de reconhecer e sintetizar fala.



Este trabalho tem por objetivo estudar o processamento de sinais de fala com foco nas
caracteristicas relacionadas aos sistemas de conversdo texto-fala (TTS) baseados em Modelos
Ocultos de Markov (HMM). Para isso, procurou-se descrever as diversas etapas de
processamento de sinais necessarias para sintetizar fala.

Este trabalho foi desenvolvido utilizando o software livie HMM-Based Speech Synthesis
System (HTS) [2] elaborado pelo grupo de pesquisa HTS, o qual permite implementar o
treinamento dos modelos HMMs a partir de uma base de fala pré-gravada e transcrita

foneticamente.

1.2 Historia da Sintese de Fala

Em 1939, Homer Dudley apresentou o chamado Voder, que pode ser considerado o
primeiro sintetizador de fala [3]. Isto indica que desde os primdrdios da computagdo ja existia a
necessidade de se produzir voz artificialmente.

Mais tarde, em 1950, foi desenvolvido o sintetizador Pattern Playback [4] nos
laboratorios Haskins. A partir da década de 60, os estudos de sistemas de sintese de fala a partir
do texto tiveram um grande impulso, principalmente com o desenvolvimento dos modelos fonte-
filtro. Nesta época, também se iniciou o desenvolvimento das primeiras regras de conversao de
texto para fonemas, principalmente para a lingua inglesa.

Estes avancos permitiram o desenvolvimento de vérios sistemas de conversao texto-fala e
o aprimoramento dos mecanismos de geracdo da voz sintética, incorporando melhorias aos
sistemas existentes até o momento, tais como a expansao do dominio de sintese para vocabuldrio
ilimitado, a garantia de inteligibilidade do discurso e tentativas de aproximar a voz artificial da
voz humana natural.

Em 1995, Tokuda et al. [5] propuseram um método de sintese de fala baseado em
Modelos Ocultos de Markov. Este método se diferencia dos previamente existentes, por
apresentar flexibilidade de adaptacdo dos modelos de voz, facilidade de realizar alteragcdes
prosddicas no discurso, garantia de frases sintetizadas inteligiveis e necessidade de uma base de

fala de tamanho limitado, da ordem de 500 a 1000 sentencas para o treinamento, entre outros.



No Brasil, o primeiro trabalho desenvolvido na drea de sintese de fala foi o de Campos em
1980 [6], sobre um sintetizador de voz para o idioma Portugués, capaz de aceitar entradas na
forma fonética do Portugués. No ano de 1985, Esquivel [7] apresentou um sistema TTS no qual
sinais adicionais eram acrescentados ao texto para a correta pronincia de determinados sons. Na
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacdo da Universidade Estadual de Campinas
(FEEC -UNICAMP), foram realizados diversos estudos sobre o TTS, sendo pioneiro o trabalho
desenvolvido por Egashira em 1992 [8,9] usando o processo de sintese concatenativa. Este
trabalho, serviu de apoio para a posterior implementagdo do programa Aiurueté, software que
realiza a conversao texto-fala para o Portugués falado no Brasil [10,11] e que foi desenvolvido
conjuntamente na FEEC e no Instituto de Estudos da Linguagem (IEL) da UNICAMP.

Em 2003, foi implementado por Maia et al. [12] uma demonstracdo disponivel online [2]
do método de sintese baseado em HMM para a lingua Portuguesa, e em 2006 este sistema de
demonstracgdo foi aprimorado [13].

Recentemente, existem vdrios trabalhos que propdem algoritmos considerando as
emoc¢des do discurso visando sintetizar a fala da maneira mais natural possivel para a lingua
portuguesa falada no Brasil, como o trabalho desenvolvido por Silva na Universidade Federal do

Rio de Janeiro em 2011 [14].

1.3 Estrutura da Dissertacao

Esta tese esta dividida em 7 capitulos. No Capitulo 2 € introduzido o conceito dos
sistemas de sintese de fala e sdo apresentadas as principais técnicas desenvolvidas para realizar
esta tarefa.

No Capitulo 3 € discutido brevemente o mecanismo de produgdo da fala humana,
apresentando as principais ideias que justificam empregar o modelo fonte-filtro no sistema de
sintese de fala. Em seguida, sdo discutidas as diferentes formas de excitacdo que podem ser
aplicadas neste modelo, e € apresentado o filtro Mel Log Spectrum Approximation (MLSA).

Uma breve introducdo sobre a teoria estatistica de HMMs, com um enfoque para os

modelos HMM utilizados em sintese de fala, € apresentada no Capitulo 4.



O funcionamento do sistema de sintese via HMM ¢ discutido no Capitulo 5, no qual
também sdo vistos os modelos espectrais, de excitacdo e de duracdo que o constituem. S@o
apresentados alguns experimentos realizados, com o intuito de compreender melhor os modelos e
os fatores mais determinantes na qualidade final da fala sintética.

No Capitulo 6 sdo apresentadas algumas técnicas propostas para melhorar o sinal de fala
artificial, tais como o Straigth, a pos-filtragem e a variancia global.

A conclusdo do trabalho € apresentada no Capitulo 7.



2. Introducao aos Sistemas TTS

Um conversor texto-fala, comumente denotado por TTS (Text-to-Speech), € um sistema
que recebe como entrada um texto corretamente escrito em uma determinada lingua e o sintetiza,
de modo que na saida deste sistema obtém-se a forma de onda de um sinal de fala correspondente
ao texto introduzido na sua entrada.

As principais caracteristicas almejadas para um sistema TTS sdo:

e Naturalidade: indica quao parecida a fala sintetizada estd da voz humana,

e Inteligibilidade: se refere a facilidade de compreensdo pelos ouvintes da fala sintetizada.

Normalmente, um sistema TTS € dividido em dois estdgios, conforme ilustra a Figura 2.1,
denominados frequentemente de Front-End, onde € realizado o processamento do texto, e Back-
End, que realiza o processamento digital do sinal, isto €, a sintese propriamente dita, a qual dara
origem a forma de onda da fala. Nos topicos 2.1 e 2.2 estdo apresentados com mais detalhes cada

um desses estagios.

Transcricdo
fonetica e
Texto Processamemto prosédica p Sinal de Fala
rocessamento
g do Texto " Disital de Sinais g

Figura 2.1 — Esquema de um sistema TTS genérico

2.1 Processamento do Texto

No primeiro estagio do sistema TTS € realizado o processamento do texto. O objetivo
desta etapa € obter a partir da andlise linguistica do texto de entrada a sua transcri¢do fonética e
prosédica. E intuitivo notar que este estdgio é fortemente dependente das caracteristicas da lingua

com a qual se estd trabalhando.



Um analisador de textos completo e eficiente deve ser capaz de fornecer ndo somente
dados relativos ao conteudo semantico do texto, mas também informacgdes prosddicas, como, por
exemplo, a duraciao dos fonemas, mudanga nos valores de pitch, énfases especificas no discurso,
entre outras caracteristicas, que servirdo como base para a fase sucessiva de sintese. Para extrair
estas caracteristicas do texto escrito € necessario analisd-lo sob diversas Oticas tais como: andlise
lexical, gramatical, sintdtica e semantica.

Geralmente, o Front-End inicia com um pré-processamento no qual o texto de entrada é
convenientemente manipulado e produz um texto na saida. Neste processo escreve-se por extenso
todos os caracteres ndo alfabéticos que aparecem no texto de entrada, de modo que no texto de
saida eles aparecam da forma como devem ser pronunciados. Por exemplo, a frase “Moro na av.
Dr. Ruiz n° 54” deve ser reescrita como “Moro na avenida doutor Ruiz niimero cinquenta e
quatro”. Para ilustrar, apresentam-se outros exemplos que requerem tratamento de numeros,

datas, siglas, acronimos e simbolos:

20° vigésimo

20°C vinte graus centigrados
20/10/2010 vinte de outubro de dois mil e dez
20:50 vinte horas e cinquenta minutos
R. Alvorada, n°13 Rua Alvorada, nimero treze
UNICAMP Unicampi

maria@decom.com maria arroba decom ponto com
FFT éfe éfe te

Apés esta fase de normalizagdo do texto, as palavras sdo transcritas foneticamente,
considerando a acentuacdo das palavras e sinais de pontuacdo, além das pausas necessdrias na
leitura, para que o computador saiba como pronunciar cada fonema considerando as
caracteristicas prosddicas do texto. A expressao “Leila tem um lindo jardim” poderia apresentar a
seguinte transcri¢cdo fonética: “#lejla te~ u~ li~du ZaXdi~#", onde # representa o siléncio. O
diciondrio fonético utilizado no trabalho esta apresentado no Apéndice A.

E interessante lembrar que, durante este processo, devem ser tratados alguns problemas

proprios da lingua, como, por exemplo, a ambiguidade de homdgrafos. Homdégrafos sdo palavras



que possuem a mesma grafia, mas que sdo pronunciadas de forma diferente, dependendo do
contexto ou da funcdo sintética exercida. Considere as expressoes "eu gosto de mac¢d" e "o gosto
da macd"; a palavra gosto € escrita do mesmo modo em ambas as sentencas, entretanto na
primeira assume a funcdo sintdtica de verbo, enquanto que na segunda € um substantivo. Como

resultado, a prontncia € feita de forma diferente em cada um dos casos. Outros exemplos:

Tenho sede de dgua A sede do congresso
Vou colher o fruto A colher de pau

Tu leste o artigo Leste europeu

O governo da unido Ele governa a unido

Outra dificuldade estd relacionada a diferentes pronuncias relacionadas a um mesmo
simbolo fonético. A letra x, por exemplo, corresponde a diferentes fonemas em cada uma das
seguintes palavras: “exame” — som de z, “enxame” — som de ch e “éxtase” — som de s.

Todas as particularidades da lingua devem ser tratadas para que ndo ocorram erros de
prontncia na fala artificial. Tendo considerado estas andlises para realizar a transcri¢do fonética
do texto, o passo sucessivo € gerar um arquivo que contenha a codificacdo prosddica e
informacdes contextuais, ou seja, o texto deve ser etiquetado. Um exemplo de etiquetas para o

inicio da frase “# lejla tem ...” seria:

yAy-#+l=e/M2:y_y/S1:0_@0-_@y+1_@3/S2:y_y/S3:y_y/S4:y_y/S5:y_y/S6:y/W1:0_#0-
y_#y+content_#2/W2:y_y/W3:y_y/W4:y_y/W5:0/P1:0_!0-y_!y+8_!5/P2:1_1/U:8_$5_&1

y M-l+e=j/M2:1_3/S1:0_@0-1_@3+0_@2/S2:1_2/S3:1_8/S4:1_3/S5:0_4/S6:e/W1:0_#0-
content_#2+content_#1/W2:1_5/W3:1_4/W4:0_1/W5:0/P1:0_!0-8 !5+0 _!0/P2:1_1/U:8_$5 &1

#7-e+j=1/M2:2_2/S1:0_@0-1_@3+0_@2/S2:1_2/S3:1_8/S4:1_3/S5:0_4/S6:e/W1:0_#0-
content_#2+content_#1/W2:1_5/W3:1_4/W4:0_1/W5:0/P1:0_!0-8 !5+0 !0/P2:1_1/U:8_$5 &1
1"e-j+l=a/M2:3_1/S1:0_@0-1_@3+0_@2/S2:1_2/S3:1_8/S4:1_3/S5:0_4/S6:e/W1:0_#0-
content_#2+content_#1/W2:1_5/W3:1_4/W4:0_1/W5:0/P1:0_!0-8_!5+0_!0/P2:1_1/U:8_$5_&1
eNj-l+a=t/M2:1_2/S1:1_@3-0_@2+0_@3/S2:2_1/S3:2_7/S4:1_3/S5:1_3/S6:a/W1:0_#0-
content_#2+content_#1/W2:1_5/W3:1_4/W4:0_1/W5:0/P1:0_!0-8 _!5+0_!0/P2:1_1/U:8_$5 &1
jMN-a+t=e~/M2:2_1/S1:1_@3-0_@2+0_@3/S2:2_1/S3:2_7/S4:1_3/S5:1_3/S6:a/W1:0_#0-
content_#2+content_#1/W2:1_5/W3:1_4/W4:0_1/W5:0/P1:0_!0-8_!5+0_!0/P2:1_1/U:8_$5_&1



O fone tratado em cada sentenca de etiquetas estd destacado em vermelho. Nota-se que ele
apresenta-se no seu contexto. No exemplo, aparecem os dois fones precedentes e os dois
posteriores a ele na frase, juntamente com as informacdes linguisticas e prosddicas. No Apéndice
A € discutido com mais detalhes a simbologia empregada neste trabalho na etiquetagem das
sentencas.

Apesar da complexidade do tratamento linguistico, fonético e prosddico, para que o
sistema TTS seja autdbnomo, é necessdrio que esta etapa do Front-End seja executada de forma
automatica, robusta e rapida. Para a lingua inglesa existe um sistema open source desenvolvido
utilizando o Festival [15] que realiza esta tarefa. Para a lingua portuguesa falada no Brasil, ainda
ndo existem sistemas abertos disponiveis, mas existe uma base de fala ja etiquetada disponivel
em [2], a qual foi1 utilizada para o desenvolvimento deste trabalho.

E intuitivo compreender que esta etapa do Front-End é de fundamental importincia para o
resultado final da fala sintetizada, pois influencia nao s6 a assertividade semantica como também

determina a qualidade prosddica do sinal de fala gerado.

2.2 Processamento Digital de Sinais de Fala

Existem diversos métodos para produzir a fala sintética, correspondente ao texto de
entrada, a partir do arquivo de etiquetas que contém a sua descricdo fonética e prosddica. Os
principais tipos sao:

e Sintese por Formantes

Sintese Articulatoria

Sintese Concatenativa

Sintese Baseada em HMM

Cada tipologia tem suas vantagens e desvantagens caracteristicas. Normalmente, é a
aplicacdo e o escopo de utilizacdo do sistema de sintese que determina qual delas deve ser

adotada.



2.2.1 Sintese por Formantes

A sintese por formantes normalmente utiliza um conjunto de regras, as quais determinam
0s parametros necessdrios para sintetizar uma dada expressdo [16]. Este método ndo utiliza
amostras de fala humana, mas elabora a voz baseado em modelos acusticos, caracterizados
geralmente pela frequéncia de pitch, pelos formantes (ressonincias do trato vocal na producdo de
cada som) e os niveis de ruido para excitar o filtro. Para modelar os sons sonoros, sintetizadores
por formantes utilizam um sinal peridédico que excita o filtro digital construido a partir de varias
ressonancias semelhantes aos formantes produzidos no trato vocal, enquanto que para modelar os
sons nao sonoros, utiliza-se uma fonte de ruido. O sinal de excitagdo € gerado por um trem de
impulsos com frequéncia de pitch determinada pela curva melddica. Este trem de impulsos é
filtrado por um banco de filtros dispostos paralelamente, os quais modelam os formantes do trato
vocal [17].

Por ndo utilizar amostras de fala humana em tempo de execugdo, 0s programas sao
geralmente leves e podem ser utilizados em sistemas embarcados, onde memoria e capacidade de
processamento sao limitadas.

A principal qualidade desta abordagem de sintese € o fato de gerar um discurso inteligivel.
Em contrapartida, a naturalidade fica comprometida pelo uso dos vocoders, de modo que as
vozes geradas tem uma aparéncia roboética.

Um dos mais sofisticados sistemas TTS utilizando esta técnica foi desenvolvido por Klatt

nos anos 90 [18].

2.2.2 Sintese Articulatoria

A sintese articulatéria se refere as técnicas computacionais para sintetizar a fala baseadas
em modelos do trato vocal humano e no funcionamento do processo articulatorio. O objetivo é
imitar o mecanismo de producdo da fala, simulando assim os movimentos de todos os
articuladores relacionados a ela (lingua, mandibula, 14dbios, palato, glote, etc.), bem como das
pregas vocais. Deste modo, para sintetizar a fala, a forma do trato vocal definida pelas posicoes

7z

da articulacdo ¢ modelada por uma funcdo de transferéncia que pode, por exemplo, estimar
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fungdes de drea ou frequéncias de formantes, enquanto que o modelo de pregas vocais pode ser
usado para gerar sinais de excitacdo apropriados. Assim, o problema de sintese € transformado no
problema de especificar a situacdo articulatéria para cada fonema e modelar com precisdao o
comportamento dinamico do aparelho fonador.

A principal dificuldade desta abordagem é obter um modelo preciso da articulagdo
humana no processo de fala. Ndao se tem conhecimento de sistemas comerciais que empregam

esta técnica, mas existem vdrias pesquisas nesta drea, podendo-se citar os trabalhos de Engwall

[19] e Mullen et al. [20].

2.2.3 Sintese Concatenativa

O processo de sintese concatenativa estd baseado na concatenacdo de segmentos de fala
natural pré-gravada. Portanto, é necessario armazenar um banco de dados com uma base de dudio
e texto, sendo a qualidade da fala artificial diretamente relacionada a extensiao do banco de dados.

A principal vantagem deste método € a qualidade da fala gerada em termos de
naturalidade do som. Entretanto, diferencas entre variagdes naturais da fala e a natureza das
técnicas automdticas para segmentacdo das formas de onda podem acarretar falhas que
comprometem a inteligibilidade do discurso.

Para evitar este problema, que surge devido a concatenacdo de segmentos de fala ndo
naturalmente sequenciais, a maior parte dos sistemas empregados em uso comercial aplica a
concatenagdo de polifones que compreendem grupos de difones e trifones. Empregando os
polifones, as transi¢des entre os fones sdo preservadas e a concatenagdo € feita entre sinais com
conteido espectral semelhante. Com esta técnica pode-se obter um sinal de fala, resultante da
concatenac¢do dos diversos segmentos, mais natural e agraddvel. Todavia, esta abordagem exige o
uso de uma base de fala extensa que permita extrair os polifones nos diversos contextos.

Uma das técnicas mais utilizadas atualmente e que fornece alta qualidade de sintese € a
TD-PSOLA (Time-Domain Pitch-Synchronous Overlap-Add) [21]. Ela permite a alteracdo da
duracgdo da fala e da frequéncia de pitch dos fones, de modo a satisfazer os requisitos das palavras
que conterdo aqueles fones. Este processamento evita o problema da monotonicidade do discurso

sintetizado, melhorando a prosddia da fala. O esquema de funcionamentos desta abordagem [22]
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€ o seguinte: o sinal de fala € inicialmente submetido a um algoritmo de marcacdo de pitch, o
qual, em segmentos sonoros, marca os picos do sinal que ocorrem distanciados do periodo de
pitch; para os segmentos ndo sonoros faz-se uma marcagdo a cada 10ms, aproximadamente. A
sintese € realizada por superposi¢cdo de segmentos janelados, utilizando janelas de Hanning,
centrados nas marcacdes de pitch e extendido da marca de pitch anterior até a marca sucessiva. A
modificacdo da duracgdo € feita cancelando ou replicando algumas das janelas, enquanto que para
modificar o periodo de pitch a superposicdo entre os segmentos janelados é aumentada ou
diminuida. Estes mecanismos de modificacdo da duragdo e frequéncia sdo ilustrados nas Figuras

2.2 e 2.3, respectivamente.

Figura 2.2 — Aumento da duragdo por duplicagio de sinais elementares
Fonte: [22]

Figura 2.3 — Reducdo da frequéncia de pitch
Fonte: [22]
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2.2.4 Sintese Baseada em HMM

O sistema de sintese de fala baseado em modelos ocultos de Markov (HMM) foi proposto
por Tokuda et al. [5] em meados da década de 90. Este método paramétrico e estatistico permite
realizar a sintese de fala concatenando fones dependentes de contexto modelados por HMM. Esta

¢ a tecnologia de sintese objeto de estudo deste trabalho e estd apresentada no Capitulo 5.

2.2.5 Consideracoes sobre os Métodos de Sintese

Dos quatro métodos apresentados no presente capitulo, os dois primeiros (sintese por
formantes e articulatéria) sd@o atualmente pouco utilizados para construir os sistemas de sintese de
fala comerciais. Além disso, ndo foram encontrados trabalhos recentes sobre sistemas TTS sendo
desenvolvidos com estas técnicas. O foco dos pesquisadores e desenvolvedores de sistemas de
sintese de fala parece estar direcionado para a sintese concatenativa, que é o método comercial
utilizado com mais frequéncia atualmente, e o método de sintese via HMM, que € visto como
promissor devido a sua estabilidade, flexibilidade em modificar as caracteristicas da voz
artificial, desempenho e necessidade de uma base de fala para treinamento limitado, da ordem de
uma a duas horas de gravacdo. O tamanho do corpus de treinamento necessério para o sistema de
sintese via HMM depende da complexidade da lingua, uma vez que os modelos HMM dos fones
dependentes de contexto necessitam de amostras representativas no corpus para que seja possivel
realizar boas estimativas estatisticas, entretanto € possivel estimar fones em contextos que nao

aparecem na base de fala de treinamento, como estd explicado na Se¢do A-3 do Apéndice.
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3. Processo de Produc¢ao da Fala

3.1 Aparelho Fonador Humano

Para compreender melhor a estrutura de funcionamento da sintese de fala utilizada no
HTS, é importante considerar os principais aspectos relacionados a produgdo de fala. A Figura

3.1 apresenta o aparelho fonador humano responsavel pela produgdo da fala.

.-"".-.-r._
Veu Palatino 3

Dentes

Cavidade Bucal

Figura 3.1 — Aparelho fonador humano
Fonte: [23]
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O mecanismo da geracdo do sinal de fala humano funciona da seguinte maneira: o fluxo
de ar vindo dos pulmdes passa pela laringe e, por nosso comando neural, por meio de ajustes
musculares, faz pressdes de diferentes graus sobre as cordas vocais, localizadas na regido da
glote, fazendo-as eventualmente vibrarem em diferentes frequéncias. Este fluxo de ar ¢é
modificado ao longo do tempo pelas cavidades bucais e nasais do trato vocal, de modo que os
sons vao sendo articulados adequadamente, e geram os diferentes fonemas da lingua, os quais sdo

sucessivamente emitidos através da boca, criando a onda sonora.

3.2 Sons Articulados

Os diferentes sons podem ser classificados basicamente em dois tipos: sonoros e ndo
sonoros, dependendo do modo como sdo gerados. Normalmente, as vogais possuem uma
natureza de som sonoro, enquanto que as consoantes podem apresentar os dois comportamentos.
A distin¢do entre consoantes ndo sonoras e sonoras pode ser ilustrada nestes exemplos:

Nao sonoro: /p/ pé - /t/ te

Sonoro: /b/ bé - /d/ dé
Uma forma de perceber a natureza do som € posicionar os dedos na garganta na regido das pregas
vocais. Ao se pronunciar um som sonoro, € possivel sentir a sua vibracdo. A taxa de vibragao
(abertura e fechamento das cordas vocais) determina a frequéncia fundamental, ou frequéncia de
pitch, do som. A frequéncia fundamental de vibracdo das cordas vocais depende das
caracteristicas pessoais. Em geral, as pregas vocais sao mais longas para os homens e mais curtas
para as mulheres, o que determina uma voz masculina mais grave (frequéncia de oscilacdo
menor) e uma voz feminina mais aguda (frequéncia de oscilagao maior).

A Tabela 3.1 apresenta os intervalos de valores para a frequéncia fundamental de vibragado

das cordas vocais que geralmente sdo observados para cada tipo de locutor.
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Tabela 3.1 — Valores indicativos da frequéncia fundamental dos sons sonoros
Orador fomin (Hz) fomax (Hz)
Homem 70 200
Mulher 150 400
Crianga 200 600

A Figura 3.2 mostra a forma de onda da vogal /e/. Pode-se verificar que os sons sonoros
apresentam um comportamento quase periddico, sendo as variacdes da forma de onda causadas
quer pela variacio (movimentagdo) lenta do trato vocal, quer por diferencas de energia. E
importante ressaltar que a variacdo da frequéncia de vibragdo estd diretamente relacionada com a

emoc¢ao do discurso.

PRI

Figura 3.2 — Sinal de voz sonoro — forma de onda da vogal /e/

Os sinais ndo sonoros ou surdos sdo produzidos sem vibracao das cordas vocais. A rdpida
passagem do ar pelo trato vocal produz uma turbuléncia. Este tipo de sinal ndo apresenta
periodicidade. Os sons surdos sdo gerados pela filtragem deste fluxo de ar através do trato vocal.

A Figura 3.3 apresenta a forma de onda da consoante /s/. E imediato notar a caracteristica

ruidosa da forma de onda, tipica dos sons ndo sonoros.

Figura 3.3 — Sinal de voz nio sonoro — forma de onda da consoante /s/
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Apesar dos sons sonoros € ndo sonoros apresentarem caracteristicas tdo distintas, €
necessdrio lembrar que a fala ndo € constituida por uma sequéncia de sons bem definidos, com
uma mudanga brusca entre estes. Pelo contrdrio, a transi¢do entre um par de segmentos fonéticos
produz-se de forma gradual, com variacdes suaves das caracteristicas de um som para o som
sucessivo. Isto se deve ao fato de que a vibracdo das cordas vocais e o trato vocal sdo
mecanismos mecanicos, cujas movimentagoes e alteragdes ocorrem de forma lenta. Por isso, os
sinais de fala podem ser considerados estaciondrios em curtos periodos de tempo (~25ms) [24].
Desta forma, é frequente tratar os sinais de fala usando janelas de 20 a 25 ms, com deslocamento
da janela de 5 a 10 ms, para analisar as caracteristicas espectrais e de pitch da fala. Estes
deslocamentos originam os quadros, que representam o intervalo de tempo em que as andlises

sao atualizadas.

3.3 Modelo Fonte-Filtro

O modelo fonte-filtro € uma das estruturas mais simples e amplamente empregadas para a
sintese de fala [24, 25]. Neste modelo, considera-se que a sintese € o resultado de um sinal de
excitacdo submetido a um filtro variante no tempo. A fonte representa o ar expelido pelos
pulmdes que, ao passar pela glote, pode causar ou ndo a vibracdo das pregas vocais, de acordo
com os comandos cerebrais, enquanto que o filtro modela todo o trato vocal que modula este
fluxo de ar. Assume-se que a fonte e o filtro sdo modelos independentes.

Existem diversas técnicas para modelar a fonte e o filtro. As principais abordagens
empregadas no sistema HTS para gerar a excita¢do da fonte s@o: a excitagdo simples, a excitacao
mista e o Straight. Estes métodos estdo descritos nas Sec¢des 3.3.1, 3.3.2 e 6.1, respectivamente.
Para a filtragem utiliza-se o filtro Mel Log Spectrum Approximation (MLSA) [26], apresentado
na Sec¢do 3.3.4.

Sistemas mais antigos costumavam geralmente adotar o filtro Linear Prediction Conding
(LPC) [25]. Entretanto, ndo € possivel garantir a estabilidade deste filtro na modelagem estatistica
empregada, o que obriga a utilizagdo de coeficientes de reflexdo derivados dele. Isto se torna um

problema, principalmente quando se utilizam filtros de ordem elevada. Outra desvantagem € que,
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sendo um filtro s6 de pélos, ele ndo é capaz de modelar bem os sons nasais, para os quais o filtro

que modela o trato vocal apresenta zeros.

3.3.1 Excitacao Simples

Este é o modelo mais simples de vocoder e € baseado no duplo comportamento do som
(sonoro/n@o sonoro). Sabe-se que a excitacdo dos sons sonoros tem uma natureza periddica e
pode ser representada no dominio do tempo por um trem de impulsos distanciados pelo periodo
de pitch, enquanto que a excitacdo ndo-sonora possui uma natureza ruidosa, podendo ser
representada por uma vasta gama de modelos de ruido gerados por distribui¢cdes aleatdrias, tais
como a distribuicdo uniforme, gaussiana ou a sequéncia-m [27], a qual gera uma sequéncia de
tamanho m assumindo valores aleatorios de +1 e -1.

Devido a este duplo comportamento da excitagdo na fala, o modelo representado na
Figura 3.4 comuta convenientemente entre as duas fontes de excitagdo. Esta comutagcdo, bem
como os pardmetros do filtro, mudam a cada quadro, ou seja, a cada intervalo de cerca 5 ms. E
razoavel assumir que o sistema € invariante no tempo neste periodo, pois as propriedades gerais
do trato vocal e da excitacdo estdo submetidas a inércia mecéanica do aparelho vocal. Sob estas
condicdes, a excitacdo e(n) € filtrada por um sistema linear h(n) para gerar o sinal de fala x(n). O
sinal de fala x(n) pode ser calculado a partir da excitacdo e(n) e da resposta ao impulso do sistema
h(n) usando a expressdo de convolucdo discreta: x(n) =e(n)*h(n), ou seja, a fala sintetizada

corresponde a convolugdo temporal do sinal de excitacdo com a resposta ao impulso do filtro.

f
]

Trem de
impulsos
P h(n)
e(n) Fala sintetizada
! 2 Filtro digital ——>
> x(n)=e(n)*h(n)
Gerador de
ruido aleatério

Figura 3.4 — Modelo fonte-filtro
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3.3.1.1 Implementacao da Excitacao Simples no HTS

No HTS, a sintese de fala usando o método de excitagdo simples pode ser implementada
pelo programa auxiliar hts_engine-API [28], que possui todas as rotinas prontas para, a partir dos
modelos HMMs, gerar o trem de impulsos e o filtro necessdrios. O hts_engine-API nio necessita
das bibliotecas do HTK/HTS [29] sendo, portanto, mais flexivel para desenvolver aplicacdes,
apesar de restringir algumas op¢des de modelos.

A rotina funciona do seguinte modo: durante a sintese o primeiro quadro recebe sempre
ruido branco, o que obviamente nao causa nenhum prejuizo, pois € natural que uma forma de
onda contenha ao menos 5 ms de “siléncio/ruido” no inicio. Isto permite que no loop de leitura
das frequéncias de pitch, o programa conheca sempre dois valores de pitch, o do quadro
precedente (p/) e o do quadro atual (p), para poder gerar a excitacdo do quadro atual. A rotina
responsavel por calcular os valores de excitacio para a sintese de fala usando o hts_engine-API é
a vocoder.c. Ela realiza procedimentos diferentes dependendo da frequéncia de pitch do quadro

atual corresponder a um som SoOnoro ou a um som nao Sonoro.

Quadro de som sonoro:

O periodo do quadro, no qual o programa computa os parametros do filtro e o sinal de
excitacdo, foi fixado em 5 ms neste trabalho, e a frequéncia de amostragem utilizada foi de
16 kHz, de forma que cada quadro contém 80 amostras. O script trabalha com o nimero de
amostras, assim o periodo de pitch associado (em ndmero de amostras) pode ser calculado para

(ON) quadros SONoOros por:

_ 16kHz _ 16 kHz
L= fo

3.1

Observe que se utiliza o logaritmo da frequéncia de pitch (Inf,) no modelo de excitacdo, pois este
€ melhor modelado por uma distribuicdo Gaussiana.

Da expressao (3.1), se o quadro € ndo sonoro, p; é anulado. A frequéncia f, pode assumir
valores entre 130 Hz e 320 Hz, que foram os valores configurados durante a fase de extracdo de
pitch no treinamento, uma vez que se trabalhou com uma base de fala feminina. Deste modo, p;

pode assumir valores no intervalo entre 50 e 123 amostras. Assim sendo, se p; for diferente de
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zero, trata-se de um quadro sonoro e € necessario gerar um trem de impulsos que tenha a mesma
frequéncia de pitch do quadro correspondente e determinar a amplitude de cada impulso. Esta
amplitude é dada por \/E de modo a assegurar variancia unitdria (o ganho é associado ao filtro).
No algoritmo, este valor é ligeiramente adaptado levando em consideracdo os valores de pitch
dos quadros vizinhos, de forma a ndo gerar transi¢cdes abruptas entre quadros sonoros € nao

sonoros. Para maiores detalhes, pode-se consultar o cédigo fonte vocoder.c [28].

Quadro de som nao-sonoro:

Para os quadros ndo sonoros, p; € feito igual a zero e o algoritmo gera um ruido branco.
Este ruido pode ser de varios tipos, como, por exemplo, gaussiano, sequéncia m, uniforme, entre
outros. Todos estes ruidos brancos possuem variancia unitdria. Neste trabalho, foram analisados
os dois primeiros tipos citados (gaussiano e sequéncia-m). A sintese originada por ambos foi
considerada equivalente no sentido actstico qualitativo/subjetivo. Contudo, a forma de onda
apresenta-se claramente diferente, uma vez que o ruido branco gaussiano produz uma variacao
maior na amplitude do sinal gerado, enquanto que a sequéncia-m assume sempre os valores +1 e

-1 aleatoriamente.

3.3.2 Excitacao Mista

A excitacdo mista considera o fato de que as duas naturezas do som (sonoro/nao sonoro)
ndo aparecem completamente separadas durante a producdo natural da fala. Assim, sons sonoros
podem possuir componentes ruidosas mesmo que em niveis menos intensos, principalmente
considerando o caso das consoantes vozeadas. Ao introduzir esta caracteristica no processo de
excitacdo, deseja-se aprimorar a naturalidade da voz, eliminando um pouco o aspecto robético da
fala artificial gerada com a excitagc@o simples.

A ideia da excitagdo mista € dividir o sinal em bandas. Considerando gravagdes com
16 kHz de taxa de amostragem, t€ém-se as seguintes bandas: 0 —1; 1 —2; 2 —4; 4 — 6; 6 — 8 kHz.
Para cada banda é gerado um sinal de excitacdo, que combina o ruido branco e o trem de

impulsos, atribuindo um peso adequado para cada componente. Na excitacdo mista todos os
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filtros sdo de fase linear com comprimento N = 3/ e com atraso de (N —1)/2 = 15 amostras,
considerando o caso de frequéncia de amostragem de 16 kHz.

A Figura 3.5 ilustra o processo de geracdo da excitacdo mista para um sinal amostrado a
frequéncia de 8 kHz. Em cada grifico da figura vé-se a divis@o das 5 bandas de frequéncias:
0-0,5;0,5-1;1-2;2-3; 3—4KkHz. Os dois gréificos superiores correspondem aos dois tipos
de excitacdo, impulsiva e ruidosa. Para diferenciar qual das duas excitacdes ¢ dominante na faixa
de frequéncias em questdo, utilizou-se a combinacdo das cores branco e cinza. Observe que elas
se alternam nos dois graficos de excitagdo, sendo que a cor de fundo branco indica que aquela
faixa de frequéncias possui componentes principais do respectivo tipo de excitagdo, ou seja, no
exemplo da Figura 3.5 as faixas 0 — 0,5 e 1 — 2 kHz possuem excitacdo predominantemente
impulsiva (periddica), enquanto que as outras faixas de frequéncias possuem excitagdo ruidosa.
Esta diferenciacdo indica o tipo de filtragem que cada faixa de frequéncias dos sinais de excitagdo
(sonoro e ndo sonoro) deve sofrer. Usando filtros do tipo banda-passante adequados, obtém-se o
sinal resultante da excitagao mista, ilustrado no dltimo quadro da Figura 3.5.

No HTS usa-se o modelo de mistura multi-bandas [30] que tende a representar melhor a
voz humana. Uma dificuldade deste método € determinar com precisdo os pesos das componentes
sonoras e nao sonoras para cada banda. Uma atribuicdo errada compromete muito a qualidade
final do sinal de fala sintetizado.

Para utilizar esta técnica de excitagdo ndo € possivel sintetizar fala com a ferramenta
hts_engine-API e deve-se usar a rotina HMGenS desenvolvida para o HTS. Isto exige os modulos
das bibliotecas do HTK/HTS em fase de sintese, o que dificulta o processo de implantagdo desse
método para aplicagdes embarcadas. Todavia, esta ferramenta apresenta muitas funcionalidades,
0 que permite construir os modelos com maior flexibilidade, sendo adequada para pesquisas e

desenvolvimento de novos modelos.
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Figura 3.5 — Mistura multi-bandas
Fonte: adaptado de [30]
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3.3.3 Comparagoes dos Métodos de Excitacao

Neste trabalho, os modelos HMM foram treinados utilizando a base de fala disponivel
para a lingua portuguesa [2]. E foram sintetizadas frases considerando ambas as técnicas de
excitacdo descritas: excitagao simples e mista.

A pesquisa subjetiva realizada com ouvintes ndo especializados em sintese de fala
mostrou que eles ndo tiveram preferéncia por uma ou outra excitacao, considerando as amostras
muito semelhantes. Entretanto, de acordo com a literatura, a utilizacio do modelo de excitacdao
mista agrega um ganho de qualidade perceptivel acusticamente. No experimento descrito por
Yoshimura (2002, p. 66) em [30], a preferéncia dos ouvintes € cerca de 50% maior para as frases
sintetizadas utilizando o método de excitacdo mista. Uma possivel explicacdo para o resultado
diferente obtido no experimento realizado neste trabalho, € que as amostras da base de fala
contém um pouco de ruido de fundo, o que pode ter atrapalhado a obtengdo correta das
ponderacgdes de ruido/impulso nos quadros de excitagcdo, degradando o sinal de fala sintético.

As Figuras 3.6 e 3.7 apresentam os espectrogramas de um dos sinais de fala sintetizados e
avaliados subjetivamente pelos ouvintes. Eles correspondem a parte sublinhada da sentenga

‘Apenas os onibus circulardo pela pista bairro-centro nos dois sentidos”, utilizando a excitacao
simples e a excitacdo mista, respectivamente. Nota-se que os sinais, além de acusticamente
parecidos, também sdo espectralmente semelhantes. Desta forma, o aumento da complexidade do
modelo com o uso da excitacdo mista acabou ndo sendo justificado no sistema TTS
implementado e escolheu-se utilizar a excitacdo simples para realizar as demais andlises deste

estudo.

Forr
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Figura 3.6 — Espectrograma — excitagdo simples
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Figura 3.7 — Espectrograma — excitacdo mista
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3.3.4 Filtro MLLSA

Como o sistema auditivo humano opera em uma escala de frequéncias ndo linear, é
natural adotar modelos que envolvem o uso de escalas de frequéncia ndo lineares tais como as
escalas mel e Bark para representar a percepcao auditiva. A escala mel foi proposta em 1937
como resultado de uma série de experimentos usados para estabelecer a escala de percepcao
baseada na percepg¢do dos tons. Conforme apresentado na Figura 3.8, esta escala representa com
maior precisdo as baixas frequéncias, nas quais o ouvido humano € mais sensivel, e modela com
menor precisdo as altas frequéncias. O uso da escala mel € praticamente padronizado para
aplicacdes de processamento de fala, devido a sua facilidade de aproximar muito bem a
sensibilidade auditiva humana. Acrescido a isto, temos o fato que a natureza do espectro do sinal
de fala, composto por formantes (picos de ressonancia) e anti-formantes (vales de
antirressonancias), faz com que ele possa ser bem representado por um filtro com pélos e zeros.
Combinando estas duas caracteristicas, pode-se pensar em modelar o envelope espectral do sinal
de fala, ou seja, o trato vocal, usando um filtro do tipo pdélos-zeros com coeficientes mel-cepstrais

[31].
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Figura 3.8 — Grafico da escala mel versus a escala Hertz

Um filtro que apresenta estas caracteristicas € o Mel Log Spectrum Approximation
(MLSA) que é empregado no HTS. Sua transformada Z € dada por:

H(z) =exp Zc(m)%”’" (3.2)

m=0

Note que usando a exponencial garante-se sempre a estabilidade do filtro. Além disso, H(z) é um
sistema de fase minima [32]. Garantir a estabilidade do filtro € essencial para o funcionamento do

modelo, uma vez que os coeficientes vao ser determinados por modelos estatisticos.

Os parimetros c(m) sdo os coeficientes mel-cepstrais, M é a ordem do filtro e 7' é dado por:

-1
7 =—1Z . Of (3.3)
—az

com |a| <lez=e/*, onde w é a frequéncia normalizada em radianos. Em particular, se o =0

tem-se que 7' =z ' de modo que os coeficientes c(m) corresponderdio aos coeficientes cepstrais.

O parametro a corresponde ao fator de frequéncia e deve ser escolhido de forma apropriada
segundo a frequéncia de amostragem com a qual se trabalha.
A Tabela 3.2 mostra os valores de o adotados em algumas frequéncias de amostragem

tipicas, de modo a aproximar adequadamente a escala de frequéncia auditiva.



25

Tabela 3.2 — Valores usuais de a segundo a frequéncia de amostragem

Frequéncia de Amostragem | 8kHz | 16kHz | 48kHz
Escala mel 0,31 | 042 | 0,55
Escala Bark 0,42 | 0,55 -
Fazendo z=e¢/"e Z=e¢”, onde B é a frequéncia distorcida (warping frequency) na

escala mel, obtém-se:

(1 —a’ )sena)

B(@) = arctan ( (3.4)

1+a2)cos -2

f(w) fornece uma boa aproximacdo para a escala de frequéncia auditiva quando o valor de « é
escolhido adequadamente.

A Figura 3.7 apresenta um exemplo das escalas de frequéncia considerando a frequéncia

de amostragem de 16 kHz e usando a escala mel com o =0,42.

-----. escala mel E«-‘/

m/2F / .

7
/ taxa de amostragem 16 kHz
/' a=042

Distorcio em frequéncia /f(w) (rad)

0 =2
Frequéncia w (rad)

Figura 3.9 — Distorcio em frequéncia (frequency warping) da escala mel
Fonte: [32]

Pode-se demonstrar que, através da técnica de andlise cepstral denominada UELS

(Unbiased Estimation of Log Spectrum) [33], os parametros mel-cepstrais podem ser encontrados

L2
minimizando-se £ a fim de se obter as estimativas da poténcia espectral estimada ‘H (e’ “’)‘ [32].
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E= ii[e’“w) — R(w) 1o (3.5)

onde

R(@)=In I/(w)~In[H ()| (3.6)

com I, (w) sendo o periodograma modificado de um processo x(n) estacionario no sentido amplo,

2

g w(n)x(n)e '

n=0

I, (w)= o (3.7
2 win)
n=0
e w(n) ajanela de comprimento N. Decompondo o filtro H(z), tal que:
H(z)=K.D(z) (3.8)
e considerando H(z) causal com d[0] = 1, tem-se:
M
K =exp D (-a)"c(m) (3.9)
m=0
e
M
D) =exp Y. c,(m7 ™" =exp(F(z)) (3.10)
m=1
onde,
M
F(2)=) ¢(mZ™
m=1 (3.11)
sendo a rela¢do entre os coeficientes c(m) e c¢,(m) dada por:
M
c0)-Q (—a)"c(m),  m=0
¢ (m) = Z (3.12)

c(m), 1<m<M
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Como visto anteriormente, o filtro H(z) é de fase minima e estdvel, logo D(z) também sera
um filtro de fase minima e estdvel. Isto permite a sua utilizacdo no modelo estatistico dos

coeficientes do filtro. Pode-se estabelecer a seguinte relacdo:

1 [1n[# (") deo = K2 (3.13)
27 7
€
— ¢ 1 T 2
E—F—E[Tlnll\,(a))daﬂrlnlf -1 (3.14)
com
:LI @4 (3.15)
27 ~2|D(e™)

Assim, tem-se que a minimizacdo de E com respeito a ¢ implica na minimizacdo de ¢ com
respeito a ¢; € na minimizagdo de E com respeito a K. Calculando a derivada de E com respeito a
K e igualando o resultado a zero, obtém-se:

K=,¢ (3.16)

min

onde ¢, € o valor minimo de ¢. E possivel demonstrar que a minimizagdo da expressao (3.15)

implica na minimizagdo da energia residual.

Como E € convexo com respeito a ¢, existe somente um ponto de minimo.
Consequentemente, o problema da minimizacdo de E pode ser solucionado aplicando-se o
algoritmo de Newton-Raphson.

Para construir o filtro MLSA € necessario aproximar a funcdo de transferéncia do tipo
exponencial por uma func¢do racional. Para isso, utilizam-se os aproximantes de Padé [26] de
ordem L, onde:

L
1+%7, Apy(w)!

w =~ R = —_—
€ @) = TS T

(3.17)
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Avy =71 (3.18)
U ( l )
sendo (lll) o binémio de Newton:
Ly _ L
(l) OET (3.19)
Fazendo w = F(z) resulta que a expressdo (3.17) pode ser reescrita como:
124 [ O)+e, (E=4 (2)(2—1_a)2 |
+21=1 A1 010+ (D—=+c1 —7) +-
D(z) = eF®@ ~ =3 ) | 520)
z7lq z—1l ¢
1+Z%=1AL,l[—Cl(O)—C1(1)1_aZ_1 61(2)(1_az_1) _]
assim,
WL AlF@lt Y(2)
D(z) = 143 Ap-F@I T X(2) (3.21)
Desta forma, a fun¢@o D(z) pode ser aproximada com boa precisdo fazendo:
D(z)=exp F(2)~ R,(F(2)) (3.22)

Este filtro ndo somente trabalha na escala mel, mas também na escala Bark, bastando
substituir os parametros do filtro passa-tudo. A ordem dos aproximantes de Padé usada pelo
sistema geralmente € 4 ou 5 [26].

A estrutura do filtro MLSA usando aproximantes de Padé de ordem 4 € representada na

Figura 3.10.
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Figura 3.10 — Estrutura do filtro R,(F(2)) = D(2)
Fonte: [32]

Vé-se que esta estrutura apresenta zero delay loop, o que torna o sistema ndo implementavel

devido a realimentagdo. Para evitar este problema faz-se a seguinte transformacao:

F(2)=Ye,mZ™ =Y bm)d,,(2)
= p (3.23)

assim, (3.22) pode ser escrita como:

D(z) = exp (Zb(m)cbm (z))

m=1 (3.24)

onde,
b(m) = {Cl (m) m=M (3.25)

cc(m)—ab(m+1) m=12,...M—1 ’
e,
1 m=20
O, (z) = {(1—a2)z-1 B (3.26)
1-az™ 1 -

Desta forma propde-se o filtro com a estrutura apresentada na Figura 3.11.
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Input

Figura 3.11 — Estrutura do filtro F'(7)
Fonte:[32]

3.3.4.1 Analises Espectrais

Como foi visto, o sistema HTS utiliza o filtro MLSA para modelar o trato vocal. Todavia,
também poderia ser empregado o filtro Mel Generalized Log Spectrum Approximation (MGLSA)
[34] que trabalha com coeficientes generalizados. A fungdo de transferéncia H(z) do filtro de

sintese MGLSA ¢é dada pela expressao:

~—m\1/Y
H(Z) — (1 + yzrl‘fl:O Ca,y(m)z m) , O<y< -1

(3.27)
exp Y=o Cay (M)Z™™, y=0

onde M é a ordem do filtro e 7' é dado como em (3.3). As variaveis a e y sdo responsdveis por
regular as mudancas na escala de frequéncia e a amplitude espectral, respectivamente. A varidvel
a assume valores no intervalo ]-1,1[ e permite modificar a precisdo com que sdo tratadas as
baixas frequéncias na andlise espectral. O parametro y assume valores na faixa [-1,1] e ele
influéncia nas ponderacdes utilizadas para descrever os picos e os vales do espectro. Observe que
quando y = 0, a expressao (3.27) do filtro MGLSA se torna igual a do filtro MLSA apresentado
em (3.2).

A Figura 3.12 apresenta os tipos de anélises suportados para o projeto do filtro. O sistema
HTS-2.2 utiliza o pacote de ferramentas Speech Signal Processing Toolkit (SPTK) [35] para

realizi-las. Observa-se que o SPTK permite adotar qualquer andlise do conjunto mel-cepstral
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generalizado, através de uma abordagem unificada [36], possibilitando todas as possiveis
combinagdes dos pardmetros o € v.

Na Secao 5.3.1 € discutida a capacidade de algumas dessas andlises modelarem o trato
vocal humano, bem como sdo apresentadas consideracdes a respeito da ordem do filtro a ser

utilizado e da estabilidade do sistema.

analise mel-cepstral generalizado
ef=le-1=v=0

Figura 3.12 — Possiveis andlises espectrais realizadas no SPTK.
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4. Modelos Ocultos de Markov

A teoria basica de modelos ocultos de Markov (HMM) foi introduzida na literatura por
Baum [37] na década de 60. Nos anos 70 ela comecou a ser empregada em sistemas de
reconhecimento de voz [29] e, em meados dos anos 90, foi proposta para sistemas de sintese de
fala [5]. Os HMM sao modelos estatisticos amplamente utilizados quando se manipulam fontes
de sinais sequenciais. Em processamento de sinais de fala, utilizam-se os modelos HMM para
representar as subunidades acusticas. Neste trabalho de sintese de fala, os HMM sao utilizados

para modelar fones dependentes de contexto.

4.1 Definicao de HMM

O HMM € um processo duplamente estocastico, sendo que um dos processos estocdsticos
ndo € observavel, mas ele pode ser observado através de um conjunto de outros processos
estocdsticos que produzem a sequéncia das observacoes [38]. O processo estocdstico observavel é
dado por um conjunto de estados finitos, onde cada estado é geralmente associado com uma
distribuicdo de probabilidade multidimensional e as transi¢cdes entre os estados sdo regidas
estatisticamente. No processo estocdstico oculto um evento pode ser observado em qualquer
estado, de modo que € possivel analisar somente as observacdes geradas sem ver em qual estado
ela ocorre, pois os estados sdo ocultos para o observador.

Os HMMs podem ser vistos como maquinas de estados finitos, onde a cada unidade de
tempo ocorre uma transicdo de estado e, a cada estado emite-se um vetor acustico com uma
funcdo densidade de probabilidade associada [38].

A Figura 4.1 ilustra um HMM de 5 estados. Os processos observdveis consistem de um
conjunto de vetores de saidas ou observacdes, sendo que cada um pode ser emitido por cada
estado e segue uma funcao densidade de probabilidade (PDF). Os processos ocultos sdo formados
pelos 5 estados do HMM, estes estados se relacionam através das probabilidades de transicao,
sendo que a probabilidade de passar do estado i para o estado j € dada por a;;. A cada instante de

tempo ¢ existe uma mudanca de estado (que pode ser para o mesmo estado) e um simbolo é



33

emitido com uma determinada densidade de probabilidade de saida b;(e), onde o é o simbolo

(vetor de parametros) emitido no estado i, também denominado de sequéncia de observagdes.

11 122 33 (144 (55

) Py
o) ba(0) bs(o0) bs(o) bs(0)

Figura 4.1 - HMM de 5 estados com topologia left-to-rigth

P
(

E)l

Um HMM de N estados € definido pelas probabilidades de transi¢do de estado A = {ai j}
com 1 <1i,j <N, pelas densidades de probabilidades de saida B = {bj (0)} e pela distribuicao de

probabilidades iniciais dos estados IT = {m;}. A nota¢do adotada para indicar o conjunto de

parametros do modelo é:

A= (4,B,1) 4.1)

A probabilidade de saida bj(0) pode ter uma distribui¢do discreta ou continua,
dependendo do tipo de observacao que o HMM modela. Baseado no tipo de distribui¢do do vetor
de observacdo pode-se classificar os HMM em:

e Discreto: o vetor de observacao € discreto e, portanto, utiliza-se um alfabeto finito;

e Continuo: o vetor de observacdo é continuo e utiliza-se uma PDF para descrevé-lo;

e Semicontinuo: combina as vantagens do HMM discreto e do HMM continuo,

construindo dessa forma um modelo intermediario.

Para maiores detalhes sobre os modelos HMMs, sugere-se a consulta dos materiais

referenciados em [37] e [38].

Neste trabalho, a probabilidade de saida dos HMMSs com distribuicdo continua foi

modelada por uma mistura de K distribuigdes Gaussianas:
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b;(0) = Yi=1 Wi N (01 Ujk) (4.2)

onde wjy , Wi € Ujy s@o, respectivamente, o peso, o vetor de médias e a matriz de covariancia da

componente k da mistura no estado j. Para satisfazer as restri¢des estocdsticas, deve-se ter:

Yhoawj =1 4.3)

J, bj(o)do=1 (4.4)

comwy =20, 1<j<Ne 1<k <K. A distribuigio Gaussiana N (0|p;,Uj;) € definida

como:

1

M (olwjilye) = ——=—=-exp (=3 (0 — ;) Ui (0 — 1)) (4.5)
lemdju) 2

onde d é a dimensdo de o, |U| é o determinante da matriz de covariincia e Uﬁ{l € a matriz de

covariancia inversa.

Os HMM sio usados para resolver basicamente trés tipos de problemas que aparecem nas

aplicagoes do mundo real [37]:

Problema 1: Dada uma sequéncia de observacdes O = {o;, 0z, ..., or} € um modelo
A = (A, B, II), como calcular P[O|1], a probabilidade de observar esta sequéncia dado o modelo?
Problema 2: Dada a sequéncia de observacdes O = {0y, 0, ..., or} € 0 modelo A = (4, B, ),
como escolher a sequéncia de estados ¢ = {qi, 2, ... , T} que seja 6tima, ou seja, a que melhor
explica a observacao?

Problema 3: Como ajustar os parAmetros do modelo A = (4, B, IT1) para maximizar P[O|1]?

Em sintese de fala, encontram-se estes tr€s problemas para serem solucionados ao longo

das fases de treinamento e sintese dos modelos HMM.
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4.2 Numero de Estados do HMM

Na Figura 4.2 vé-se um sinal de fala hipotético correspondente a um fonema. A ideia é
descrever matematicamente esta forma de onda por meio de um HMM. Observa-se também que o
sinal muda de comportamento ao longo do tempo. Por isso, utiliza-se cada estado do HMM para
representar um segmento do fonema, de forma que cada estado apresenta uma densidade de

probabilidade dos parametros que melhor modelam aquele trecho do sinal.

Fonema

WMWMWW

o (35—~ D

Figura 4.2 — Fonema modelado por HMM
Fonte: adaptado de [40]

E intuitivo deduzir que, quanto mais estados o0 HMM apresentar, mais perfeitamente os
fonemas podem ser modelados. Entretanto, isto resulta em um aumento da complexidade
matemdtica do modelo e em uma estimativa mais pobre dos parametros, pois deve-se lembrar
que, em sintese de fala, trabalha-se com fones dependentes de contexto, e € necessdrio ter uma
base de fala para o treinamento grande o suficiente para modelar bem todos os estados de todos
os fonemas, de forma que ao aumentar o nimero de estados do HMM € necessdrio aumentar a
base de fala de treinamento para conseguir modelos precisos.

Para compreender a influéncia do nimero de estados HMM na qualidade final da sintese,
foram treinados HMMs com diferentes nimeros de estados: 2, 3, 5, 7, 9. Este experimento

utilizou uma base de fala com 613 frases gravadas em lingua portuguesa falada no Brasil. As
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frases sintetizadas foram avaliadas subjetivamente por seis ouvintes ndo especializados. Em
geral, os ouvintes ndo foram capazes de perceber uma melhora nos modelos que utilizavam 7 e 9
estados, provavelmente devido a limitagdo da base de treinamento. Os modelos que utilizavam de
3 a 7 estados para o0 HMM, mostraram-se suficientes para obter uma boa qualidade de sintese,
mesmo sendo possivel distinguir pequenas diferencas de qualidade entre as frases sintetizadas.
Foi possivel notar uma degradagdo perceptivel quando se utilizaram HMM de 2 estados. O
sistema HTS permite construir modelos com no minimo 2 estados.

Na literatura de sintese de fala encontra-se como padrdo modelos HMM com 5 estados e,

por isso, este foi o valor adotado ao longo dos experimentos deste trabalho.

4.3 HMM em Sintese de Fala

A topologia do HMM que normalmente se adota para modelar sequéncias de parametros

de fala é a left-to-rigth, pois os sinais de fala evoluem intrinsicamente de maneira sucessiva no

tempo.
I\ |
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Figura 4.3 — Fonema modelado por HMM com vetor de observacdes e sequéncia de estados
Fontes: adaptado de [39,40]
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A Figura 4.3 apresenta o modelo HMM de um fonema. A probabilidade de transicio de
estado a;; determina o nimero de quadros que um determinado estado ocupa. Entretanto, como €
apresentado na Secdo 5.5, para controlar a estrutura temporal de forma eficaz, os HMMs possuem
as densidades de duragdo explicitadas. E utilizam-se distribui¢des Gaussianas para construir o
modelo de duracdo das duracdes para cada estado HMM. Cada quadro do sinal de fala possui um
vetor de observacdes O com os parametros espectrais e de excitacdo. Deste modo, o modelo

HMM de cada fonema possui informagdes sobre a excitacao, espectro e dura¢do dos estados.
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5. Sintese usando HMM

7z

Existem diversas formas de implementar um sistema TTS, conforme € apresentado no
Capitulo 2. Neste trabalho, a técnica estudada foi a sintese baseada em modelos ocultos de
Markov. Este tipo de sintese surgiu em meados da década de 90 para superar algumas limitacdes
existentes na sintese concatenativa, tais como a necessidade de uma biblioteca extensa de
polifones pré-gravados para a geragdao da fala artificial com qualidade e a dificuldade de
adaptacdo das caracteristicas do locutor e de inser¢do de emoc¢do no discurso. Esta técnica se
baseia em modelos estatisticos HMM e foi proposta por um grupo de pesquisadores, no Instituto
de Nagoya e no Instituto de Tecnologia de Tdquio, coordenados por Keiichi Tokuda [5]. O
sistema desenvolvido por eles é denominado HTS do acronimo H Triple S em referéncia ao nome
HMM-Based Speech Synthesis System.

O HTS € um software livre que estd disponivel online [2]. Ele necessita de uma base de
fala relativamente pequena para treinamento dos modelos HMM quando comparada ao corpus
necessario para a sintese concatenativa. Por ser de natureza estatistica e paramétrica, este método
¢ intrinsicamente flexivel no que tange a alteracdo das caracteristicas da voz, adaptagcdes
prosddicas e inser¢do de emocdes no discurso. As técnicas mais comumente utilizadas para este
proposito s@o a de adaptacdo [41], eigenvoices [42], interpolagdo [43,44], ou regressao multipla
[45]. Além disso, é possivel garantir a inteligibilidade do discurso da fala sintetizada ja que o
HTS concatena modelos HMM e néo sinais de fala pré-gravados. A principal desvantagem do
HTS € a falta de naturalidade da voz sintética causada pela perda de variabilidade dos parametros
estatisticos dos fones durante a fase de treinamento. Este excesso de suavizagdo d4 origem a uma
fala sintética abafada e mondtona. Técnicas como a pos-filtragem [30], o Straight [46], a
utilizacdo de parametros dinamicos e da variancia global (GV) [47,48] foram propostas visando

aprimorar o sistema de modo a obter uma fala sintética mais natural e expressiva.
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5.1 Introducao ao HTS

O HTS € uma ferramenta capaz de trabalhar com HMM. Ele permite realizar formulacdes
probabilisticas, gerar parametros de interesse, construir modelos acudsticos com HMM, efetuar
andlises espectrais, construir filtros de sintese, ou seja, realizar todos os procedimentos
necessarios para sintetizar fala.

O sistema HTS foi construido baseado no software Hidden Markov Model Toolkit (HTK)
[29] j4 existente desde 1989. O HTK é um programa de cédigo aberto que permite construir e
manusear modelos HMM necessérios para o reconhecimento de fala. O HTS funciona adaptando
algumas rotinas e fungdes do HTK de modo a permitir a sintese de fala via HMM.

Neste trabalho, utilizou-se a versao HTS-2.2 [2], que foi disponibilizada em julho de
2011. Apesar deste programa fornecer as ferramentas necessdrias para trabalhar com os modelos
estatisticos, treinando os modelos HMM com fones dependentes de contexto, ele ndo inclui um
analisador de texto. Por isso, a etapa do Front-End deve ser realizada por outros programas
auxiliares compativeis, como, por exemplo, o Festival [49] e o MARY [50]. Além dos
analisadores de texto, para executar o HTS € necessdrio instalar alguns programas que servem de
suporte a sua execucdo. O primeiro programa a ser instalado € o HTK, o qual sucessivamente €
adaptado para trabalhar com sintese de fala através da aplicacdo de um patch. Outro programa
necessario € o HDecode [29] que, juntamente com o HTK, formam a plataforma de base do HTS.
Para executar algumas fungdes como a extracdo de parametros do corpus de treinamento, pode
ser util utilizar as rotinas ja prontas do SPTK [35]. O hts_engine-API [28] fornece rotinas
voltadas para desenvolvedores de sintese de fala e possui um processamento mais leve,
permitindo que em fase de sintese ndo sejam necessdrias as bibliotecas do HTK. Existe também
uma versdo voltada para processamento embarcado, denominado flite + hts_engine [49],
adaptada para trabalhar com uma versdao mais leve do Festival. Esta op¢do, por enquanto, é

disponivel apenas para a lingua inglesa.
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5.2 Sintese de Fala com o HTS

A estrutura de funcionamento do sistema TTS baseado em HMM pode ser dividida em
duas etapas: treinamento e sintese, de acordo com o esquema em blocos apresentado na Figura
5.1. O objetivo da primeira fase € construir os modelos HMM, ou seja, parametrizar os sons da
fala matematicamente. Estes modelos permitirdo que o sinal de fala artificial seja gerado na

segunda fase. As Sec¢des 5.2.1 e 5.2.2 descrevem os detalhes de cada etapa.

Banco de Fala

Sinal de Fala / \ Etiquetas
Extracdo dos Parametros E’e:inammtﬂ dos HMMs |
de Excitacdo e Espectrais | parametros l

Conjunto de HMMs
TREINAMENTO dependentes de contexto
SINTESE + Sequéncia HMVM

Etiquetas
—p Anglise do TeXt0 | m—

Determinacio da Duracio |

HMM coma

duracio dos estados

Geracio dos Parametros
de Excitagdo e Espectrais

o
> Sintetizada<

NS

Figura 5.1 — Esquema da sintese via HMM
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5.2.1 Treinamento

Primeiramente, € necessdario ressaltar que para utilizar o sistema HTS € necessario ter um
corpus com frases gravadas em formato raw, devidamente transcritas e etiquetadas (ver Apéndice
A). O corpus deve ser foneticamente balanceado e diversificado de forma a abranger vdrios
contextos dos fonemas da lingua. Quanto maior a base de fala, mais precisos serdo os modelos e
melhor serd a qualidade da voz sintética gerada. Além das gravacgdes e arquivos de transcri¢ao,
também sdo necessdrios os arquivos de questdes que permitem a interpretacdo das etiquetas e a
constru¢do das arvores de decisdes. No Apéndice A estdo apresentados mais detalhes destes
arquivos.

Para realizar o treinamento dos modelos HMM para a lingua portuguesa falada no Brasil,
utilizaram-se as 613 frases gravadas e etiquetadas que estdo disponiveis online [2] em Speaker
dependent training demo Normal Brazilian Portuguese [13]. As transcricdes e etiquetas
disponibilizadas contém alguns erros que prejudicam a constru¢do dos modelos HMM e,
consequentemente, a qualidade final do sinal de fala sintetizado. Todavia, estes erros requerem
conhecimentos especificos de linguistica e, portanto, ndo foram corrigidos, pois fugiam do
escopo deste trabalho. As gravagdes foram amostradas a 48 kHz, usando 16 bits por amostra e
um canal mono. Entretanto, sabendo que a audicdo humana € limitada, ndo sendo capaz de ouvir
sons acima de 22 kHz [51], decidiu-se dizimar a frequéncia de amostragem dessas gravacdes para
16 kHz, de forma a reduzir o ndmero de amostras em um terco, sem incorrer em uma
significativa perda de qualidade da fala sintética.

A partir de todos os arquivos de entrada, inicia-se o treinamento com a aquisi¢do dos
coeficientes espectrais e da frequéncia de pitch (In f;,) das gravacdes presentes no banco de dados
de fala de um dado locutor. A extra¢do dos parametros espectrais € feita janelando o sinal de fala
de cada gravacdo. Tipicamente utilizam-se as janelas de Blackman, Hanning ou Hamming. Neste
trabalho utilizou-se janelas de Blackman de 25 ms, com deslocamento de 5 ms. Portanto, os
coeficientes espectrais foram calculados a cada quadro de 5 ms.

Depois de obtidos os parametros espectrais de todas as frases, inicia-se a extracdo das
frequéncias de pitch. Utiliza-se o script getf0.tcl que necessita do aplicativo ActiveTcl-Tk® com
Snack [52]. O método de extracdo de pitch utilizado é a funcdo de correlacdo cruzada

normalizada [53] com a técnica Entropic Signal Processing System (ESPS) [54]. O script tem
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como parametros de entrada a duracdo do quadro (5 ms), a frequéncia de amostragem do sinal
(16 kHz) e os limites mdximos e minimos de frequéncia de pitch vélidos, ou seja, o intervalo de
frequéncias de sons considerados sonoros. Como a voz das gravacdes utilizadas provém de uma
locutora feminina, os valores limites da frequéncia de pitch foram estabelecidos em
130 Hz — 320 Hz. Este script fornece na saida a sequéncia de valores de pitch extraida do sinal de
fala a cada quadro. Pode-se optar para que os valores estejam na escala de frequéncia em Hertz
ou na forma do logaritmo natural da frequéncia (In f;). Neste trabalho escolheu-se trabalhar com
In f, pois, a distribuicdo de In f; é melhor aproximada pelo modelo da distribuicdo Gaussiana
[55]. Uma vez extraidos os valores de pitch, o programa é capaz de classificar os quadros em
sonoro ou ndo sonoro. O critério adotado foi: os quadros sonoros sao aqueles cujo valor do pitch
pertence ao intervalo determinado, ou seja, quando f, estiver entre 130 Hz e 320 Hz. Os outros
quadros sdo classificados como nao sonoros e recebem f, =0 ou em escala logaritmica,
In f, = —10°, que tende a menos infinito.

Os parametros espectrais e de pitch extraidos de cada frase sdo agrupados em arquivos
com extensdo cmp, que podem ser lidos usando o comando HList do HTK com a seguinte
sintaxe:

HList -C /Demo /data/hlist.conf -h /Demo/data/cmp/portuguese_f001_001.cmp

sendo /Demo o patch onde estdo localizados os arquivos do demo Normal Brazilian Portuguese.

De posse desses parametros e dos arquivos de etiquetas, inicia-se a determinacdo dos
modelos HMM, de acordo com o processo esquematizado na Figura 5.2. As fun¢des utilizadas
pelo HTS estdo descritas e especificadas no livro do HTK [56]. Observa-se que, primeiramente,
sdo feitas as iteracOes e estimativas considerando os 35 fones independentes de contexto (ver
Apéndice A-2). Em seguida, sdo verificados todos os contextos destes fones e geram-se os
modelos HMM para cada fone dependente de contexto. O script que realiza este processo de

treinamento € o Training.pl, que executa as seguintes etapas:

1.Treinamento dos HMMs independentes de contexto
* HCompV: calcula a variincia geral. Este valor é calculado levando em conta todos os

quadros de todos os arquivos cmp (que contém as informagdes de pitch e dos parametros
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espectrais) e se cria um arquivo denominado init.mmf com 1% dos valores das variincias
gerais para cada parametro dos arquivos cmp. Estes valores determinam o piso inferior
das variancias ao se estimar os valores dos coeficientes espectrais e dos valores de pitch.
HInit: estima os parametros usando o algoritmo de Viterbi [56] e a segmentacdo uniforme
para cada estado do HMM que modela o fone. No final deste processo tem-se a estatistica
relacionada as probabilidades de saida de cada estado b;(0) e as informagdes referentes ao
estado inicial, respeitando =1, ja que os modelos sdo left-to-right e iniciam sempre no

primeiro estado.

Segmentacdo F?jnernaj ;
; . "
uniforme " HCompV | Minima variancia Icnunetzin Bnies ce
: . 5
1teram?§___ -, . 1 )
" Viterbi ---2| Hinit Primeiros modelos
o 1 | ndo contextuais
T _-| HRest ||
L Baum—Welch : i !
o *| HERest | Considerando frases completas
Interativo
=
Fonemas etiquetados - —| HHEd Primeiros modelos contextuais
."/..-_.N l i
'\ Baum—-Welch - -| HERest |!
iterativo —| ‘
Agrupacdo dos | HHEd |
fonemas 1
HERest |' Melhora dos modelos
— |
Desagrupacdo dos - - _ 1 | HHEd
fonemas
I
HERest || Fonemas
: dependentes de
+ contexto

Figura 5.2 — Esquema de treinamento do HTS
Fonte: adaptado de [40]

* HRest: os parametros sdo re-estimados usando o algoritmo de Baum-Welch [56], gerando

as primeiras estimativas das probabilidades de transicao de estados.
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HERest: nesta etapa considera-se toda a frase de maneira global, ao invés de considerar
cada fone separadamente como nas fases anteriores. Para cada sentenca constrdi-se um
HMM concatenando-se os modelos obtidos anteriormente. Depois, aplica-se o algoritmo
de Baum-Welch na frase completa para obter as probabilidades dos estados. Em seguida
reestimam-se os parametros. O processo realiza 5 iteragdes ao todo.

HHEd: gera os HMMs dependentes de contexto a partir dos HMMs independentes de
contexto por simples cépia dos modelos. O nimero de HMMs dependentes de contexto

estd relacionado ao numero de diferentes contextos determinados pelas etiquetas.

2. Modelamento dos HMMs dependentes de contexto

HERest: aplicando-se novamente o algoritmo de Baum-Welch em cada frase da base de
dados se reestima, com uma iteracao, as estatisticas de saida para os pardmetros espectrais
e de pitch, e constréi-se também as estatisticas de duracdo, baseando-se nas informacdes
de duracdo contextual fornecidas nos dados de entrada. Aqui € necesséario lembrar que a
base de treinamento estd segmentada em nivel de fones. O modelo de duragdo resulta
independente das probabilidades de transi¢do a;.

HHEd: como os modelos contextuais sdo muito variados, € natural que nem todos os
casos estejam presentes na base de treinamento. Porém, € razodvel considerar que, mesmo
em contextos diferentes, alguns fones podem apresentar parametros semelhantes, de
forma que a partir dos modelos existentes, podem-se inferir os modelos ausentes. Para
isso é utilizada a técnica de clustering [32] e constroem-se arvores de decisdo levando em
conta o arquivo de questdes (questions) e as etiquetas das frases (ver Apéndice A). Como
os modelos de espectro, frequéncia de pitch e duracdo sdo afetados diferentemente pelo
contexto, sdo construidas trés diferentes arvores.

HERest: novamente os parametros sdo reestimados para cada frase com o algoritmo de
Baum-Welch. Sdao considerados os modelos dependentes de contexto e s@o realizadas 5
iteracoes. Como os parametros estdo agrupados, as alteragdes comprometem todos os
modelos. Por exemplo, considerando que o primeiro estado do fone ‘@’ nos contextos
‘e m-a+r=t’ e ‘a’m-a+g=e’ estdo agrupados, a estimagdo dos parametros deste
agrupamento afetard todas as frases que contenham estes contextos. Deste modo, estes

agrupamentos permitem relacionar melhor as semelhancas entre os fones em diferentes
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contextos e melhorar a qualidade da estimagdo dos HMMs usando uma base de dados
limitada.
* HHEGAd: desagrupa os pardmetros dos modelos espectrais, de pitch e de duragdo

* HERest: novamente sdo refeitas as estimativas considerando os modelos desagrupados.

Na sequéncia sdo repetidos os quatro dltimos passos de forma andloga, ou seja, os
modelos sdo reagrupados, estimados, desagrupados e estimados.

Considerando um corpus com 613 frases, a fase de treinamento dos modelos HMM
consome em geral cerca de 4 horas empregando um computador de bom desempenho, com 8 GB
de memoria RAM , processador Intel 17 — 2600 com clock de 3,40 GHz.

Ao final do processo de treinamento obtém-se os arquivos mgc.pdf, If0.pdf e dur.pdf, que
contém as funcgdes densidade de probabilidade dos modelos HMM dependentes de contexto.
Estes arquivos, juntamente com os arquivos das arvores de decisdo tree-mgc.inf, tree-If0.inf, tree-
dur.inf, permitem realizar a sintese de fala usando o hts_engine-API. O conteido dos arquivos
com extensdo inf pode ser visualizado com um programa comum de editoracdo de texto; ja os
arquivos com extensdo pdf estdo em formato binario e podem ser lidos usando o seguinte
comando do SPTK:

Jswab +f nome.pdf | ./dmp +i| less -> cabecalho

Jswab +f nome.pdf | ./dmp +f| less -> pardmetros

No momento da sintese, a duragdo dos estados é determinada pela sua respectiva arvore
de decisdo. Deve-se considerar que cada estado HMM apresenta uma arvore de decisdo para o
pitch e outra para o espectro, conforme ilustra a Figura 5.3. Sabendo que cada n6 final da arvore
de decisdo remete a um dado valor na PDF, consegue-se compreender a ordem de grandeza das

estruturas e a complexidade associada ao sistema de sintese.
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Figura 5.3 — Arvores de decisdo associadas ao HMM

Fonte: adaptado de [57]
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Para compreender um pouco a ordem de grandeza dos vetores dos HMM, apresenta-se a

estrutura dos arquivos pdf gerados no treinamento dos HMM com 5 estados, considerando que o

modelo espectral usa vetores de ordem 24, que totalizam 75 coeficientes entre estiticos e

dinamicos (ver Secodes 3.2 e 5.2) e que o modelo de excitacdo tem ordem 1 acrescido dos dois

coeficientes dindmicos, com tamanho total de 3.

O cabecalho do arquivo com informacgdes dos coeficientes espectrais mgc.pdf é:

mgc.pdf

N N R WD = O

0 => mistura de apenas uma distribui¢cao

1 => apenas uma distribuicao

75 => tamanho do vetor

167 => nimero de nds do estado 1 do HMM
199 => nimero de nds do estado 2 do HMM
194 => ntimero de nds do estado 3 do HMM
188 => nimero de nds do estado 4 do HMM
195 => nimero de nds do estado 5 do HMM
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O niimero total de nds considerando os 5 estados HMM ¢ igual a 943. Cada n6 tem associado um
vetor de 75 posi¢cdes para média e outro de igual tamanho para a variancia. Portanto, existe um
total de 141450 entradas na PDF que modela o espectro, pois 141450 =943 x 75 x 2.
Analogamente, para o If0.pdf, tem-se:
lfo.pdf
0 1 => mistura de duas distribui¢des
3 => tamanho do vetor da distribuicao discreta
3 => tamanho do vetor da distribui¢do continua
364 => niimero de nds do estado 1 do HMM
612 => numero de nés do estado 2 do HMM
706 => niimero de nds do estado 3 do HMM
515 => ntimero de nds do estado 4 do HMM
357 => niimero de nds do estado 5 do HMM

~N N D B W =

O numero total de nds € 2554, para os 5 estados HMM. Cada né tem associado um vetor de 3
posi¢des para média (Inf,, Alnf, e A%Infy) e outro de mesma dimensdo para a varidncia.
Considerando que existe uma mistura de duas distribui¢des, uma discreta e uma continua, para
modelar as componentes sonoras e nao sonoras da excitagdo (ver Capitulo 5.4) tem-se, portanto 2
médias e 2 variancias, uma para cada distribuicdo. Assim, o total de entradas da PDF que
descreve o modelo de excitacdo é: 2554 x 3 x 4 = 30648.
O cabecalho do modelo de duracdo tem a seguinte forma:

dur.pdf

0 0 => mistura de apenas uma distribuicao

1 5 => HMM com 5 estados
2 5 =>tamanho do vetor
3

283 => ndamero de nos

O modelo de duracdo considera cada posicdo do vetor referente a um estado do HMM. Assim o
numero total de entradas da PDF, considerando que cada estado terd uma média e uma variancia

associada é: 283 x 5 x 2 =2830.
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5.2.2 Sintese

O procedimento de sintese de fala de um dado texto pode ser representado
esquematicamente na Figura 5.4, onde foram considerados, apenas para facilitar a ilustracdo,
modelos HMM de trés estados. Entretanto, as simula¢des realizadas neste estudo empregaram
geralmente HMM com cinco estados. Conforme se observa na Figura 5.4, o sistema de sintese
pode ser subdividido em quatro fases: primeiramente o texto a ser sintetizado deve ser transcrito
foneticamente e adequadamente etiquetado, considerando os fatores contextuais utilizando o
mesmo padrdo empregado nas frases do corpus de treinamento (ver Apéndice A). Com base nas
informacdes fonéticas contextuais destes arquivos € possivel definir a sequéncia dos modelos
HMMs dependentes de contexto que descreve os fonemas. Na segunda fase, sdo determinadas as
duracdes dos estados para a sequéncia HMM, a partir da distribuicdo PDF da duracdo dos estados

(dur.pdf) e da sua arvore de decisdo (tree-dur.inf). O critério utilizado é maximizar a

probabilidade de saida [58].

Modelos de Duracéo : ey : : i : e :
dos Estados : A : : A : P, :
i j | jeee i, 5
HMMs Dependentes ;| () () Q 00 i Q Q 0Ol
oL ! e .
de Contexto ! ‘“6-}"\,;*\,, : : '“W . : S, x.f’ij” : TEXTO
- 1
Sintese Sequéncia de
Densidades de I|"'| . ||n'-| Etiquetas
Duracdo dos Estados —/ S 5 ™ 2w JAL L S W
I'a s \I I/ \I ') ("1 s /"1 If\ r\ s s \I I/ \I
Sentenca HMM e % -, \}“E&W{ﬁ}@*\}j%ﬂsj”\}i”
| \
n T !
Durac&o dos Estados | d: d-

| - - - L] |

Pitch ‘P1 PyiPs Py PsiPs * * ¢ ¢ ¢ ¢ Dy
Mel-cepstrum ‘(:1 C2CICIC5C6 s o o o o {:1|
(T ! 3
(_ FitroMLSA )
I
" T
FALA SINTETICA |

Figura 5.4 — Esquema de sintese
Fonte: adaptado de [57]
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Assim, apds seguir as questdes contextuais da drvore de decisdo da duracdo de estados, o
algoritmo encontrard no n6 final de cada fone dependente de contexto uma informagdo do tipo
‘dur_s2 19’. Isto indicard que o valor desejado no modelo de duracdo (dur.pdf) corresponde ao
n6 19 do estado 1 ‘s2’. Uma vez associado o modelo de duracdo a todos os estados de todos os
fonemas a serem sintetizados, passa-se para a terceira etapa, na qual se obtém os modelos
espectrais e de excitacdo para cada estado de cada fonema do texto utilizando as respectivas
arvores de decisdo e arquivos pdf. Desta forma, o algoritmo consegue determinar a trajetéria dos
coeficientes mel-cepstrais e dos valores de /n f0, incluindo as decisdes de sonoro/ndo sonoro,
através do algoritmo de geracdao dos pardmetros de fala, baseado no critério de maximizagao da
verossimilhanga, conforme € descrito na proxima sec¢do. Finalmente, na quarta fase, a forma de

onda € sintetizada a partir dos parametros espectrais e de excitacao usando o filtro MLSA.

5.2.3 Geracao dos Parametros de Fala

Para obter a sequéncia de parametros espectrais e de pitch, necessdrios para realizar a
sintese de fala, a partir dos modelos HMM treinados, adota-se o critério da maxima
verossimilhanga [30].

Considere um HMM A com uma sequéncia de estados ¢ = {q1, qa, ... , qr} € um vetor de
observacdes O = {0y, 0y, ..., or}, sendo T o nimero total de quadros da sentenca que se deseja
sintetizar. Deseja-se encontrar a sequéncia de parimetros O que maximiza P[Q|A] com respeito a
0, ou seja:

0 = argmax P[0|] (5.1)
0

Este problema nao pode ser resolvido analiticamente, mas considerando que:

P[012] = %, P[q, 0] 1] (5.2)

pode-se aproximar o problema, de modo a encontrar a sequéncia dos parametros de fala que

maximizam esta probabilidade com respeito a O € a g, ou seja:
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0= max arg;nax P[q, 0|4] (5.3)
q

Se ndo houver uma restricao que ligue os valores dos parametros do quadro ¢ independente dos
quadros t+1/ e t-1, a solugdo desta maximizagdo serd o vetor de médias dos estados, ou seja, serdo
os valores médios das Gaussianas que modelam cada estado do HMM (veja a Secdo 5.3 para
maiores detalhes sobre as distribui¢des PDF adotadas para o modelo espectral). Adotar os valores
médios causa uma descontinuidade abrupta nas transicdes dos quadros de diferentes estados
gerando um sinal de fala de baixa qualidade acustica. Nas duas secOes seguintes (5.2.3.1 e

5.2.3.2) sao discutidos dois modos de reduzir estes saltos.

5.2.3.1 Interpolagao Linear dos Parametros

Com o objetivo de suavizar as transi¢Oes entre os estados do HMM e entre diferentes
HMMs associados aos diferentes fones dependentes de contexto, pensou-se em realizar uma
interpolacdo linear dos parametros. Para aplica-la, utilizou-se a ferramenta de sintese hts_engine-
API e alterou-se um trecho da funcio gstream.c de modo que os parametros que fazem fronteira
entre as transi¢des dos estados fossem recalculados e permitissem que a transi¢cdo ocorresse de

maneira mais suave. A Figura 5.5 ilustra qualitativamente a ideia da interpolacdo empregada.

estado 1 estado 2

\/ 7N ﬁ salto abrupto
N

@ jI transicdes graduais

Figura 5.5 — Esquema de interpolacéo linear dos pardmetros
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Uma andlise actstica subjetiva demonstrou que a técnica de interpolacdo linear implica
em uma melhora perceptivel na qualidade da fala artificial. As Figuras 5.6 e 5.7 mostram o

““

espectrograma da parte sublinhada da frase “Apenas os 6nibus circulardo pela pista bairro-
centro nos dois sentidos” dos sinais de fala sintetizados usando os coeficientes estdticos nos dois
casos, com e sem interpolacdo linear dos parametros. Das figuras, resulta evidente que as
transicdes ocorrem de forma mais suavizada quando se utiliza a interpolacdo linear dos
parametros. Entretanto, apesar da considerdvel melhora na qualidade sonora do sinal de fala
sintético, com uma técnica que exige baixa complexidade computacional, esta solu¢do ndo
alcanca os niveis de qualidade do método proposto na literatura que utiliza os coeficientes

dindmicos [5]. Conforme € apresentado na proxima secdo, este método € custoso

computacionalmente, todavia a qualidade da sintese € inquestionavelmente melhor.

Frequéncia (kHz)
s Iy R N N T

Frequéncia (kHz)
00 Oy = RS

Figura 5.7 — Espectrograma usando interpolacdo linear

5.2.3.2 Coeficientes Dinamicos

Os coeficientes dinamicos foram propostos para resolver o problema da perda de
qualidade do sinal sintetizado devido as mudancas bruscas entre os parametros de um estado para
outro do HMM. Eles introduzem as ideias de primeira e segunda derivada na sequéncia de
coeficientes, as quais permitem saber como variam os coeficientes dos quadros vizinhos,

servindo assim de restricdo a respeito da variagcdo dos coeficientes estaticos.
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Seja o vetor dos coeficientes estaticos dado por:

1 ¢1(0) 7
C1<A4)
CTtO)

_CT(.M)_

Define-se a derivada primeira dos coeficientes:

N D O
ACt(l) — % (5.4)

i . ,
Q) representa as componentes do vetor ¢, com t=1,....,T e i= 0, ....M, sendo T o nimero

onde ¢,
total de quadros da sentenca que se deseja sintetizar e M a ordem do filtro.

A derivada segunda dos coeficientes estaticos € dada por:

Act(-i|-)1 - Act(i—)1
2

(cﬁié - cE”) _ <c§” - cﬁé)
. 2 2
(0 =

2

a2 =

AZ

2¢,® + ct(i_)2
4

@
AZc®D = Civ2 —
t

que devido a simetria, pode ser calculado considerando os termos mais adjacentes a ¢t com a

seguinte expressao:

Azct(i) = cf_?l - 2¢O + ct(?l (5.5)
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Desta forma, tém-se os vetores de parametros dindmicos com a seguinte estrutura:

[ Ac1(0) 7]
AC1‘(M)

Acr(0)

| Acy (M)

[ A%¢;(0) ]
AZc, (M)

A2 (0)

| A2e, (M)

. ~ 2 2
Considera-se agora que o vetor de observacdes € da forma: o; ={ ¢, Ac, A°c; }. Em termos

matriciais, tem-se:

0=Wc
com
(0) (0)
c wyo W
_ _ €] €]
0= I AAZL; l W =|w; w,
W1(2) W2(2)

(5.6)

onde os valores da matriz W sdo constantes que relacionam as matrizes O e ¢, de forma que as

expressoes (5.4) e (5.5) sejam obedecidas. Assume-se que ¢; = Q parat < /[ eparat > T.

Para facilitar o entendimento, a matriz W € explicitada considerando um caso hipotético

noqual M =1eT=3.



54

[ ¢,(0)

C1(1)

e, (2) 1 0 0 0 0 0 0 0 o0

¢, (0) 0 1 0 0 0 0 0 0 0

o) o 0o 1 0 0 0 0 0 0

CZ 2 0 0 0 1 0 0 0 0 0

2 o 0o 0 0 1 0 0 0 0

c3(0) o 0o 0 ©0 O0 1 0 0 0

c3(1) 0 0 0 0 0 0 1 0 0

c(2) o 0o 0 0 0 o0 0 1 0

Ac,(0) 0.0 . (U 0| 0.0 .1 0.0 . 1] .

! R R ¥ S W 1)
Acy(1) o 0o o 0 05 0 o0 o o |[|a®
Acy (2 -

Aclgog O 0o 0o o0 0 05 0 o0 o0 |[=«@

€2 -05 0 0 0 0 O 05 0 0 c2(0)
Ae(D = 0 =05 0 0 0 0 0 05 0 |.le(D)
Acy (2) 0 0 —-05 0 0 0 0 0 05] [c(2
Acs(0) 0 0 0 —05 0 0 0 0 0 ||g0)
Acs(1) O 0 0 0 -05 0 0 0 0

’ 0 0 0 0 0 —05 0 0 0 ¢3(1)
Ac, (2 v .o v v v U VYo U U U

23( )| 0T e 0000 L@
A a(0) 0o -2 0 0 1 0 0 0 0
A%y (1) o 0 -2 o0 0 1 0 0 0
A%ci(2) 1 0 0 =2 0 0 1 0 0
A%c,(0) 0 1 0 0o -2 0 0 1 0
A%c,(1) o 0 1 0 0 -2 0 0 1
N2 o 0 0 1 0 0 -2 0 0

, o 0 0 o0 1 0 0 -2 0
A%c3(0) o 0 0 o0 0 1 o0 0 -2
A203(1)
[A%¢5(2)]

Assim, o problema posto de maximizar a probabilidade P[q,O|1] para uma dada

sequéncia g com respeito a ¢ pode ser reformulado, considerando que:

Plq,012] = P[q|4].P[0|q,1] (5.7)

Como P[q|A] ndo depende do vetor de observagdo O, conclui-se que, para uma dada sequéncia g,
maximizar P[q, O|A] com respeito a ¢ equivale a maximizar P[0|q,A] com respeito a c.
Considerando que os parametros espectrais sdo modelados por uma Gaussiana de dimensao

3(M+1) =75, esta probabilidade pode ser escrita como:
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P[0]q, 2] = —i— e F OV TLO) (5.8)
(2m) 2z U2

onde g = {Us , Us,, .-, Us } € O Vetor coluna dos valores médios das observagdes de um estado no
instante t e U = {Uy,, Us,, ..., Uy} € a matriz de covariancia das observagdes para um estado no

instante 7. Assumindo que as componentes do vetor ¢ sdo independentes entre si, a matriz U

resulta diagonal, simplificando os cdlculos.

Aplicando a func¢do logaritmo em (5.8), tem-se:

1 _ 1 3MT
InP[Olq,2] = —5[(0 - wr.u (0 -wl- ~In|U| - ——In(2m) (5.9
Assim, para maximizar P[0|q, 1] com respeito a ¢, basta calcular:
opP[0|q,A] _ 0P[W.clqA] _
Py = Py =0 (5.10)
que resulta em:
WTU—W)c=wru-u (5.11)

A solugdo de (5.11) determina a sequéncia dos pardmetros ¢ que maximiza P[0|q, 1]. Entretanto,
para resolver o problema, diretamente a partir desta equagdo, € necessario um numero de
operagdes muito grande, da ordem de T3M3, lembrando que M € a ordem do filtro MLSA e T é o
numero de quadros da frase, sendo que cada quadro tem 5 ms. Todavia, pode-se aplicar o método
de Cholesky e, com algumas manipulagdes matemadticas convenientes, consegue-se reduzir o
nimero de operacdes para algo da ordem de TM, tornando este método vidvel para sintese de fala
em dispositivos méveis, por exemplo.

De forma andloga a empregada para os parametros espectrais, pode-se gerar os parametros
do modelo de excitacdo para os quadros que apresentam sons sonoros. Os quadros com sons nao

sonoros sao modelados por ruido.
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A Figura 5.8 ilustra o vetor de observacdes composto de dois blocos, um contendo os
parametros espectrais e outro as informacdes dos pardmetros de excitacdo, ambos com os

coeficientes estaticos e dinAmicos. Esta € a estrutura do vetor de saida de cada estado do modelo

HMM.
Oy
Ct
Parametros do
Modelo Espectral | Acy
2
Ac,
P,
Pardmetros do b, A
Modelo de Excitagdo Py
=
Ap,

Figura 5.8 — Vetor de saida de cada estado do HMM

5.2.3.3 Simulacoes com os Coeficientes Dinamicos

Para compreender a influéncia na qualidade da fala sintética dos coeficientes dindmicos
nos modelos espectrais e de excitagdo, foram feitas algumas andlises. Realizou-se o treinamento

de quatro diferentes modelos, realizando todas as possiveis combinac¢des, conforme consta na

Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Experimento com os pardmetros estaticos e dinamicos

Caso | Parametros de Excitacio | Parametros Espectrais
A Estatico + Dinamico Estatico + Dinamico
B Estético Estatico + Dinamico
C Estatico + Dinamico Estético
D Estatico Estatico

Foram sintetizadas frases usando os modelos gerados em cada um dos casos de

treinamento. As Figuras 5.9, 5.10, 5.11 e 5.12 apresentam os espectrogramas gerados para um
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mesmo trecho de sinal de fala sintetizado referentes a parte sublinhada da sentengca “Apenas os
onibus circulardo pela pista bairro-centro nos dois sentidos” para cada um dos casos
apresentados na Tabela 5.1. Comparando os trechos circulados em cada um dos espectrogramas,
€ possivel notar que ocorre uma sucessao mais suave para os espectrogramas do caso A e B, do
que para os casos C e D. Uma anélise subjetiva demonstrou que o caso A é o que produz o sinal
de fala mais agradavel. Os ouvintes consideraram as frases sintetizadas no caso D como as mais
desagraddveis, pois era possivel distinguir acusticamente as transicdes dos estados. O caso B
apresenta uma qualidade ligeiramente inferior ao encontrado no caso A, enquanto que o caso C
apresenta uma ligeira melhora em relagdo ao caso D. Assim, é imediato concluir que os

coeficientes dindmicos agregam uma melhoria na qualidade da sintese, sendo que eles exercem

uma maior influéncia no modelo espectral que no modelo de excitacdo.
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Figura 5.12 — Espectrograma — caso D
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5.3 Modelo Espectral

As caracteristicas do modelo espectral afetam a qualidade da fala sintética uma vez que
ele é responsdvel por modelar as caracteristicas do trato vocal, conforme se verificou nos testes
descritos na secdo 5.2.3.3. Assim, no HTS o espectro geralmente é modelado utilizando os
coeficientes mel-cepstrais ou cepstrais, juntamente com o0s pardmetros dindmicos
correspondentes a primeira e segunda derivada, respectivamente os parametros delta e delta-delta.

Para modelar a densidade de probabilidade de saida dos coeficientes estdticos e
dindmicos, utiliza-se uma mistura de funcdes de densidade de probabilidade Gaussianas. Neste
trabalho utilizou-se a mistura de uma unica Gaussiana no modelo e consideraram-se o0s
coeficientes independentes entre si de forma a se ter uma matriz de covariincia diagonal.

Os coeficientes sdo escolhidos estatisticamente para projetar o filtro e, a fim de obter fala
sintética de boa qualidade, ou seja, que ndo seja degradada e nao sofra clipping, € necessario
assegurar a estabilidade do filtro projetado. Conforme apresentado no Capitulo 3, o filtro

utilizado pelo HTS € o MLSA, que devido a sua estrutura garante sempre a estabilidade.

5.3.1 Experimentos com o Filtro MLSA

Para compreender as influéncias dos parametros utilizados na construg@o do filtro MLSA,
foram realizados alguns experimentos. Primeiramente, foram treinados HMMs cujo modelo
espectral utilizava diferentes tipos de coeficientes para projetar o filtro e utilizando estes modelos
foram sintetizadas algumas frases. A Tabela 5.2 mostra as principais combinacdes de ordem e
tipo de andlises testadas, considerando que a frequéncia de amostragem utilizada foi de 16 kHz.
As andlises mel-cepstral e cepstral fornecem diretamente os coeficientes do filtro MLSA, que é
sempre estdvel. Quando se trabalha com os outros tipos de andlises, deve-se fazer uma
transformagdo desses coeficientes para coeficientes do tipo LSP de forma a garantir a estabilidade
do filtro que sera projetado. Consultando a literatura da area de sintese de fala, constatou-se que o
tipo de andlise utilizada com mais frequéncia é a mel-cepstral com ordem 24 (para frequéncia de
amostragem de 16 kHz). De acordo com Kim [59], a andlise MGC-LSP de ordem 18 proporciona

qualidade equivalente a mel-cepstral de ordem 24.
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Tabela 5.2 — Andlises testadas para construir o filtro

Tipo de Analise Ordem do Filtro (a3 7)
LSP 12 (0 -1)
LSP 16 0;-1)
LSP 18 0; -1)
Mel-Cepstral Generalizado 24 (0,42; -1/3)
Mel-Cepstral Generalizado 24 0,42; -1/2)
Mel-Cepstral 16 (0,42; 0)
Mel-Cepstral 20 (0,42; 0)
Mel-Cepstral 24 0,42; 0)
Cepstral 16 0;0)
Cepstral 24 0;0)

Testes subjetivos, utilizando as combinagdes propostas na Tabela 5.2, revelaram a
preferéncia dos ouvintes pelas frases sintetizadas utilizando os filtros projetados com os
coeficientes mel-cepstrais e cepstrais. Por isso, foram realizados testes adicionais levando em
conta estes dois tipos de andlises, com o intuito de compreender a influéncia que a ordem do
filtro tem sobre a qualidade final da sintese. Para isto, foram utilizadas gravacdes do som sonoro
‘a’ e do som ndo sonoro ‘s’ da lingua portuguesa. A taxa de amostragem utilizada foi de 16 kHz
com 16 bits por amostra. Para a extracdo dos coeficientes cepstrais e mel-cepstrais o sinal
gravado foi janelado usando janela de Blackman de 25 ms com deslocamento de 5 ms.
Configurando as varidveis o = 0 e y = 0, obteve-se os coeficientes cepstrais €, fazendo a = 0,42 e
vy = 0, obteve-se os coeficientes mel-cepstrais. O comando utilizado foi o ‘mcep’ [60] do SPTK,
que aplica uma fun¢do de custo baseada no método UELS [33], e utiliza o algoritmo de Newton-

Raphson para minimiza-la.

5.3.1.1 Consideracoes sobre a Ordem do Filtro

A expressao do filtro MLSA € dada em (3.2) e reportada novamente aqui para facilitar o

entendimento. Observe que um filtro de ordem M apresenta M+1 coeficientes.
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H(z)=exp ) c(mzZ™
m=0 (5.12)

A ideia inicial € verificar como varia a qualidade da sintese ao variar a ordem M do filtro.
Para isso foram projetados filtros com diversas ordens usando os coeficientes mel-cepstrais e
cepstrais.

Considerando primeiramente os coeficientes mel-cepstrais, vé-se na Figura 5.13 o
espectro H(e/®) do som sonoro ‘a’, juntamente com os filtros obtidos considerando trés casos:
M =12, M =24 e M = 48. Analogamente, a Figura 5.14 apresenta as curvas obtidas para o som
nao sonoro ‘s’. Observa-se que H(z) tenta acompanhar o espectro do sinal quando a ordem do
filtro aumenta (M = 48), principalmente para as baixas frequéncias. Isto se deve a interferéncia
que o modelo espectral sofre do sinal de excitagdo. Este problema é verificado onde ocorrem
oscilagdes periddicas na curva do espectro da DFT. Estas oscilagdes sdo maiores em baixa
frequéncia e, por isso, verifica-se uma interferéncia mais intensa nesta regiao.

Pode-se inferir que, sendo os parametros extraidos diretamente da fala, se a ordem dos
coeficientes mel-cepstrais € excessiva, o filtro MLSA projetado modelard ndo somente o filtro
associado ao trato vocal, mas incorporard também a excitagdo do sinal, prejudicando o modelo
espectral. Isto ndo deve ocorrer, pois a ideia do sistema de sintese via HMM € modelar

separadamente excitacao e filtro.
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Figura 5.13 — Envelope espectral do som ‘a’ e filtros MLSA com coeficientes mel-cepstrais.
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Figura 5.14 — Envelope espectral do som ‘s’ e filtros MLSA com coeficientes mel-cepstrais.

Por outro lado, se a ordem da andlise mel-cepstral utilizada é pequena, por exemplo,
M = 12, nota-se que H(z) ndo € capaz de modelar todas as formantes do sinal de fala e,
consequentemente, € impossivel gerar um filtro que modele bem o som desejado.

Observa-se que 0 som sonoro, que possui as principais componentes em baixa frequéncia,
€ mais sensivel a ordem do filtro, uma vez que as interferéncias com o sinal de excitacdo sdo mais
intensas nas baixas frequéncias. J4 os sons ndo sonoros sao mais imunes a estes problemas, uma
vez que apresentam natureza ruidosa.

As simulagdes demonstraram que os filtros construidos com coeficientes mel-cepstrais de
ordem entre M = 20 e M = 24 (usando frequéncia de amostragem de 16 kHz) sdo os que

conseguiram representar mais fielmente o trato vocal.

Agora, considerando os coeficientes cepstrais extraidos do som sonoro ‘a’, foram
projetados filtros MLSA usando ordens M = 96, M = 48, M = 24 e M = 12. A Figura 5.15
apresenta o espectro do sinal janelado e dos diferentes filtros calculados. Um filtro de baixa
ordem (M = 12), usando coeficientes cepstrais, também se mostrou insuficiente para modelar
todas as formantes do sinal de fala. Observa-se que para M = 48 ndo ocorre 0 mesmo grau de
interferéncia com o sinal de excita¢do, conforme observado no caso dos coeficientes mel-
cepstrais. Mas, aumentando ainda mais a ordem do filtro, torna-se possivel observa-lo. Para M =

96 ele se apresenta nitidamente.
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Figura 5.15 — Envelope espectral do som ‘a’ e filtros MLSA usando coeficientes cepstrais.

5.3.1.2 Comparagoes dos Filtros

Andlises actusticas subjetivas demonstraram que a fala sintetizada, utilizando o filtro
MLSA de ordem 24 projetado com os coeficientes mel-cepstrais, apresenta uma qualidade
melhor que a fala sintetizada com o mesmo filtro de ordem 24 utilizando coeficientes cepstrais.
Este resultado pode ser também visualizado na Figura 5.16, na qual se observa que o filtro MLSA
de ordem 24 projetado com os coeficientes mel-cepstrais € capaz de modelar a envoltéria do
espectro melhor, principalmente para baixas frequéncias, do que o filtro construido usando os
coeficientes cepstrais. Disso infere-se que, usando a mesma ordem 24, os dois filtros projetados
ndo apresentaram um desempenho equivalente. Com base na Figura 5.15, entende-se que €
necessario usar uma ordem superior a 24 para modelar melhor o H(z) do som ‘a’ com
coeficientes cepstrais. As simulagdes realizadas utilizando Matlab® revelaram que uma ordem
adequada seria por volta de 36, ou seja, projetar o filtro MLSA usando 37 coeficientes cepstrais

na expressao (5.12).
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Figura 5.16 — Filtros de ordem 24 com coeficientes mel-cepstral e cepstral do som ‘a’

A Figura 5.17 permite comparar a capacidade de seguir o envelope espectral do som ‘a’
pelos filtros MLSA projetados, um usando coeficientes mel-cepstrais de ordem 24 e o outro
usando os coeficientes cepstrais de ordem 36. Observa-se que ambos os filtros seguem bem a
envoltéria do espectro do sinal de voz, apresentando comportamento equivalente para o som
sonoro ‘a’, cujas principais componentes estao nas baixas frequéncias.
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Figura 5.17 — Filtros com coeficientes cepstrais e mel-cepstrais do som ‘a’
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A Figura 5.18 apresenta as mesmas curvas considerando o som ndo sonoro ‘s’. Nota-se
que o filtro MLSA usando os coeficientes cepstrais seguiu melhor o envelope espectral do sinal
principalmente nas altas frequéncias. Entretanto, os sons nao sonoros possuem natureza ruidosa, e
¢ praticamente imperceptivel, em termos de qualidade acustica, a perda causada pelo filtro
projetado com coeficientes mel-cepstrais. Os ouvidos humanos sdao mais sensiveis aos sons
sonoros [61], que possuem as principais componentes em baixa frequéncia. Por isso, no projeto

dos filtros, é necessdria uma maior preocupagao com estas componentes de frequéncias.
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Figura 5.18 — Filtros com coeficientes cepstrais e mel-cepstrais do som ‘s’.

Com o objetivo de conhecer qual tipo de andlise permite construir o filtro que melhor
modela o trato vocal, foi realizado um teste subjetivo. Trés diferentes frases foram sintetizadas
usando as mesmas condi¢des (conforme descrito em 5.3.1). Os modelos HMM gerados
possuiam a mesma estrutura. A unica diferenca foi a configuracdo do filtro MLSA, um
construido com ordem 36 usando os coeficientes cepstrais € outro com ordem 24 usando os
coeficientes mel-cepstrais. Foi solicitado a dez pessoas ndo especializadas em sintese de fala,
que escutassem as frases e escolhessem aquela mais agradavel de cada um dos trés pares. A

Figura 5.19 mostra o resultado.
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Figura 5.19 — Andlise de preferéncia usando diferentes filtros MLSA

Observa-se que, neste estudo preliminar, as frases sintetizadas com o HTS usando o H(z)
construido com os coeficientes cepstrais foram preferidas pelos ouvintes, entretanto foi

necessario aumentar em mais de 40% a ordem do filtro MLSA.

5.3.1.3 Conclusées do Experimento

As simulacdes e estudos realizados permitiram compreender melhor as diferencas entre as
andlises cepstrais e mel-cepstrais e suas implicagdes na constru¢do do filtro MLSA. Foi
evidenciada a capacidade da andlise mel-cepstral de modelar mais precisamente as baixas
frequéncias, que sdo as principais componentes dos sons sonoros. Considerando uma mesma
ordem, a andlise mel-cepstral € capaz de representar melhor as formantes nas baixas frequéncias
que a andlise cepstral. As simulacOes mostraram que, com taxa de amostragem de 16 kHz, ¢
necessdario utilizar no projeto do filtro uma ordem M = 36 quando se utilizam os coeficientes
cepstrais e uma ordem M = 24 quando se utilizam os coeficientes mel-cepstrais, de modo a se
obter um filtro MLSA capaz de modelar bem o trato vocal. O teste subjetivo realizado
demonstrou que para conseguir uma qualidade praticamente equivalente do sinal de fala
sintetizado utilizando o filtro projetado com coeficiente mel-cepstrais é necessario utilizar um

filtro MLSA de ordem cerca de 40% superior quando se usam os coeficientes cepstrais.
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5.4 Modelo de Excitacao

A excitacdo no sinal de fala pode ser de dois tipos: ruidosa, que modela os sons ndo
sonoros, € um trem de impulsos, que consegue representar os sons sonoros, conforme discutido
no Capitulo 3. Devido a esta dupla natureza do som, para construir o modelo de excitagdao é
necessdrio, primeiramente, caracterizar o tipo do som em sonoro/nao sonoro e, para isto, usa-se
um HMM discreto. Nos casos em que o som € classificado como sonoro, é necessario modelar a
sua frequéncia de pitch, e utiliza-se um HMM continuo. Os sons ndo sonoros ndo possuem uma
frequéncia de pitch associada e, por isso, ndo precisam ser modelados. Para adequar esta
exigéncia hibrida do modelo de excitagdo, utiliza-se uma estrutura HMM baseada na distribui¢do

de probabilidade multiespacial (MSD) [62,63], a qual permite misturar grandezas discretas e

continuas.
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Figura 5.20 — Estrutura dos modelos de cada estado do HMM
Fonte: adaptado de [39]

O modelo de excitagdo dos sons sonoros € composto pelo logaritmo da frequéncia
fundamental (In f;) e pelos respectivos coeficientes dinamicos, delta e delta-delta. Para os sons
nao sonoros usa-se apenas um valor discreto, de forma que o modelo MSD contém uma mistura

de duas componentes, uma Gaussiana para os parametros continuos e uma distribui¢ao discreta.
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A Figura 5.20 ilustra a estrutura utilizada para modelar um estado do HMM contendo as

informacdes espectrais e de excitacao.

5.5 Modelo de Duracao

Este modelo fornece a informac¢do de duracdo de cada fonema dependente de contexto,
determinando o tempo de permanéncia em cada estado do HMM. Para treinar os modelos, €
necessdrio que os arquivos da base de fala, que apresentam a transcri¢ao fonética e etiquetas das
sentencas, contenham também a informag¢do da duracdo de cada fonema. Esses dados sdo
utilizados para determinar a distribuicdo Gaussiana multivariada [58] que modela a duracdo dos
estados de cada HMM.

Usando a topologia HMM do tipo left-to-right sem saltos, tipico para a sintese de fala,
tem-se que a dimensdo da densidade da duracdo para o HMM ¢€ igual ao numero de estados do
HMM de cada fone dependente de contexto.

Para controlar a estrutura temporal dos HMMs as densidades de duracdo dos estados
devem ser explicitadas. A funcdo densidade de probabilidade escolhida para modelé-las foi uma
Gaussiana.

Adotando este modelo, pode-se verificar que a probabilidade relacionada a sequéncia de

estados q = {q1, qQ2, ... , qr } pode ser dada por:

P(qIA,T) = TT5_1 pi(dy) (5.13)

onde py(dy) é a probabilidade de se ter exatamente d; quadros no estado k e K é o nimero total

de estados visitados durante 7 quadros, sendo 7 o nimero total de quadros da sentenca, ou seja:
he1de =T (5.14)

Maximizando (5.13) com a restri¢do de (5.14) obtém-se:

dk =my + pP .O'kz (515)
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com 1<k <K, onde my e 03,2 sdo respectivamente, a média e a varidncia da densidade de

duracdo do estado k e, p € dado por:

p= (T_ZII§=1mk)
Zlk{zl akz

(5.16)
As equagdes (5.15) e (5.16) mostram como € possivel controlar a duracdo da fala sintetizada
alterando p. Assim, se p = 0 a fala sintetizada usa os valores médios e ndo ocorre variacdo da
duracdo. Se p > 0 a fala se torna mais lenta e se p < 0 a fala se torna mais réapida. Observe que a
variabilidade da duracio dos estados depende da variancia do estado k, de modo que as alteracdes
das duracdes de cada estado ndo ocorrem de maneira uniforme.

O fator de duragdo p ndo pode ser indicado diretamente entre os parametros de entrada do
HTS, pois ndo é uma varidvel necessdria para o treinamento dos modelos HMM. Entretanto, o
hts_engine-API, que realiza o processo de sintese da fala, permite a configura¢do da taxa de
velocidade da fala através da varidvel de entrada r. Esta varidvel pode receber valores entre O e

10 e posteriormente € mapeada no valor equivalente de p da seguinte maneira:

ser=1, entdao p = 0;
K
Z"=—1m"—2’,§=1mk (5.17)

r
K
Zk=1 Ukz

ser #1, entdo p =

Desta forma, verifica-se que, quando r tende a zero, p tende a mais infinito e, a medida
que r se aproxima de 10, p assume valores negativos cada vez menores e a fala vai ficando mais
réapida. Mas, € necessdrio lembrar que cada estado do HMM deve ter uma duracdo minima de 1
quadro (5 ms), de modo que o nimero de fonemas da frase determina a duracdo minima da
mesma. Exemplificando, a palavra “old”, necessita de 3 HMMs, um para cada fone. Se for usado
HMM de 5 estados por fone, serdo necessarios um total de 15 estados (sem considerar o siléncio
inicial e final). Assim esta palavra terd uma duracdo minima de 15 estados (75 ms) para ser
pronunciada. Entretanto, € ébvio que neste caso extremo a qualidade da sintese se degrada, pois

nem todos os fonemas podem ser bem modelados com apenas um quadro.
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6. Melhorando a Qualidade da Voz Sintética

0.1 Straight

Teoricamente, o envelope espectral pode ser representado mais perfeitamente com o
aumento da ordem dos parametros do filtro. Entretanto, como € visto na Secao 5.3.1.1, o aumento
da ordem do filtro acaba por comprometer o modelo espectral, uma vez que incorpora a ele as
informacdes indesejadas do modelo de excitacdo. Devido a esta interferéncia, a ordem méxima
dos parametros para projetar o filtro acaba sendo limitada e isto compromete o desempenho do
modelo do trato vocal.

Para estimar de forma mais precisa o envelope espectral, Kawahara [64] propos em 2001

o sistema Straight. A Figura 6.1 apresenta este vocoder em uma estrutura de blocos.

forma de onda sintética
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Figura 6.1 — Diagrama de blocos do vocoder Straight
Fonte: adaptado de [65]

O Straight é um sistema de sintese, modificacdo e analise de sinais de fala implementado
com um vocoder. Ele se baseia em trés principais componentes: extracdo de f,, andlise das
medidas espectrais e de aperiodicidade e sintese de fala. Primeiramente, sdo extraidas as

frequéncias de pitch f, usando a andlise de ponto fixo [66]. Com estes valores, o Straight realiza
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a andlise espectral com uma adaptacdo das frequéncias f, (fy-adaptive spectral analysis),
combinando com um método de reconstru¢do da superficie na regido tempo-frequéncia, de modo
a remover a periodicidade do sinal. As medidas de aperiodicidade no dominio da frequéncia
também sdo extraidas [64]. Como consequéncia, o Straight gera um envelope espectral com
efeito reduzido de f;, e uma medida de aperiodicidade.

Na fase de sintese utiliza-se a excitacdo mista, que € realizada fazendo a ponderaciao do
trem de impulsos com manipulagdo de fase e do ruido Gaussiano. As ponderacdes de cada
componente (sonora/ ndo sonora) sdo realizadas no dominio da frequéncia usando as medidas de
aperiodicidade extraidas. O Straight sintetiza a forma de onda com o espectro amortecido e a
excitacdo mista usando o processo baseado em FFT [65,66].

Utilizando os demos disponiveis em [2] para a lingua inglesa, Speaker dependent training
demo English/STRAIGHT demo e Speaker dependent training demo English/Normal demo, foram
treinados os modelos HMM utilizando a técnica do Straight e a técnica sem Straight com
excitacdo simples, respectivamente, considerando para ambos os casos a mesma base de dados e
as configuragdes de default. Testes acusticos subjetivos, realizados com ouvintes ndo
especializados, revelaram que ndao houve melhora da qualidade da sintese que compensasse o
aumento computacional introduzido pela metodologia de sintese; por isso, ndo foram realizados

estudos complementares sobre esta técnica no decorrer deste trabalho.

6.2 Pré-Enfase e De-Enfase

Normalmente, os TTS que utilizam vocoder possuem uma etapa de pré-processamento na
qual ¢ aplicado um filtro de pré-€nfase nos sinais de fala do corpus. Este filtro serve para
minimizar os efeitos da radiac@o dos l4dbios e da variacdo da area da glote nas gravacoes.

Com a ideia de aperfeicoar o processamento de sintese via HMM e facilitar a extracdo dos
parametros espectrais, foi aplicado este procedimento de pré-&€nfase nas gravacdes da base de

fala. Realizou-se uma filtragem do tipo:

Hpré—énfase(z) =1-095z7"1 (6.1)
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que apresenta o comportamento esquematizado qualitativamente na Figura 6.2.

H(el®)|
195 | ———

Figura 6.2 — Filtro de pré-énfase

ApOs isto, seguiu-se com o processamento de treinamento habitual dos modelos HMM e
realizou-se a sintese de algumas sentencas. Estes sinais sintetizados foram submetidos a um filtro
de de-énfase com o intuito de cancelar os efeitos da pré-énfase na fala sintética. O filtro de de-

énfase correspondia a funcdo de transferéncia inversa da empregada no filtro de pré-énfase:

1
Hde—énfase (z) = 1-0952-1 (6.2)

que apresenta o comportamento esquematizado qualitativamente na Figura 6.3.

H(eI?)|

Figura 6.3 — Filtro de de-énfase

Os resultados com a anélise-sintese ndo foram satisfatérios, pois o uso desse mecanismo
degradou o sinal de fala artificial. Isto se deve ao fato que o filtro de de-énfase ndo é capaz de
cancelar todos os efeitos produzidos pelo filtro de pré-énfase, pois os modelos espectrais usam

critérios estatisticos para estabelecerem os parametros a serem usados. Dessa forma o filtro
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escolhido para a sintese nio € necessariamente 0 mesmo que sofreu a pré-énfase na andlise. Por
isso, a técnica de pré-énfase/de-énfase ndo € plausivel de ser empregada nos sistemas de sintese

baseados em HMMs.

0.3 Pos-Filtro

A técnica do pos-filtro € utilizada em muitos vocoders para melhorar a qualidade do sinal
sintetizado [30]. Ela consiste em submeter o sinal sintetizado a uma nova filtragem. O pds-filtro é
calculado de maneira anédloga ao filtro MLSA, acrescentando um coeficiente 3 em seu célculo.
Esta varidvel expressa a intensidade da pds-filtragem. Retomando as expressoes do filtro MLSA

descritas no Capitulo 3, (3.24) e (3.25), tem-se:

D(z) = eXp[Zb(m)(Dm(z)] (6.3)
_ (c1(m) m=M
b(m) = {Cl(m) —ab(m+1) m=12..,M-1 ©.4)

Multiplicando os coeficientes c(m) dessas expressdes por B, obtém-se as expressdes do pos-filtro:

D,(2)= exp(ﬂZ&m)@,n(z)j
=l (6.5)

com

- (6.6)

onde b(m) é dado por (6.4). Note que o coeficiente ¢(1) assume valor zero, para evitar que todo o
espectro seja enfatizado. Observe que, quando B = 0 a pés filtragem ndo € realizada e, quando
B > 0, as formantes do espectro sdo enfatizadas. A Figura 6.4 ilustra o efeito da pds-filtragem, a

curva pontilhada corresponde ao sinal antes da pds-filtragem e a curva sélida representa o sinal
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ap6s a pos-filtragem utilizando B = 0,5. E possivel perceber que os picos e vales do sinal, ou seja,

as formantes e anti-formantes sio enfatizadas quando se emprega o pds-filtro.
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Figura 6.4 — Efeito da pés-filtragem
Fonte: adaptado de [30]

Para ativar esta técnica no HTS, deve-se configurar a varidvel que controla a pos-
filtragem PSTFILTER com o valor (f+1) desejado. Por default ela assume o valor de 1,4; o que
corresponde a um aumento de 40% no valor dos coeficientes do filtro MLSA.

A literatura afirma que esta técnica melhora um pouco a qualidade da fala sintética,
entretanto, das andlises acusticas subjetivas realizadas neste trabalho constatou-se que o uso da

variancia global, que serd apresentado na proxima secao, mostrou-se mais eficaz.

6.4 Variancia Global

Os parametros espectrais e de excitacdo necessdrios para sintetizar fala sdo gerados
através de um algoritmo que leva em conta os coeficientes estiticos e dindmicos, conforme
apresentado na Secdo 5.2.3.2. Entretanto, os parametros gerados as vezes resultam muito
suavizados, porque o processo estatistico para modelar os HMM tende a eliminar os detalhes das

estruturas espectrais. Embora esta suavizacido seja necessdria para reduzir os erros na etapa de
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geracdo do espectro, ela acaba degradando a naturalidade da fala sintetizada que se apresenta com
uma caracteristica abafada para o ouvinte, uma vez que os detalhes eliminados sdo necessdrios
para produzir sintese com alta qualidade.

Uma técnica proposta por Toda e Tokuda [47,48] para reduzir a suavizagao excessiva dos
parametros é denominada variancia global e denotada por GV do termo em inglés Global
Variance. A GV ¢ a variancia dos coeficientes estaticos calculada em uma sentenca e a sua PDF é
modelada por uma distribui¢do Gaussiana com uma matriz de covariancia diagonal.

A Figura 6.4 apresenta um esquema dos processos de treinamento e sintese via HMM
usando GV. Durante a sintese de fala, os parametros sdo calculados levando em conta os
parametros estaticos e dinamicos, conforme descrito na Secdo 5.2.3. Apds isso, a trajetdria gerada
€ convertida, de modo que sua GV se iguale a média da distribuicdo Gaussiana. Usando a
trajetdria convertida como valor inicial, os pardmetros que maximizam uma fun¢do objetiva, que
¢ definida pela soma ponderada do logaritmo da probabilidade de saida da sequéncia dos
parametros de fala e das suas GV, sdo iterativamente otimizados com o método de Newton-

Raphson [48].

Treinamento Sintese

Dados de treinamento Modelo Modelos treinados
Caracteristicas :'.. '.‘: E ’ E ::> 0'8—'8-’8"0
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Figura 6.4 — Esquema de sintese usando GV
Fonte: [48]
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Neste trabalho foi realizado um experimento para compreender a diferenca na qualidade
final do sinal de fala sintetizado utilizando a técnica da GV. Ouvintes ndo especializados em
processamento de sinais de fala foram convidados a ouvir frases sintetizadas com e sem o uso da
GV. Os resultados indicaram a preferéncia deles para as frases sintetizadas com a GV, pois a fala
sintética utilizando esta ferramenta € sensivelmente mais agradavel por apresentar uma melhoria
na qualidade prosddica do discurso, parecendo mais natural e menos monétona. Apesar desta leve
diferenga percebida acusticamente, nas Figuras 6.5 e 6.6 pode-se notar a semelhanca espectral
apresentada pelos sinais de fala sintetizados com e sem a utilizacdo da técnica da GV, referentes a

parte sublinhada da frase “Apenas os oOnibus circulardo pela pista bairro-centro nos dois

il

sentidos”.

Frequéncia (kHz)
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i
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Figura 6.6 — Espectrograma — com GV
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7. Conclusoes

Ao longo deste estudo verificou-se a abrangéncia e interdisciplinaridade do sistema de
sintese de fala baseado em HMM. O enfoque do trabalho poderia ser dado em uma das diversas
subpartes do sistema TTS, tais como: o desenvolvimento de mecanismos para a melhoria da
qualidade da sintese de fala, técnicas de adaptacdo da voz artificial, insercio de emog¢des no
discurso e melhoria da prosddia, aprimoramento dos modelos HMM com propostas de novos
filtros, sistemas de excitacdo ou controle de duracdo, entre outras. Cada uma dessas partes
contempla outros inimeros desmembramentos que permitem um estudo especializado e pontual.
Contudo, neste trabalho de Mestrado, optou-se por realizar um panorama geral de todo o sistema
de conversao texto-fala, de modo a compreender e descrever as suas principais caracteristicas.

A sintese de fala via HMM pode ser dividida em duas etapas. A primeira realiza o
treinamento dos modelos HMM dependente de contexto. Nesta fase o sistema aprende como deve
representar os fonemas da lingua nos diversos contextos. A segunda etapa € a de sintese
propriamente dita, onde o conversor texto-fala € capaz de gerar a forma de onda da fala sintética
a partir dos modelos HMM. E interessante ressaltar que, através das técnicas de drvore de decisdo
e agrupamento de contexto, o sistema € capaz de extrapolar seus conhecimentos conseguindo
converter em sinal de fala qualquer texto de entrada, levando em conta obviamente o idioma para
o qual os modelos HMMs foram treinados.

Cada HMM possui as informagdes de cada fone dependente de contexto necessarias para
executar a sintese de fala, ou seja, informacdes espectrais, de excitacdo e de duragdo dos
fonemas. Diversas simulacdes foram realizadas com o intuito de compreender como cada
parametro interfere na qualidade da fala sintetizada.

No que tange ao modelo espectral, foram analisados diferentes modos de projetar o filtro
MLSA utilizado para simular o trato vocal. Concluiu-se que as andlises mel-cepstral e cepstral
sdo as melhores opg¢des para construir o filtro, pois garantem a estabilidade do sistema mesmo
quando os parametros do filtro sdo calculados através de estimacgdes estatisticas. Esta
estabilidade, que é essencial para se obter sinal de fala de boa qualidade, ndo pode ser assegurada
quando se usa a técnica LPC ou a andlise mel-cepstral generalizada. Nestes casos € necessario

trabalhar com coeficientes transformados LSP. Além do tipo de coeficiente utilizado no projeto,
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foi verificado que a ordem do filtro MLSA deve ser adequada, de forma que seja possivel
modelar todos os formantes do sinal, sem gerar interferéncia com o modelo de excita¢do. Foi
encontrado que a ordem a ser utilizada, considerando a frequéncia de amostragem de 16 kHz, é
de 24 para a andlise mel-cepstral e de 36 para a anélise cepstral.

No estudo do modelo de excitacdo, a principal dificuldade obtida foi na obtencdo de
material de treinamento etiquetado em lingua portuguesa falada no Brasil. A base de fala
disponibilizada online [2] apresenta alguns erros na transcri¢do fonética, o que comprometeu a
qualidade prosddica da sintese. Utilizando esta base de fala, foram comparadas as diferentes
técnicas propostas para o modelo de excitacdo: a excitagdo simples (trem de impulsos/ ruido), a
excitacdo mista, e a técnica do Straight. Neste trabalho optou-se por utilizar a excitacdo simples,
que apresentou melhor desempenho considerando o compromisso entre custo computacional e
melhora na qualidade da sintese. Constatou-se que a determinacdo dos limites de frequéncia
configurados durante a extracdo do pitch, usando o método ESPS [19] para caracterizar os sons
sonoros € nao sonoros, ¢ de fundamental importancia para a qualidade da sintese final.
Aumentando os limites, sons ndo sonoros acabam sendo classificados como sonoros e este erro,
mesmo tratando-se de poucos milissegundos, causa uma considerdvel degradacdo na forma de
onda gerada.

Notou-se que a utilizacdo dos parametros estdticos para modelar o espectro e a excitacdo
nido sdo suficientes, uma vez que causam transicdoes abruptas entre os diferentes estados do
HMM, gerando um sinal de fala de baixa qualidade. A proposta de interpolagdo linear dos
parametros gerou uma sintese de melhor qualidade, com baixo aumento de complexidade
computacional. Entretanto, constatou-se que a utilizacdo dos parametros dinamicos (delta e delta-
delta) para modelar o espectro e a frequéncia de excitacdo contribui grandemente para a
naturalidade e inteligibilidade da fala artificial, apesar do considerdvel aumento dos célculos na
fase de sintese, sendo necessario realizar cerca de 5000 operagdes a mais para uma frase de 1s
com filtro MLSA de ordem 24.

Outro fator relevante para a qualidade final da fala sintetizada é o nimero de estados com
os quais se modelam os HMMs. Verificou-se que, aumentando o nimero dos mesmos, ocorre
uma melhora na proniincia dos fonemas, a medida que os paridmetros que caracterizam cada
estado resultam mais precisos. Entretanto, para garantir esta precisao, € necessario que o material

de treinamento seja suficientemente abrangente e contemple varias amostras de cada fone. Das
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simulacdes realizadas, utilizando sempre a mesma base de fala para a lingua portuguesa com 613
frases, constatou-se que modelos de 5 e 7 estados sdo suficientes, ndo sendo mais perceptivel a
melhora da qualidade da sintese quando se usam modelos com mais estados.

Verificou-se que, acrescentando a técnica da varidncia global (GV) no processo de sintese
do sinal de fala consegue-se melhorar a variabilidade das trajetérias geradas, pois leva-se em
consideracdo a variancia global dos coeficientes estaticos da sentenga além das restricdes dadas
pelos parametros estaticos e dindmicos no momento da determinacdo dos parametros de sintese.
Isto implica em uma melhora audivel da fala sintetizada, com um aprimoramento na proséddia e
uma diminui¢do da caracteristica robética da voz sintética.

Dada a complexidade do sistema como um todo, a variedade de dominios de
conhecimento envolvidos e a qualidade da sintese de fala obtida até o0 momento, compreende-se a
dificuldade encontrada para aprimorar os modelos existentes.

Tendo presente sempre a base de fala em portugués falado no Brasil disponivel em [2],
com taxa de amostragem de 16 kHz, a configuragcdo que proporcionou sintese de melhor

qualidade utilizou os seguintes parametros:

e Janelamento do sinal para a extracdo dos parametros utilizando janelas de Blackman de
25 ms com deslocamento de 5 ms;

e Projeto do filtro MLSA usando anélise cepstral com oo =0; y=0e M = 36 ou anélise mel-
cepstral com 0 =0,42 ;v =0e M =24;

e Limites de frequéncia na extracido de pitch dos sons sonoros de 130 Hz a 320 Hz, tendo
presente que a base de fala foi gravada com voz feminina;

e Numero de estados do HMM configurado com 5 ou 7;

e Utilizacdo dos coeficientes dinamicos nos modelos do espectro e da excitacao;

e UsodaGV;

e Os modelos espectrais e de duracdo foram modelados com uma tUnica mistura de
Gaussiana;

¢ O modelo de excitagao utiliza o MSD, modelando a frequéncia de pitch dos sons sonoros
com uma distribuicdo Gaussiana e caracterizando com uma distribui¢do discreta os sons

Nnao sonoros.
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Apéndice A

A-1) Formato das Etiquetas no HTS

Para realizar a sintese utilizando o software HTS € necessdrio gerar um arquivo de
etiquetas que contenha ndo s6 a transcricdo fonética do texto, mas também as informagdes
contextuais de cada fone, bem como as caracteristicas prosddicas obtidas durante o
processamento do Front-End. Um exemplo do formato de etiquetacdo utilizado por este software
e implementado nos demos para a lingua portuguesa [12,13] e para a lingua inglesa [67]
disponibilizados no site [2], possui a estrutura apresentada na Figura A.1. Neste exemplo, cada
fone é etiquetado com 46 parametros, os quais fornecem informacdes de posicionamento e de

tonicidade relativos aos fones, as silabas, as palavras, a cada grupo fonico e a frase completa.
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my " mMa-mz+ma=ms /M2 1 me_nt7

/S1:51_@sy-53_@s4455 @sg /S2:857_853 /S3:50 8510 /S4:8511_812 /S5:58513_814 /S6:515
JW1: Wi_#Wa— W3 #Wy+Ws_#wg JW2: W7_Wg JW3: Wo_Wip /W4 : Wi1-Wi2 JW5: Wiz
/PLipy_ ' pa-pa_ py+ps_! pe /P2:p7_ps

JUzit _$itr &tz

my
ma
m3

the phoneme identity before the previous phoneme
the previous phoneme identity
the current phoneme identity

my the next phoneme identity

ms the phoneme after the next phoneme identity

mg position of the current phoneme identity in the current syllable (forward)

mj position of the current phoneme identity in the current syllable (backward)

51 whether the previous syllable stressed or not (0: not stressed. 1: stressed)

52 the number of phonemes in the previous syllable

53 whether the current syllable stressed or not (0: not stressed, 1: stressed)

854 the number of phonemes in the current syllable

55 whether the next syllable stressed or not (0: not stressed, 1: stressed)

56 the number of phonemes in the next syllable

57 position of the current syllable in the current word (forward)

58 position of the current syllable in the current word (backward)

59 position of the current syllable in the current phrase (forward)

510 | position of the current syllable in the current phrase (backward)

S11 the number of stressed syllables before the current syllable in the current phrase
sy2 | the number of stressed syllables after the current syllable in the current phrase
s13 | the number of syllables, counting from the previous stressed syllable to the current syllable in this utterance
514 | the number of syllables, counting from the current syllable to the next stressed syllable in this utterance
515 name of the vowel of the current syllable

w1 part-of-speech classification of the previous word

W the number of syllables in the previous word

w3 part-of-speech of classification of the current word

Wy the number of syllables in the current word

w5 part-of-speech classification of the next word

We the number of syllables in the next word

w7 position of the current word in the current phrase (forward)

wg position of the current word in the current phrase (backward)

Wy the number of content words before the current word in the current phrase

wig | the number of content words after the current word in the current phrase

wip | the number of words counting from the previous content word to the current word in this utterance
wi2 | the number of words counting from the current word to the next content word in this utterance
w3 | interrogation flag of the current word

D1 the number of syllables in the previous phrase

D2 the number of words in the previous phrase

P3 the number of syllables in the current phrase

D4 the number of words in the current phrase

ps the number of syllables in the next phrase

P the number of words in the next phrase

1 position of the current phrase in this utterance (forward)

ps position of the current phrase in this utterance (backward)

uy the number of syllables in this utterance

Uz the number of words in this utterance

u3 the number of phrases in this utterance

Figura A.1 — Estrutura de etiquetagdo no HTS
Fonte: [2]



87

Retomando o exemplo apresentado no Capitulo 2, o inicio da frase “#lejla te~"" apresenta

a seguinte etiquetagem:

yry-#+l=e/M2:y_y/S1:0_@0-_@y+1_@3/S2:y_y/S3:y_y/S4:y_y/S5:y_y/S6:y/W1:0_#0-y_#y-+content_#2/
W2:y_y/W3:y_y/W4a:y_y/W5:0/P1:0_!0-y_!y+8_!5/P2:1_1/U:8_$5_&1

yM-1+e=j/M2:1_3/S1:0_@0-1_@3+0_@2/S2:1_2/S3:1_8/S4:1_3/S5:0_4/S6:e/W1:0_#0-content_#2+content_#1/
W2:1_5/W3:1_4/W4:0_1/W5:0/P1:0_!10-8_!5+0_!0/P2:1_1/U:8_$5_&!1

#M-e+j=1/M2:2_2/S1:0_@0-1_@3+0_@2/S2:1_2/S3:1_8/S4:1_3/S5:0_4/S6:e/W1:0_#0-content_#2+content_#1/
W2:1_5/W3:1_4/W4:0_1/W5:0/P1:0_!0-8_!5+0_!0/P2:1_1/U:8_$5_&1

1%e-j+l=a/M2:3_1/S1:0_@0-1_@3+0_@2/S2:1_2/S3:1_8/S4:1_3/S5:0_4/S6:¢/W1:0_#0-content_#2+content_#1/
W2:1_5/W3:1_4/W4:0_1/W5:0/P1:0_!0-8_!5+0_!0/P2:1_1/U:8_$5_&1

eN-l+a=t/M2:1_2/S1:1_@3-0_@2+0_@3/S2:2_1/S3:2_7/S4:1_3/S5:1_3/S6:a/W1:0_#0-content_#2+content_#1/
W2:1_5/W3:1_4/W4:0_1/W5:0/P1:0_!0-8_!5+0_!0/P2:1_1/U:8_$5_&1

jM-a+t=e~/M2:2_1/S1:1_@3-0_@2+0_@3/S2:2_1/S3:2_7/S4:1_3/S5:1_3/S6:a/W1:0_#0-content_#2+content_#1/
W2:1_5/W3:1_4/W4:0_1/W5:0/P1:0_!0-8_!5+0_!0/P2:1_1/U:8_$5_&1

Considerando a quarta sentenca de etiquetas destacada em azul no exemplo, tem-se a seguinte

correspondéncia ao formato de etiquetas adotado:

m1"m2-m3+md=m5 / 1"e-j+l=a/

M2:m6_m7/S1:s1_ @s2-s3_@s4+s5_ @56 / M2:3_1/S1:0_@0-1_@3+0_@2/

S2:57_s8 /S3:59_ 510 /S4:511_512 /S5:513_s14 S2:1_2/S3:1_8/S4:1_3/S5:0 4
/S6:515/W1:wl_#w2-w3_#wd+wS5_#w6/W2:w7_w8 /S6:¢/W1:0_#0-content_#2+content_#1/W2:1_5
/W3:w9_wl0 /W4:wll_wl2 /W5:wl13/ /W3:1_4/W4:0_1/W5:0/

Pl:pl 'p2-p3_\p4+p5_Ip6 /P2:pT7_p8/U:ul_$u2_&u3 | P1:0_10-8_!5+0_!10/P2:1_1/U:8_$5_ &1

Note que o simbolo m5 representa o fone tratado na sentenca. No caso do exemplo, trata-
se do fone ¢’, enquanto que os dois fones a sua esquerda sdo m;= /" e m,= ‘e’ e os dois fones a
sua direita sdo m, = I’ e mg= ‘a’. Desta forma fica explicito o contexto em que o fone m;= ‘j’
aparece.

Os arquivos de etiquetas de todas as frases pertencentes a base de fala de treinamentos se
encontram na pasta ‘data/labels/full’. O programa varre todos estes arquivos analisando os
rétulos my, m,, m3, my € ms de modo a gerar uma lista (‘data/lists/full’), a qual contém todos os

z

contextos para cada fone presente na base de fala. Como € impossivel contemplar todos os



88

possiveis contextos em uma base de fala limitada, o programa trabalha com arvores de decisdo e
agrupamento de contexto para permitir a sintese de fones em contextos que ndo pertencem ao
corpus de treinamento. Maiores detalhes sobre este procedimento sdo apresentados na Se¢ao A.3.
As demais etiquetas presentes na Figura A.1 servem para detalhar informagdes prosddicas e sdao
utilizadas para a construgio de drvores de decisdo através de um sistema de perguntas bindrias. E
imediato intuir que, quanto mais etiquetas forem fornecidas, mais ricas serdo as informacdes
contextuais e prosddicas do texto e, consequentemente, melhor serd a qualidade melddica da fala
sintetizada. Entretanto, é necessdrio haver mais material de treinamento para que os diferentes

contextos aparecam na base de fala e possam ser modelados com precisdo. Além disso, aumenta-

se a complexidade no processo de andlise do texto durante a etapa de Front-End.

A-2) Unidades Acusticas Adotadas

Para gerar o conjunto de etiquetas, conforme apresentado na secdo precedente, é
necessdario que o texto tenha sido transcrito foneticamente para gerar os rétulos de m; a ms. Esta
transcricdo fonética € realizada considerando as unidades individuais da fala que sado
denominadas fonemas. Existem alfabetos fonéticos que permitem representar estes fonemas
utilizando uma simbologia padronizada. Neste trabalho, baseou-se nas regras estabelecidas pelo
Speech Assessment Methods Phonetic Alphabet (SAMPA) [68]. A Tabela A.1 mostra o conjunto
das 35 unidades acusticas da lingua portuguesa falada no Brasil, adotadas neste trabalho, seguida
de exemplos para melhor ilustrar o som correspondente.

Observe que poderiam ser propostas mais unidades acusticas, como, por exemplo, um E
para contemplar o som ‘¢’, da palavra ‘céu’, ‘mel’, ou ainda o som ‘7’, para representar o tipico
som do ‘¢’ de ‘tia’ falado no interior do estado de Sdo Paulo. Aumentando a biblioteca de fones
possiveis, melhora-se o modelo do fonema correspondente, entretanto aumenta-se a

complexidade do sistema de transcricio fonética e torna-se necessdrio mais material de

treinamento no corpus.



Tabela A.1 — Unidades acusticas basicas do Portugués

Classe |  Simbolo | Exemplo
Consoantes
Plosivas
P pai
b barco
t tenho
d doce
k com
g grande
Fricativas
f falo
\ verde
S céu
z casa
S chapéu
Z joia
Nasais
m mar
n nada
J vinho
Liquidas
1 lanche
L trabalho
r caro
R rua
X casar
Vogais

a lua
e fazer
i bico
O forte
0 cor
u futuro
a~ andar
e~ entao
i~ fim
o~ bom

u~ um

Semi Vogais

i pai
j~ muito
W facil

W~ cao

89
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A-3) Arvore de Decisio

Existem indmeros fatores contextuais, prosddicos e fonéticos que afetam os modelos
espectrais, de frequéncia de pitch e a duracdo dos fones, tais como a posi¢cdo do fone na frase, o
tipo de fone, a silaba tonica na palavra, entre outros. Estes fatores sdo considerados na construgao
da etiquetagem das frases para permitir a construcdo de modelos precisos e obter fala sintetizada
de boa qualidade prosddica.

Entretanto, em uma base de fala de dimensdo limitada, € impossivel que aparecam os
infinitos casos dos fonemas contextuais de uma lingua. Uma das vantagens que a técnica de
sintese baseada em HMM apresenta é a necessidade de uma base de fala de tamanho reduzido,
contendo cerca de 500 a 1000 frases para realizar o treinamento dos modelos. Esta limitacao do
corpus s6 € possivel porque o HTS utiliza a técnica da arvore de decisdo, baseada em
agrupamento de contexto (clustering) para as distribuigdes do espectro, pitch e duracdo dos
estados [69]. Com esta técnica é possivel estimar os parametros dos modelos HMM para os
fonemas que aparecem em contextos que ndo estavam presentes na base de fala, a partir dos
modelos existentes nela e que se assemelham a ele.

Como cada fator contextual influencia de forma diferente as distribuicdes de espectro,
pitch e duracdo dos estados, sdo necessdrias trés diferentes drvores de decisdo independentes
entre si para agrupar os diferentes contextos. A drvore de decisdo € uma estrutura bindria
construida com base nas etiquetas e em questoes pré-determinadas que relacionam os fones (state
tying). Cada questao € definida por 3 campos:

QS — descri¢do da questdo — conjunto de padrdes
Por exemplo, o comando:

QS "LL_Anterior_vowel" { eN* i e~N% j~A%]

questiona se o simbolo presente a esquerda-esquerda (LL), ou seja m, pertence ao conjunto dos
simbolos {eM*,i* e~"* i~"*} onde “*’ representa qualquer caractere.

Para realizar o treinamento dos modelos HMM ¢ necessdrio especificar arquivos de
questdes. Estes documentos estdo presentes em  ‘data/questions_utt_qgst001’ e
‘data/questions_qst001’ e devem conter tantas questdes quantas forem necessdrias de forma a

contemplar todos os casos possiveis de acordo com as etiquetas dependentes de contexto
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apresentadas na Figura A.1. O primeiro arquivo contempla questdes somente sobre os labels que
fazem referéncia ao nimero de silabas, palavras e frases da sentenga, ou seja, ‘U:ul $u2 &u3’. O
segundo arquivo aborda questdes sobre os demais labels do conjunto de etiquetas, conforme o
padrao apresentado na Figura A.1.

O algoritmo utilizado para construir a arvore de decisdo utiliza o critério Minimum
Description Length (MDL) [70] de forma a escolher as questdes necessdrias dentre aquelas
presentes nos arquivos. A funcdo HHEd do HTK permite gerar a drvore de decisdo a partir das
questdes. Para gerar uma voz de qualidade média sdo necessdrias questdes que avaliem a
tonicidade, a posi¢do relativa e o ndmero de ocorréncias de determinado fone. Questdes
adicionais que considerem a prosédia da palavra, fronteiras da prosédia e Part-of-Speech,
permitem melhorar a qualidade prosddica da voz artificial.

As trés arvores geradas no processo de treinamento dos modelos podem ser encontradas
nos seguintes enderecos:

« Arvore de duragdo: \trees\gst001\ver I\dur

«  Arvores de pitch e espectro: \rrees\gst001\verI\cmp

As Figuras A.2, A.3 e A.4 apresentam exemplos de drvores de decisdo para cada modelo. Note
que os ramos finais das figuras seguem com questdes, exceto aqueles preenchidos com preto, que

indicam o né final e contém o indice a ser usado para consultar a PDF do referido modelo.
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A técnica de agrupamento de contexto € adotada para tratar os casos de fonemas em
contextos que ndo apareceram no corpus de treinamento. A Figura A.5 apresenta um diagrama
ilustrativo do procedimento de clustering em modelos HMM de 3 estados. Neste exemplo, t€ém-se
os modelos HMM do fone ‘a’ da lingua inglesa, em diversos contextos, tais como ‘kab’ e ‘tan’.
Para originar os modelos HMM que ndo existem, realiza-se uma estimativa com base nos
modelos existentes e na drvore de decisdo. E razodvel supor que o 2° estado do HMM do modelo
do ‘@’ nos diversos contextos seja semelhante ao 2° estado do fone ‘a’ no contexto ‘wat’, por

exemplo. Analogamente, podem-se estimar todos os outros estados de todos os fones que

aparecem em contextos ndo tratados durante a fase de treinamento.
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Figura A.5 — Agrupamento de contexto para o som ‘a’
Fonte: [71]



