Sintese e Reconhecimento
da Fala Humana

Rumiko Oishi Stolfi

Trabalho Final de
Mestrado Profissional em Computacao




Instituto de Computacao
Universidade Estadual de Campinas

Sintese e Reconhecimento
da Fala Humana

Rumiko Oishi Stolfi

Defendida em 31 de outubro de 2006

Banca Examinadora:

e Prof. Dr. Fabio Violaro (Orientador)
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagao - UNICAMP

e Prof. Dr. Carlos Alberto Ynoguti
Instituto Nacional de Telecomunicacoes

e Prof. Dr. Neucimar Jer6nimo Leite
Instituto de Computagao - UNICAMP

e Prof. Dr. Alexandre Xavier Falcao (Suplente)
Instituto de Computagao - UNICAMP



i

FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA

BIBLIOTECA DO IMECC-UNICAMP
Bibliotecdria: Miriam Cristina Alves CRB8a / 509/

Stolfi, Rumiko Oishi

St68s Sintese e reconhecimento da fala humana / Rumiko Oishi Stolfi
Campinas, [S.P.:s.n|, 2006.
Orientadores: Fabio Violaro, Anamaria Gomide.

Trabalho final (mestrado profissional) — Universidade Estadual de Cam-

pinas, Instituto de Computacao.
1. Sistemas de processamento da fala. 2. Processamento de sinais. 3.

Reconhecimento automaéatico da voz. 4. Sintese da voz. I. Violato, Fabio.
II. Gomide, Anamaria. III. Universidade Estadual de Campinas, Instituto de
Computacao. IV. Titulo.

Titulo em inglés: Synthesis and recognition of human speech

Palavras-chave em inglés (keywords): 1. Speech processing systems. 2. Signal processing. 3.
Automatic speech recognition. 4. Voice synthesis.

Area de concentracio: Engenharia de Computacio
Titulacao: Mestre em Ciéncia da Computacao

Banca examinadora: Prof. Dr. Féabio Violaro (FEEC-UNICAMP)
Prof. Dr. Carlos Alberto Ynoguti (INATEL)
Prof. Dr. Neucimar Jeronimo Leite (IC-UNICAMP)
Prof. Dr. Alexandre Xavier Falcao (IC-UNICAMP)

Data da defesa: 31/10/2006

Programa de Pos-Graduagao: Mestrado Profissional em Engenharia de Computagao



Sintese e Reconhecimento da Fala Humana

Este exemplar correponde a redacao final do
Trabalho Final, devidamente corrigido e de-
fendido por Rumiko Oishi Stolfi e apro-
vado pela Banca Examinadora.

Campinas, SP, 31 de outubro de 2006

Prof. Dr. Fabio Violaro
Orientador

Profa. Dra. Anamaria Gomide
Co-orientadora

Trabalho Final apresentado ao Curso de Pos-
Graduacao em Ciéncia da Computagao da
Universidade Estadual de Campinas como
requisito parcial para a obtencao do titulo de
Mestre em Ciéncia da Computacao, na area
de Engenharia da Computacao.



Sintese e Reconhecimento da Fala Humana

Rumiko Oishi Stolfi

Trabalho Final Escrito defendido e aprovado em 31 de outubro de 2006, pela Banca Exami-
nadora composta por:

Prof. Dr. Fabio Violaro (Orientador)
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacao - UNICAMP

Prof. Dr. Carlos Alberto Ynoguti
Instituto Nacional de Telecomunicagoes

Prof. Dr. Neucimar Jer6nimo Leite
Instituto de Computacao - UNICAMP



TERMO DE APROVAGADO

Trabalho Final Escrito defendido e aprovado em 28 de Agosto de 2006, pela
Banca Examinadora composta pelos Professores Doutores:

ﬂ../(’)mar Carvalho Branquinho
PUC - Campinas

-/
;
A
T
= F

;
/

" )
Prof. Dr. Sandro Riggf

IC - UNICAMP

Lol yi, et

Prof. Dr. Rodolfo Jardim de Azevedo
IC - UNICAMP




(© Rumiko Oishi Stolfi, 2006
Todos os direitos reservados



Dedico este trabalho aos meus pais, Massakazu e Miyako.



Meus agradecimentos:

a minha mae, pela paciéncia, apoio e companhia;

ao meu esposo Jorge, pelo incentivo persistente, pelos valiosos esclarecimentos
sobre processamento de sinais, e pelo incomensuravel apoio durante a elaboracao
desse trabalho: na confeccao da maioria dos graficos, na disponibilizacao das
bibliotecas de leitura e escrita de arquivos de dudio e na formatacao do texto em
LaTeX;

ao Prof. Fabio, meu orientador, que incansavelmente sempre esteve disposto a
ceder o seu tempo, auxiliando-me com valiosas sugestoes;

aos coordenadores do MP, em especial ao Prof. Alexandre, pela sua paciéncia e
compreensao, e pela concessao de bolsa parcial;

a Profa. Anamaria Gomide, por estar sempre disposta a me socorrer;

aos analistas do IC Carlos Froldi e Eric Ostroski, por instalarem os softwares de
que precisei para desenvolver meu projeto.

xi



xiii

Resumo

O objetivo deste trabalho é apresentar uma revisao dos principais conceitos e métodos en-
volvidos na sintese, processamento e reconhecimento da fala humana por computador. Estas
tecnologias tém intimeras aplicagoes, que tém aumentado substancialmente nos tltimos anos
com a popularizagao de equipamentos de comunicagao portateis (celulares, laptops, palmtops)

e a universalizacao da Internet.

A primeira parte deste trabalho é uma revisao dos conceitos basicos de processamento
de sinais, incluindo transformada de Fourier, espectro de poténcia e espectrograma, filtros,

digitalizacao de sinais, e o teorema de Nyquist.

A segunda parte descreve as principais caracteristicas da fala humana, os mecanismos
envolvidos em sua produgao e percepgao, e o conceito de fone (unidade lingiiistica de som).
Nessa parte também descrevemos brevemente as principais técnicas para a conversao ortografica-
fonética, para a sintese de fala a partir da descricao fonética, e para o reconhecimento da fala

natural.

A terceira parte descreve um projeto pratico que desenvolvemos para consolidar os conhe-
cimentos adquiridos neste mestrado: um programa que gera cangoes populares japonesas a

partir de uma descricao textual da letra e musica, usando o método de sintese concatenativa.

No final do trabalho listamos também alguns softwares disponiveis (livres e comerciais)

para sintese e reconhecimento de fala.



Abstract

The goal of this dissertation is to review the main concepts relating to the synthesis, pro-
cessing, and recognition of human speech by computer. These technologies have many ap-
plications, which have increased substantially in recent years after the spread of portable
communication equipment (mobile phones, laptops, palmtops) and the universal access to

the Internet.

The first part of this work is a revision of fundamental concepts of signal processing, in-
cluding the Fourier transform, power spectrum and spectrogram, filters, signal digitalization,

and Nyquist’s theorem.

The second part describes the main characteristics of human speech, the mechanisms
involved in its production and perception, and the concept of phone (linguistic unit of sound).
In this part we also briefly describe the main techniques used for orthographic-phonetic
transcription, for speech synthesis from a phonetic description, and for the recognition of

natural speech.

The third part describes a practical project we developed to consolidate the knowledge
acquired in our Masters studies: a program that generates Japanese popular songs from a

textual description of the lyrics and music, using the concatenative synthesis method.

At the end of this dissertation, we list some available software products (free and com-

mercial) for speech synthesis and speech recognition.

X1v
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Capitulo 1

Introducao

Nosso objetivo neste trabalho é apresentar uma revisao dos principais principios envolvidos
na sintese, processamento e reconhecimento da fala humana por computador. Descrevemos
também o projeto experimental

desenvolvemos no decorrer de nossos estudos.

A necessidade da interacao do homem com a méaquina através da fala ja era evidente

desde o inicio da era da computagao [20]. A figura 1.1 da uma idéia das expectativas no final

da década de 1950 [6, 7].

um sintetizador de cangoes populares japonesas

POR GeAE AGUELE
LA FORA 2

RESSARD ESTA CANTANDD

OM, TALVEZ ESTEJA SATISFEITOS 2
TALVEZ SE SINTA PERFEITO. TALVEZ
_ SEJA POR DESPEITO/

A
4

&

Figura 1.1: Comunicacdo homem-maquina por interface de voz, na visao de Carl

Barks (1958).



2 Introducao

Em 1968, no filme 2001 — Uma Odisséia no Espago, Arthur C. Clarke e Stanley Kubrick [13,
14| idealizaram o computador HAL 9000 como sendo capaz de conversar. Esse filme fez
acreditar que comunicacao verbal entre o homem e o computador nao so era possivel, mas

seria realidade muito em breve.

Entretanto, essas previsoes se mostraram otimistas. E verdade que a tecnologia de sintese
de fala avancou consideravelmente, a tal ponto que a fala artificial hoje é quase indistinguivel
da fala natural. Contudo o reconhecimento da fala humana ainda tem um longo caminho a

frente, devido a complexidade da linguagem natural.

As pesquisas mal comecam a unir sintese com reconhecimento de fala, objetivando apli-
cacoes como traducao em tempo real e interfaces amigaveis homem-computador. A po-
pularizagdo de equipamentos de comunicagao portateis (celulares, laptops, palmtops) e a
universalizacao da Internet aumentaram consideravelmente o potencial de aplicacao destas

tecnologias.

1.1 Estrutura da monografia

O restante deste trabalho esta dividido em trés partes. A parte I € uma revisao dos principais

conceitos de processamento de sinais:

e Capitulo 2: Apresenta os principais elementos da teoria de sinais continuos, incluindo

os conceitos de expansao, deslocamento, convolucgao, e sinais periodicos

e Capitulo 3: Revé os conceitos de transformada de Fourier, espectro de poténcia e

espectrograma para sinais analogicos, e o conceito de funcao de janelamento.

e Capitulo 4: Revé o conceito de filtro de sinais e descreve os principais tipos de filtros

analogicos.
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e Capitulo 5: Trata do processamento digital de sinais, introduzindo os conceitos de
amostragem, quantizacao, e reconstrucao. Descreve as principais condicoes para digi-
talizacao de qualidade, incluindo o teorema da amostragem de Nyquist. Introduz os

conceitos de transformada discreta de Fourier e transformada Z.

A parte II apresenta as caracteristicas da fala humana, e descreve os principais métodos para

conversao texto-fala e reconhecimento da fala natural:

e Capitulo 6: Discorre sobre a natureza do som em geral e da fala humana em particular,
descrevendo os 6rgaos responsaveis pela produgao da fala (trato vocal), sua captagao

(sistema auditivo), e os mecanismos fisicos correspondentes.

e Capitulo 7: Introduz o conceito de fone (unidade elementar da fala) e suas caracte-
risticas analiticas, incluindo espectro dos sons primordiais principais e dos principais
tipos de fones. Introduz o conceito de formantes (picos no espectro de poténcia que

caracterizam certos fones).

e Capitulo 8: Descreve as principais caracteristicas e aplicacoes de sistemas de con-
versao texto-fala, incluindo sua estrutura geral e as principais dificuldades e solugoes.

Apresenta uma relacao dos diferentes fones da lingua portuguesa.

e Capitulo 9: Apresenta as principais aplicacoes e tecnologias para sintese da fala hu-
mana: sintese concatenativa, sintese por formantes, e simulacao articulatoria. Descreve
em particular o modelo fonte-filtro baseado em formantes (bancos de ressonadores) e em
filtros de predigao linear (LPC). Descreve também a técnica PSOLA para concatenacao

suave de segmentos de fala e sua variacao de duracgao e freqiiéncia de “pitch”.

e Capitulo 10: Enumera as principais aplicacoes para sistemas de reconhecimento da
fala humana, e classifica as mesmas segundo varios atributos. Descreve brevemente as
principais dificuldades do problema e algumas tecnologias utilizadas para sua solugao,

como redes neurais artificiais e cadeias de Markov.



4 Introducao

A parte III descreve um projeto pratico desenvolvido para consolidar os conhecimentos ad-

quiridos neste mestrado:

e Capitulo 11: Descreve o sistema que implementamos, batizado karacat, que sintetiza

cancoes populares japonesas, usando o modelo de sintese concatenativa.

Finalmente, nos Apéndices, listamos alguns softwares disponiveis (livres e comerciais) para

sintese e reconhecimento de fala.



Parte 1

Elementos de Processamento de Sinais



Capitulo 2

Analise de sinais

2.1 Sinais analo6gicos

O som é uma deformagao de um meio elastico (por exemplo, uma varia¢ao da densidade e

pressao do ar, ou da tensdo e deformacao de um solido) que se propaga na forma de ondas.
Veja a figura 2.1.

Cone vibrando
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Figura 2.1: Propagacao das ondas sonoras pelo ar.
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Uma grandeza fisica que varia com o tempo, como a pressao do ar em um determinado
ponto de uma onda sonora, pode ser descrita por um sinal analdgico: uma funcao real
s (pressao, corrente, tensao, deslocamento, etc.) de uma variavel real ¢ (tempo) com as
seguintes caracteristicas: (1) é uma fungao continua, e (2) em qualquer intervalo de tempo,

a integral do quadrado dessa funcao é finita.

Estas propriedades valem naturalmente para o som, pois: (1) a pressao varia de forma
continua, uma vez que as partes moveis da fonte sonora nao podem se mover a velocidade
infinita; e (2) a integral do quadrado da pressao é proporcional a energia emitida na forma

de som, que é necessariamente finita.

2.2 Operacoes com sinais

Sinais podem ser matematicamente combinados com as operacoes de soma, subtracao, pro-
duto, etc. Nesses casos entende-se que a operacao é aplicada a valores tomados no mesmo
instante. Por exemplo, a soma de um sinal f e um sinal g é um sinal h = f + g tal que

h(t) = f(t) 4+ g(t) para todo instante ¢.

Outras operacoes com sinais, importantes para processamento de som, sao a amplificacao,

o deslocamento, a expansao, e a convolucao.

2.2.1 Amplificacao ou atenuacao

A amplificagcao ou atenuac¢ao de um sinal f por um fator real a produz um sinal g tal que
g(t) = af(t) para todo t. Obviamente, quando « = 1 o resultado é o proprio sinal f, e

quando a = 0 o resultado é o sinal nulo (que vale zero para todo instante ).

Esta operagao multiplica a amplitude do sinal por |a|. O nome amplificagao é geralmente

usado quando « > 1, e atenuagdo quando |af < 1.
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2.2.2 Deslocamento

O deslocamento de um sinal f por um tempo fixo 7 produz um sinal g tal que g(t+7) = f(t)
para todo instante ¢t. Isso equivale a dizer que g(t) = f(t — 7) para todo instante t. Ou
seja, o resultado g é igual ao sinal f, exceto que atrasado pelo tempo 7 (ou adiantado, se T

¢ negativo).

2.2.3 Expansao ou contracao

A expansao ou contra¢do de um sinal f por um fator real o # 0 produz um sinal g tal que
g(at) = f(t) para todo instante . Isso equivale a dizer que g(t) = f(t/«) para todo instante

t. O nome expansao é mais apropriado quando « > 1, e contracao quando o < 1.

2.2.4 Convolucao

A convolugao de duas fungoes f e g, escrita f * g, é definida pela formula

(f*g)(t) = / " f(nglt— ) dr (2.1)

ou seja, o valor da funcao f % g num instante £ é uma combinacao linear dos valores de f
em todos os instantes 7, ponderados pelos valores g(t — 7). Mostra-se que a convolugao é

comutativa (f * g = g * f) e associativa (f * (gxh) = (f x g) * h).

O elemento-identidade da convolucao é a funcao impulso unitdario ou funcao de Dirac,
denotada por . Por definicao, 6 x f = f para qualquer sinal f. Decorre desta definicao que
d(t) é zero para todo t # 0, mas tem integral unitaria em qualquer intervalo que contenha
t = 0. Portanto 0 nao é propriamente uma func¢ao real, mas pode ser entendida como o limite
de uma seqiiéncia de funcoes reais continuas fi, fa, ..., f,, onde cada f; tem integral unitaria,

e é nula fora de um intervalo J;, que contém 0 e cuja largura tende a zero.
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2.3 Sinais periédicos

Dizemos que um sinal analogico s é periddico se ele se repete indefinidamente: s(t+7') = s(t),

para algum 7" > 0 e para todo t.

O menor valor positivo 1" que satisfaz esta condicao é chamado de periodo fundamental
do sinal, e qualquer trecho do sinal com duracao 17" é um ciclo. A freqiiéncia fundamental de
um sinal periodico é o nimero f = 1/T de periodos fundamentais (ou ciclos) por unidade de

tempo. A unidade SI de freqiiéncia, 1 ciclo por segundo, é denominada hertz e abreviada Hz.

2.3.1 Senodides

Os exemplos classicos de sinais periddicos sao as fungoes seno e cosseno (sent e cost), que

tem periodo 27. Elas sao casos particulares de sendides, funcoes da forma
s(t) = M sen(2m ft — 0) (2.2)

onde M, 6, e f sdo nimeros reais arbitrarios. O parametro M é a amplitude(o valor maximo)
da sendide, e f é sua frequiéncia. O parametro 6 é o deslocamento de fase da sendide. Veja a

figura 2.2.

2t

-3 —/ i . . . .

0 0.2 04 0.6 0.8 1
t (segundos)

Figura 2.2: Uma sendide de freqiiéncia f = 4Hz, deslocamento de fase 6 = 7/6, e
amplitude M = 3.

Em particular, a func¢ao cosseno cos(27 ft) = sen(2w ft+m/2) é uma senoide com freqiiéncia f,

amplitude 1, e deslocamento de fase /2. Mais genericamente, a fungao (2.2) pode ser escrita
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também como uma combinacao linear de sen(t) e cos(t), contraidos pelo fator 1/(27f):
M sen(2w ft — 0) = Acos2r ft + Bsen 27 ft (2.3)

onde A= —Msenf e B= M cosf (e portanto M =/ A? + B?).

Se f é zero, a fungao (2.2) tem valor constante A = —M sen 6; caso contrario ela é uma
funcao periddica, com freqiiéncia fundamental f e periodo fundamental 7' = 1/f. Deve-se
observar que uma seno6ide de amplitude M, freqiiéncia f e deslocamento de fase 6 também

pode ser vista como tendo amplitude —M, freqiiéncia — f e deslocamento de fase —@.



Capitulo 3

A transformada de Fourier

Uma ferramenta essencial para o estudo de sinais analogicos é a teoria de Fourier, cujos
conceitos principais descrevemos a seguir. Omitiremos detalhes e demonstracoes, que podem

ser encontradas em qualquer livro texto sobre o assunto [10].

3.1 Decomposicao em sendides

A teoria de Fourier diz que todo sinal analogico, nao necessariamente periodico, pode ser
analisado como uma combinacao linear de infinitas sentides de todas as freqiiéncias possiveis,
positivas ou nulas [10]. Usando a formula (2.3), esta afirmagao equivale a dizer que, para

todo sinal s(t), existem fungoes A(f) e B(f) tais que

S(t) = /OOO(A(f) cos 27 ft + B(f) sen 2 f1) df (3.1)

Os fatores A(f) e B(f) representam as amplitudes dos sinais cos 27 ft e sen 2 ft, respectiva-
mente, que, na analise de Fourier, contribuem para o sinal s. Cada senoide A(f)cos2w ft +

B(f)sen2rft é, por defini¢do, a componente de s com freqiéncia f.
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3.2 Andlise de Fourier complexa

As férmulas da andlise de Fourier ficam muito mais simples se trabalharmos com nimeros

complexos.

Definimos uma sendide compleza como sendo qualquer funcido da forma Cei?™/t, onde C
é algum ntumero complexo, f algum namero real (a freqiiéncia), e i a unidade imaginaria,

i=+/—1. Veja a figura 3.1. O significado desta férmula é dado pela identidade de Euler:

e = cosf +isend (3.2)

AL bito—~pwa
T

Figura 3.1: Uma sent6ide complexa com freqiiéncia f = 4Hz e amplitude complexa
C = 2+ 3i. A parte real da funcao é a linha cheia, a parte imaginaria é a linha
tracejada.

Esta identidade permite escrever qualquer sendide de freqiiéncia f como a soma de duas

sen6ides complexas:

A(f)cos2mft + B(f)sen2rft = S(f)e?™ + §(—f)el? =t (3.3)
onde
S(f) = LA - ié(f)) se >0, 5
LA(=f) +1iB(=f)) se f <0.
Portanto, podemos re-escrever a equacdo (3.1) como
s = [ s(petar (3.5)
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Ou seja, todo sinal pode ser analisado como uma combinacao linear de sendides complexas

el?m/t de todas as freqiiéncias possiveis (positivas e negativas), cada qual com determinado

coeficiente S(f).

3.3 Transformada de Fourier

Verifica-se que a func¢ao S da formula (3.5) pode ser calculada pela formula

S(f) = /_OO s(t)e 2t dt (3.6)

o0

A funcao S é chamada de transformada de Fourier do sinal s. A formula (3.5), que recupera a

funcao original s a partir da transformada S, é chamada de transformada inversa de Fourier.

A teoria de Fourier nos permite representar o mesmo sinal fisico de duas maneiras, no
dominio do tempo (a fungao s) e no dominio da fregiiéncia (a fungao S). A transformada de

Fourier e sua inversa realizam a passagem de um dominio para o outro.

Cada operagao com sinais realizavel num dominio possui uma operacao equivalente no
outro dominio. Porém, certas operacoes sao visualizadas ou mesmo efetuadas mais facilmente

num dominio do que no outro.

3.4 Propriedades da transformada de Fourier

Seguem-se algumas propriedades importantes da transformada de Fourier. Sejam s, u, v sinais

analégicos com transformadas S, U, V', e sejam «, 3 constantes reais.

Linearidade: Se s(t) = au(t) + fov(t) para todo t, entdao S(f) = aU(f) + BV (f), e vice-

versa. Ou seja, a transformada de Fourier (e sua inversa) sdo operagoes lineares.
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Expansao/Contragao: Se s(t) = u(at), entdao S(f) = U(f/a)/ |a]. Ou seja, se o sinal é

encolhido no tempo, sua transformada expande em freqiiéncia e diminui em amplitude.

Deslocamento: Se s(t) = u(t — a), entdo S(f) = e 2m/U(f). Ou seja, o deslocamento
de um sinal no tempo nao altera o moédulo |S(f)| de sua transformada, mas apenas altera o

deslocamento de fase de cada componente, proporcionalmente a sua freqiiéncia.

Teorema da energia (de Rayleigh): Para todo sinal s, tem-se

/ s di = / TSP af (3.7)

[o.¢] [o.¢]
Ou seja, a energia total do sinal pode ser calculada pela mesma formula (integral do quadrado

da func¢do), tanto no dominio do tempo, quanto no dominio da freqiiéncia.

Produto/Convolugao: Se s(t) = u(t)v(t) para todo ¢, entdo S = U x V. Se s = u x v,
entao S(f) = U(f)V(f), para todo f. Ou seja, a convolu¢ao de duas fun¢oes no dominio do

tempo equivale ao produto ponto a ponto no dominio da freqiiéncia, e vice-versa.

3.5 Espectro de poténcia

O espectro de densidade de poténcia de um sinal s é a funcao

SN =1SHP+IS(=HP (3-8)

definida para f > 0, onde S é a transformada de Fourier de s. Informalmente, o valor de S(f)

é a energia das componentes do sinal s que possuem freqiiéncia +f. Veja a figura 3.2(d).

Vale observar que muitos autores preferem trabalhar com o espectro bilateral de poténcia,
S(f) = |S(f)|?, definido para todo f real, positivo e negativo. Veja a figura 3.2(c). Entre-
tanto, o espectro bilateral de um sinal analogico real é sempre simétrico (|S(—f)|° = |S(f)[),

pois nesse caso S(—f) é o conjugado complexo de S(f).



3.6 Espectrograma

17

30 F°
20 F
1.0 |
0.0

A AN mmﬂﬂﬂﬂAAAAAAAAAAA

-2.0
30 +

R T

| | | | | |
-1 0 1 2 3 4 5
t (segundos)

04 F'
02 r

0.0

-02

04,

f (hertz)

0.1 r

0.0

f (hertz)

03 |

02 r

0.0

f (hertz)

Figura 3.2: Transformada de Fourier e espectro de poténcia. (a) o sinal analo-
gico s(t) = 2cos(107m(t — 1)) exp(—(t — 1)?/4); (b) sua transformada de Fourier
S(f) = (V/7/5)(e 27" UH5)° 4 e=2m°(f=5)) (e=127f): () seu espectro bilateral de po-
tencia S(f) = (7/25)(e 27 U+5)* L =27°(/=5)*)2: (d) seu espectro (unilateral) de
poténcia S(f) = (2r/25)(e 27 U+5)* 4 o=2m*(f=5)%)2,

3.6 Espectrograma

O espectrograma é uma representacao de um sinal analogico intermediaria entre o dominio do

tempo e o dominio da freqiiéncia. Para construir o espectrograma de um sinal s, escolhe-se

uma fungao de janelamento h. Esta funcdo deve ser um sinal analogico cujo valor h(t) é

positivo quando t esta dentro de determinado intervalo (—a,+a), e zero para todo t fora
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desse intervalo. Com esta escolha, o espectrograma de s é a funcao S de duas variaveis t, f,

definida por

S(t, f) = 1St )P + St =) (3.9)
onde
S(t, f) = /OO s(t 4 w)h(u)e 2 dy (3.10)

Ou seja, para cada instante t, constroi-se um sinal que é um “extrato” de s, restrito ao
intervalo de tempo [t — a,t + a] e deslocado de modo a colocar o centro desse intervalo no
instante 0. Isto é, constrdi-se a fungao r tal que r(u) = s(t + u)h(u) para todo u. Seja entao
R a transformada de Fourier do sinal r, e R seu espectro de poténcia. Temos entao que

S(t, f) = R(f) e 8(t, f) = R(f) para cada freqiiéncia f.

O valor de 5’(7’, f) mede portanto a energia das componentes de freqiiéncia +f que estao

presentes no trecho do sinal s restrito ao intervalo de tempo [T — a, 7 4 a]. Veja a figura 3.3.

05
| |

0 i HH e — IR i u
el

-0.5

-4 2 0 2 4
t (segundos)

160 Hz |

0 Hz +

Figura 3.3: Espectrograma. Gréafico de um sinal analogico s (no alto) e seu es-
pectrograma S(t, f), representado como uma imagem bidimensional, onde o eixo
horizontal é o tempo ¢, e 0 eixo vertical é a freqiiéncia f. Tons mais escuros repre-
sentam valores maiores de S(t, f).

O espectrograma é uma ferramenta muito ttil na anélise de sinais cujo espectro de poténcia
é bem caracteristico quando analisado em trechos curtos, mas varia bastante em escalas de

tempo maiores. Como veremos no capitulo 7, a voz humana tem essas caracteristicas.
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3.7 Funcoes de janelamento

A funcao de janelamento h(t) mais simples é a janela retangular, que vale 1 se —a <t < a,

e 0 caso contrario. Veja a figura 3.4.

12

0.8
0.6
04
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-02 4

Figura 3.4: Fungao de janelamento retangular para o intervalo [—3,+3].

Esta fungao é pouco usada na construgao de espectrogramas, pois o produto s(t)h(t — )
geralmente tem descontinuidades quando t = 7 —a e t = 7 + a, que introduzem detalhes
espurios no espectrograma. Vérias outras funcoes de janelamento podem ser encontradas
na literatura: Gauss, Hamming, Hann, Bartlett, Bartlett-Hann, Nuttall, Kaiser, Blackman,

Blackman-Nuttall, Blackman-Harris, Welch, e Parzen [72].

A fungao de Hann (popularmente, mas incorretamente, chamada “Hanning”) é definida
pela formula h(t) = (1 + cos(nt/a))/2. Ela é muito usada, pois é facil de implementar e

produz espectrogramas de boa qualidade. Veja a figura 3.5.
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Figura 3.5: Fungao de janelamento de Hann para o intervalo [—a, +a] = [-3,43].



Capitulo 4

Filtros

Um filtro, na definicao mais geral do termo, é um dispositivo que recebe um sinal s e devolve

uma versao modificada s’ do mesmo.

Na verdade, qualquer meio fisico de transmissdao (como uma parede de concreto ou ma-
deira, um fio elétrico, ou mesmo o ar) sempre introduz alguma mudanga nao trivial no sinal,

e portanto pode ser considerado um filtro.

Os filtros de interesse em audio e telecomunicagoes sao normalmente empregados para
ressaltar, atenuar ou suprimir certas componentes do sinal, dependendo da freqiiéncia. Eles
sao geralmente circuitos eletronicos, mas ha muitos exemplos importantes de filtros meca-
nicos, como por exemplo os ressonadores e cavidades de instrumentos musicais. Um filtro
mecanico muito importante para este trabalho é o trato vocal (se¢ao 6.4.1), que modifica os

sons produzidos na laringe.

4.1 Filtros lineares e invariantes com o tempo

Dizemos que um filtro é linear se o sinal de saida depende de maneira linear do sinal de

entrada. Isto é, para qualquer o e 3 constantes, se a entrada s produz a saida s’, e a entrada
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r produz a saida ', a entrada as + Gr deve produzir a saida as’ + Gr’.

Dizemos que um filtro é invariante com o tempo (ou apenas invariante) se o inico efeito
de um atraso arbitrario do sinal de entrada é um atraso igual na saida, ou seja, se a entrada
s produz a saida s', e o sinal r é tal que r(¢) = s(t — 7), para algum 7 e para todo ¢, entao a

entrada r deve produzir o sinal ' tal que 7'(¢) = s'(t — 7).

4.2 Filtros para sinais complexos

Para estudar o efeito de filtros a luz da teoria de Fourier, é necessario definir seu efeito
quando a entrada é um sinal complexo s(t) +ir(¢) (uma fungao complexa da variavel real ¢),
possivelmente produzindo na saida outro sinal complexo, s'(¢)+1ir/(t). Para tanto, basta usar
a seguinte regra: se o sinal real de entrada s produz a saida real s', entdo o sinal imaginario
is produz, por definicao, a saida imaginaria is’. Verifica-se que, com esta regra, um filtro que

é linear e invariante para sinais reais também o é para sinais complexos.

4.3 Funcao de transferéncia

Demonstra-se que um filtro real, linear e invariante no tempo, quando alimentado com uma
sendide Asen(27ft — @), produz sempre outra senoide A’ sen(27ft — @'); que pode diferir da

entrada em amplitude e deslocamento de fase, mas tem sempre a mesma freqiiéncia.

A mesma propriedade vale quando trabalhamos com exponenciais complexas. Mais pre-
cisamente, se a entrada de um filtro linear e invariante for a sendide complexa >/t de
amplitude 1, a saida serd outra senodide complexa H(f)e!?™/* com a mesma freqiiéncia f. Ou
seja, o filtro pode apenas multiplicar o sinal por um niimero complexo arbitrario H(f) o

que pode afetar seu modulo e seu deslocamento de fase, mas nao sua freqiiéncia.

O ntamero H(f) geralmente depende da freqiiéncia f. Por linearidade, se a entrada for
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uma sendide complexa geral Ae'?™/t a saida sera H(f)Ae2™/t. Portanto, se conhecermos o
valor de H(f) para toda freqiiéncia f, podemos determinar a saida s’ para qualquer sinal de
entrada s. Basta decompor s em suas componentes senoidais complexas, aplicar o filtro a
cada uma delas, e combinar as seno6ides complexas resultantes. Ou seja, a transformada de

Fourier S’ da saida s’ esta relacionada a transformada S de s pela formula

S'(f)=H()S(f) (4.1)

Concluimos portanto que a funcao H, chamada func¢ao de transferéncia, descreve completa-
mente o efeito de um filtro linear e invariante no tempo, por mais complicado que ele seja,

para qualquer sinal de entrada.

A fungao H(f) é a transformada de Fourier da resposta impulsiva h(t) do filtro, que é o

sinal observado na saida do filtro quando a entrada ¢ a fun¢ao impulso 6(¢) de Dirac.

Verifica-se que a grande maioria dos filtros, naturais e artificiais, é linear e invariante no
tempo, pelo menos aproximadamente, desde que a amplitude do sinal nao seja excessiva. Por

outro lado, todo filtro fisico deixa de ser linear quando o sinal excede um certo limite.

Deste ponto em diante, vamos supor implicitamente que todos os filtros sao lineares e

invariantes no tempo.

4.4 Filtros importantes

Entre os filtros mais importantes em acustica, estao os filtros passa-baizas, passa-altas e

passa-banda, e os ressonadores.

Passa-baixas: ¢é um filtro que permite a passagem sem alteracao das componentes senoi-
dais de baixa freqiiéncia, mas elimina (ou reduz significativamente) as componentes com

freqiiéncias maiores que um determinado valor f,.., denominado a freqiéncia de corte.
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No filtro passa-baixas ideal, a fun¢ao de transferéncia H é tal que |H(f)| = 1 quando
f < fmax, € |[H(f)] = 0 quando f > fiax. Porém, este tipo de filtro nao pode ser realizado
fisicamente; portanto os filtros passa-baixas usados na pratica satisfazem estas condigoes

apenas de maneira aproximada. Veja a figura 4.1.

1.2 T T T T T T T

0.8 | b
0.6 | k
0.4 | k
02 | k
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Figura 4.1: Funcao de transferéncia tipica de um filtro passa-baixas com f., = 300

Hz.
Como veremos na secao 5.3.1, uma aplicacao importante de filtros passa-baixas é a eliminacgao
das componentes com freqiiéncias altas antes da digitalizacao de um sinal. Outra aplicacao é
separar os sons graves de um sinal de dudio para alimenté-los a um alto-falante especializado
(woofer). Na verdade, por limitagoes fisicas, todo transdutor ou circuito eletronico é incapaz
de acompanhar senéides com freqiiéncias acima de um certo valor. Portanto, pode-se supor

que todo sistema fisico inclui um filtro passa-baixas.

Passa-altas: Este filtro funciona de maneira complementar a um filtro passa-baixas, ou
seja, ele elimina as componentes com freqiiéncias menores que uma certa freqiiéncia de corte

fmin, deixando passar inalteradas aquelas com freqiiéncias maiores que f;,. Veja a figura 4.2.
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Figura 4.2: Funcao de transferéncia tipica de um filtro passa-altas com f;, = 300
Hz.
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Uma aplicacao de filtros passa-altas em acustica é eliminar componentes com freqiiéncias
menores que 20Hz (inaudiveis) antes da digitalizacdo. Outra aplicagdo é separar os sons

agudos para alimenta-los a um alto-falante especializado (tweeter).

Passa-banda: Um filtro passa-banda permite a passagem apenas de freqiiéncias f dentro
de uma determinada faixa, fum, < f < fmax. Ele combina os efeitos de um filtro passa-altas

com corte fui, e um filtro passa-baixas com corte f.. . Veja a figura 4.3.

1.2

08
0.6 [
0.4 |
02 r

02 L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700

Figura 4.3: Funcao de transferéncia tipica de um filtro passa-banda com f,;, = 200
Hz, fuax = 400 Hz.

Como veremos na se¢ao 6.3.1, o sistema auditivo humano inclui implicitamente um filtro
passa-banda, cujas freqiiéncias de corte sao aproximadamente f;, = 20 Hz e f,.c = 20.000

Hz.

Ressonador: ¢é um caso especial de filtro passa-banda que possui fua.x proximo a fi,, de
modo que preserva apenas as componentes com freqiiéncia proxima a fied = (finin + fmax) /2.

Veja a figura 4.4.

0 100 200 300 400 500 600 700

Figura 4.4: Funcao de transferéncia tipica de um ressonador com f,.q = 300 Hz.
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Ressonadores sao componentes importantes de instrumentos musicais. Por exemplo, cada
tubo de um 6rgao é construido para ressonar na freqiiéncia de uma determinada nota musi-
cal. No ser humano, a laringe funciona como um ressonador que, pelo seu alongamento ou

contragao, ajuda a controlar a freqiiéncia de vibracao das pregas vocais.

Anti-ressonador (notch filter): ¢é um filtro que tem efeito complementar ao de um resso-
nador, ou seja, elimina as componentes de um sinal dentro de uma estreita faixa de freqiién-

cias, deixando passar todas as outras sem alteracao. Veja a figura 4.5.

_0 . 2 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700

Figura 4.5: Funcao de transferéncia tipica de um anti-ressonador com f,.q = 300
Hz.

Anti-ressonadores sao usados em sistemas de som, por exemplo, para eliminar microfonia

(apitos causados pela realimentac¢ao do som do alto-falante no microfone).



Capitulo 5

Processamento digital de sinais

5.1 Introducao

Teoricamente, um sinal analogico existe desde t = —o0 até t = +o0, assume infinitos valores
de amplitude em qualquer intervalo de tempo, e esses valores podem ser infinitamente pro-
ximos uns dos outros. Uma vez que computadores nao conseguem armazenar ou manipular
quantidades infinitas de dados, o sinal, para ser processado, precisa ser digitalizado — apro-
ximado por uma colecao discreta de valores que possa ser codificada com um ntmero finito

de bits (zeros e uns).

A seqiiéncia de valores sg, s1, . . ., $,_1 resultante desse processo é chamada de sinal digital,

e cada valor s; é uma amostra digital do sinal s(t).

O processo inverso a digitalizacdo é a reconstru¢do do sinal analogico s(t) a partir do
sinal digital sg, sq,...,s,_1. Esta reconstrugao ¢ necessaria principalmente para que sons

armazenados ou processados em forma digital possam ser tocados num alto-falante e ouvidos.

E o6bvio que ha uma infinidade de sinais anal6gicos distintos que produzem os mesmos

valores depois de amostrado e quantizados. Portanto, o resultado da reconstrucao, em geral,
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¢ um sinal §'(¢) diferente do sinal s(¢) original — mas, espera-se, suficientemente similar para

a aplicagao considerada.

5.2 Digitalizacao

O processo de digitalizagao envolve trés conceitos: recorte, amostragem e quantizagao.

O recorte de um sinal de dudio consiste simplesmente em limitar o tempo a um intervalo
finito. Isto deve ser feito de preferéncia em instantes onde o sinal é nulo, pois caso contrario
o salto repentino no valor é percebido com um estalo. Quando isso nao é possivel, pode-se
usar uma funcao de janelamento, similar as descrita na secao 3.7, para “ligar” e “desligar”
suavemente o sinal. Veja a figura 5.1(a—c). Um sinal de longa duragao é freqgiientemente

recortado em uma série de segmentos de duracao fixa, que sao processados separadamente.

A amostragem consiste em substituir uma funcao de variavel real s(¢) por uma seqiiéncia fi-
nita de amostras — valores s(tg), s(t1), . . ., s(t,—1) medidos em instantes discretos to, t1, . .., t,_1
dentro do intervalo de recorte. QQuase sempre os instantes sao igualmente espacados, por
exemplo a cada 107 segundos. Veja a figura 5.1(d). O ntimero de amostras por segundo é

chamado fregiiéncia de amostragem.

A quantizagao consiste em reduzir cada nimero real s(¢;) a um valor s; escolhido dentre
um conjunto finito de valores possiveis — por exemplo, {—1,5,—-1,2,—0,9 ..., +1,2,4+1,5}.
Veja a figura 5.1(e). Um dispositivo que implementa este passo é chamado de conversor

analdgico-digital ou conversor A-D.

5.3 Condicoes para boa amostragem

No processo de digitalizacao e reconstrugao, deve-se tomar cuidado para que o resultado s'(t)

reproduza o sinal analogico original s(t) com fidelidade aceitavel. Examinamos a seguir as
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principais consideracoes sobre a amostragem relevantes para esse objetivo.
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Figura 5.1: Digitalizagdo de um sinal analogico. (a) Gréafico do sinal continuo e
entrada. (b) Uma funcao de janelamento para recorte suave. (c¢) O sinal recortado.
(d) O sinal amostrado a cada 50 ms. (e) O sinal quantizado para 11 niveis igualmente
espacados entre —1,5 e +1, 5.
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5.3.1 Teorema da amostragem de Nyquist
O resultado mais importante para uma boa amostragem é o Teorema de Nyquist:

O sinal original s pode ser reconstruido exatamente a partir das amostras s(t;)
se a freqiiéncia de amostragem for maior que o dobro da maior freqiiéncia das

componentes presentes em S.

Ou seja, se a freqiiéncia de amostragem é f,, a reconstrugao perfeita é possivel se S(f) =0

para todo f com |f| > f./2.

Por outro lado, se as freqiiéncias das componentes presentes em S cobrirem um intervalo
[— fmax, +fmax] onde fiax > fi/2, a reconstrucao perfeita é impossivel. Isto porque o sinal

27/t de freqiiéncia f, e d(t) = 2"V~ de freqiiéncia

pode conter componentes c(t) = e
f — f«, que produzem a mesma seqiiéncia de amostras. Essa confusao (aliasing) entre as duas
componentes implica que as amostras nao contém informacao suficiente para reconstruir o

sinal original.

5.3.2 Pré-Filtragem

Em vista do teorema de Nyquist, conclui-se que, para garantir a reconstrugao correta de um
sinal arbitrario, é necessario remover as suas componentes com freqiiéncias maiores ou iguais
a f./2 antes da amostragem. Ou seja, o sinal deve passar por um filtro passa-baixas antes

de ser alimentado ao conversor A-D.

Uma vez que o ouvido humano é sensivel a freqiiéncias entre 20 Hz e 20 kHz, a amostragem
com freqiiéncia f, pouco maior que 40 kHz é adequada mesmo para os ouvidos mais exigentes.
Por essa razao, em CDs de dudio comerciais o som ¢ amostrado a 44.100 Hz. Verifica-se que

a eliminacao das componentes acima de 22.050 Hz nao produz efeitos perceptiveis.

Por outro lado, verifica-se que as componentes da fala humana até 4kHz sao geralmente
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suficientes para compreensao de qualquer lingua. Portanto, uma amostragem f, de 8kHz é

considerada suficiente para telefonia fixa e telefones celulares.

5.4 Condicoes para boa quantizacao

Na conversao de amostras reais s(t;) para valores discretos s;, cada amostra s(t;) deve ser
substituida por um valor s;, dentro de um conjunto finito V' de valores permissiveis. Geral-

mente V' é simétrico: isto é, se o valor v pertence a V', entao —v também pertence.

Nesse processo ocorre um erro de quantiza¢ao e; = s(t;) — s;. O sinal reconstruido s
contém portanto um sinal indesejado e(t), o ruido de quantiza¢dao, que é o resultado da
reconstrucao da seqiiéncia eg,eq,...,e,_1. Em sistemas de som, este ruido geralmente é

percebido como um chiado sobreposto ao som original.

Os seguintes aspectos sao importantes na quantizagao: o espa¢camento dos valores, seu

alcance e o numero de bits.

5.4.1 Espacamento dos valores

A grosso modo, o volume do ruido e(t) é proporcional ao espacamento entre os elementos de
V. Por exemplo, se um valor v de V' e seu vizinho mais proximo v” diferem em 1 mV, o erro
de quantizacao, para amostras entre esses dois valores, serd no maximo + 0,5 mV. Portanto,

para reduzir o erro e(t), deve-se reduzir o espagamento entre os valores de V.

5.4.2 Alcance dos valores

Os elementos de V' também devem cobrir o intervalo de todos os valores que podem ocorrer

no sinal s. Ou seja, o valor de |s(t)| nao deve exceder o valor vy, = max{|v|:v €V} o
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alcance (range, em inglés) do quantizador. Caso contrario, a diferenca |s(¢;)| — Vmax, cOm

sinal apropriado, ira para o erro e;.

Em sinais de som, o resultado desta condigdo de sobrecarga (overload ou overflow) é
bastante desagradavel. Para evitar que esta condicao ocorra, é desejavel que o valor de
Umax S€ja 0 maior possivel. Felizmente, uma vez que tanto a voz humana quanto transdutores
(microfones e alto-falantes) tém poténcia limitada, os sinais de voz geralmente estao limitados

a um intervalo [—Smax, +Smax] conhecido.

5.4.3 Numero de bits

Para codificar cada amostra digital, precisamos usar pelo menos log, |V| bits, arredondado
para cima, onde |V| é o nimero de valores distintos em V. Dito de outra forma, se cada
amostra é codificada em b bits, o conjunto V terd no maximo 2° valores distintos. Assim, por

exemplo, se V' é o conjunto dos inteiros entre —127 e 127, cada amostra necessita de 8 bits.

Junto com a freqiiéncia de amostragem, este parametro determina a quantidade de dados
que podem ser armazenados em qualquer meio digital (memoria, disco rigido, CD, DVD,
etc.), transmitidos (via cabo, Internet, telefone, etc.), e processados (por computadores ou
dispositivos digitais especializados). Portanto, é desejavel que este parametro seja o menor
possivel. Por outro lado, para compatibilidade com computadores e sistemas de transmissao

de dados digitais, ¢ comum fixar o niimero de bits por amostra em alguma poténcia de 2.

5.4.4 Escolha dos valores

A escolha mais natural para o conjunto V' sao os multiplos inteiros de um valor fixo d; ou
seja, V ={id: —k <i < 4k}, sendo k e i inteiros. Este esquema é chamado de codifica¢ao

linear, e é o mais simples de processar e analisar.

Entretanto, em aplica¢oes onde a economia de bits é importante (como telecomunicagoes
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e gravadores portateis), utiliza-se na pratica um conjunto de valores V' cujo espagamento nao
é uniforme. A justificativa para esta codificacao nao linear é que, quanto mais intenso o
sinal sonoro, mais tolerante é o ouvido humano ao ruido gerado pelos erros de quantizacao.
Portanto, para se obter um determinado padrao de qualidade subjetiva, os valores de V'

proximos a zero precisam ter espacamento menor que os valores mais afastados de zero.

Assim, por exemplo, o padrao de quantizagao conhecido como lei p (mu-law), desenvolvido

pelos Laboratorios Bell [18], usa os valores V = {v; : —x < i < k}, definidos pela formula
(14 )
1+ p

onde o inteiro x ¢ um parametro do modelo, e ;4 = 2k + 1. Este padrao é usado para telefonia

v; = sgn(i) Smax (5.1)

nos EUA e Japao, com 8 bits por amostra, k = 127, e u = 255. Veja a figura 5.2.
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Figura 5.2: A correspondéncia entre o codigo numeérico ¢ e o respectivo valor do
sinal v; no esquema de codificagao “lei u” para 8 bits (u = 255).

Os padroes de telefonia da Europa e do Brasil especificam um sistema bastante semelhante,
conhecido por lei A (A-law) |17|. Com qualquer dos dois sistemas, 8 bits por amostra sao
adequados para compreensao das palavras, desde que o volume geral da voz seja devidamente
ajustado. A qualidade subjetiva do som reconstruido é similar a obtida por codificacao linear

com 13 bits por amostra.
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Para aplica¢oes mais exigentes (como gravagao e transmissao de musicas, trilhas sonoras
de filmes e televisdo, etc.), 8 bits por amostra nao sao suficientes, mesmo com codifica¢ao
nao-linear. O padrao atual de codificacao para CDs de dudio usa 16 bits por amostra, com

codificagao linear.

5.4.5 Digitalizacao como filtragem

Como veremos na secao 5.4.6, a estrutura concreta de um sistema eletronico para conversao
analogico-digital é determinada por limitacoes da fisica dos dispositivos usados. Matema-
ticamente, porém, o processo de digitalizacao pode ser descrito como um filtro nao-linear,
composto de trés modulos. O primeiro moédulo é o filtro passa-baixas, que elimina compo-
nentes indesejadas. O segundo modulo, que representa a amostragem do sinal, multiplica o

sinal filtrado por um trem de impulsos de Dirac, uma funcao W definida por

L(t) = io 5(t—t) (5.2)

1=—00

onde t; sao os instantes de amostragem. O terceiro modulo representa os erros de quantizacao
e; introduzidos pelo conversor A/D, e cujo efeito é somar a cada impulso s(¢;)0(t —1;) o termo

adicional e;0(t — t;). Veja a figura 5.3.

Trem de
Dirac

. s(t) . LU(t) x s(t) S.(t) j Si .
Sln;,ll Filtro @ /—i—\ A D g Slr}al
analog. P.-B. N ideal digital
Erro de
Quant.

Figura 5.3: Esquema conceitual da digitalizacao vista como filtragem.
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Conceitualmente, a saida deste filtro de digitalizacao é o trem de impulsos

—+00

sd(t) = ) sio(t—t;) (5.3)
1=—00
cujas amplitudes sao as amostras digitalizadas sg, s1,.... Estes valores estao no conjunto

V', e portanto o sinal s,.(t) pode ser precisamente codificado em formato digital (bits) sem

nenhuma perda ou alteracgao.

Este modelo tem o propoésito de explicitar as trés alteracoes efetivamente sofridas pelo sinal
na digitalizagao, e separa-las da conversao de formato (analdgico para binario) propriamente
dita, que nao afeta o sinal. Em particular, este modelo mostra que transformada de Fourier

do sinal digitalizado s, é

S.(f) = (S(NHB) + E(f) = W) (5.4)

onde S(f) é a transformada do sinal original s, B(f) é a fun¢do de transferéncia do filtro
passa-baixas, ||]|(f) € a transformada do trem de impulsos UL(¢), e E(f) é é a transformada

de um sinal e tal que e(t;) = e;.

5.4.6 Digitalizagao na pratica

Na pratica, um dispositivo para digitalizacao de sinais geralmente consiste de um circuito
analogico de amostragem e estabilizagao (sample-and-hold) seguido do conversor analdgico-

digital propriamente dito, como ilustrado na figura 5.4.
Sinal s(t) Filtro Sample- sn(?) D Sinal
analog. P.-B. and-hold - > digital

Figura 5.4: Esquema de blocos de um conversor analégico-digital tipico.

O circuito sample-and-hold amostra o sinal de entrada s a cada instante t;, e reproduz esse

valor no sinal de saida sp até o proximo instante de amostragem; ou seja, sq(t) = s(t;) durante
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cada intervalo de ¢; a t;11. O grafico do sinal de saida sn(t) é portanto uma seqiiéncia de

degraus que acompanham aproximadamente o sinal de entrada. Veja a figura 5.5.

t (segundos)

Figura 5.5: Um sinal analégico (linha tracejada) e a saida do circuito sample-and-
hold (linha cheia).

O papel do circuito sample-and-hold é manter o sinal analogico estavel até que o conversor
A-D consiga determinar a representagdo binaria do valor s(¢;). Nesse momento, os sinais
elétricos binarios que representam os bits desse valor sao “lidos” pelo computador ou outro

sistema digital, e o processo todo se repete com a proxima amostra.

Na pratica, é impossivel construir um dispositivo sample-and-hold capaz de medir exata-
mente o sinal de entrada s no instante ¢; apenas. Um circuito fisicamente realizavel consegue

apenas obter uma média aproximada dos valores de s nas vizinhancgas de ;.

A saida s’ do circuito sample-and-hold pode ser escrita como

s'(t) = (s x W) *M(t/p) (5.5)

onde M é o pulso retangular de altura 1 e duracao 1.
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5.5 Reconstrucao

E 6bvio que a reconstrucio somente pode ser feita dentro do intervalo de recorte [a,b]. O
primeiro passo da reconstrucao é converter cada numero digital s; para uma representacao
analogica s(t;). Esta conversao é efetuada por um conversor digital-analdgico ou conversor
D-A. Feito isso, é necessario interpolar esses valores, ou seja, definir s(¢) para os demais

instantes ¢.

5.5.1 Reconstrugao como filtragem

Matematicamente, o processo de reconstrucao pode ser concebido como uma seqiiéncia de
duas etapas separadas. Na primeira etapa, a seqiiéncia de nimeros s, Sq,... € convertida
num sinal s, que consiste de uma seqiiéncia de pulsos de Dirac, onde o i-ésimo pulso ocorre

no instante ¢; e tem intensidade s;:
sd(t) = s 6(t—t;) (5.6)

Na segunda etapa, o sinal s, passa por algum filtro “suavizador” (o filtro de reconstrug¢ao)

que converte os impulsos num sinal continuo Veja a figura 5.6.
i s*(t) s(t)

Sinal Newm \:]—) Sinal
digital "(D-A) >(filtro analogico

Figura 5.6: Esquema da reconstrucao de um sinal digital vista como filtragem.

Esta interpretacao é vantajosa sempre que o processo de reconstrucao é linear e invariante
com o tempo, pois permite descrever precisa e sucintamente o efeito do mesmo pela funcao de
transferéncia R(f) do filtro usado na segunda etapa. Ela é importante também para o projeto
do filtro suavizador. Idealmente, o sistema de reconstrucao (figura 5.6) deveria desfazer o

efeito do sistema de digitalizagao (figura 5.3), na medida do possivel.
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Uma vez que, nesta abordagem, os conversores A-D e D-A se cancelam perfeitamente,
eles podem ser ignorados. Segue-se que a escolha do filtro de reconstru¢ao R depende do
filtro passa-baixas B usado antes da digitalizacao, e das propriedade estatisticas do sinal de
erro de quantizacao e(t). Por exemplo, se B é um filtro passa-baixas ideal (retangular) com
fmax igual & freqiiéncia de Nyquist, verifica-se que o filtro R deve ser esse mesmo filtro. Nesse

caso, o sinal reconstruido ¢ dado pela formula

s(t) = Zs sinc (t - t") (5.7)

p

onde p é o passo de amostragem, e sinc é a funcao definida por

sen t

sinc(t) = (5.8)

Tt

Veja a figura 5.7.

<o i
[=)}
T T T T T

-2 -11 -10 9 8 -7 6 -5 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Figura 5.7: A fungao sinc(t).

E importante notar que a formula de reconstrucio (5.7) vale apenas quando o filtro passa-
baixas B do digitalizador ¢ o filtro retangular ideal, e os erros de quantizagao sao despreziveis.
Se B tem uma transi¢do gradual nas vizinhangas de fy. (como sempre ocorre na pratica),
ou se os erros de quantizacao sao significativos, a reconstrucao deve deve usar um filtro R
especifico o que implica em substituir a fun¢ao sinc na formula (5.7) por alguma outra

funcao.
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5.5.2 Reconstrucgao na pratica

Na pratica, o circuito eletronico que faz a conversao digital-analogica produz uma aproxima-
¢ao por degraus do sinal discreto, ilustrada na figura 5.8, cujo valor em cada instante é a
amostra mais recente. Ou seja, a saida do conversor D-A é um sinal sn tal que sq(t) = s;,

onde 7 é o inteiro tal que t; <t < t;1q.

0 1 2 3 4 5
t (segundos)

Figura 5.8: Um sinal discreto (pontos) e sua reconstruc¢ao retangular (linhas).

Em situagoes normais, a diferenca entre a saida bruta sn do conversor D-A e o sinal original s
nao pode ser ignorada. A mudanca abrupta do sinal em cada instante ¢; introduz componentes
com freqiiéncias altas, que tornam o som bastante desagradavel. Portanto, o sinal s5 ainda

precisa passar por um filtro de suavizacao R, que elimina essas transicoes.

O sinal sn pode ser analisado como o resultado da passagem do trem de impulsos s, (t) do
esquema conceitual (figura 5.3) por um filtro de extensio X, que transforma cada impulso
de Dirac §(t — t;) em um pulso retangular M((t — ¢;)/p), onde p é o passo de amostragem.

Verifica-se que a fungao de transferéncia deste filtro é

7sen7(r7}fp) para — % < f< —l—%

Portanto, o filtro de suavizacdo R’, que substitui o filtro de reconstrucao R do esquema

conceitual (figura 5.6), deve ter funcio de transferéncia R'(f) = R(f)/ X (f).

X(f) = psinc(pf) = (5.9)
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Na verdade, nenhum circuito fisicamente realizavel consegue fazer uma transicao instan-
tanea entre um degrau e outro. Portanto, na pratica o filtro X embutido no conversor D-A
difere da formula (5.9), especialmente nas freqiiéncias mais altas. Este detalhe deve ser levado

em conta no projeto do filtro R’.

5.6 Analise de Fourier discreta

5.6.1 Série de Fourier

Verifica-se, na teoria de Fourier, que um sinal periddico s pode ser representado como uma

soma infinita de sendides, todas com o mesmo periodo de s [10]. Ou seja

— 50 + Z laxcos(2m fit) + brsen(27 fit)] (5.10)
k=1

onde fp =k/T.

Comparando a formula geral (3.5) da analise de Fourier com a formula (5.10), observamos
que a integral sobre a freqiiéncia f foi substituida por uma somatoria onde aparecem apenas
termo ag (0 valor médio do sinal) e as senoides cujas freqiiéncias f sdo multiplos inteiros da

freqiiéncia f = 1/T do sinal, a fregiéncia fundamental.

A sendide de freqiiéncia f, = kf é o k-ésimo harménico ou harmonico de ordem k do
sinal s. O primeiro harmoénico, de freqiiéncia fi, é a componente fundamental do sinal. (A

freqiiéncia f; é denotada fy ou Fy por muitos autores.)

Os coeficientes ay, k = 0,1,2,... e by, k = 1,2, ... da formula (5.10) podem ser obtidos

pelas formulas

2 2

T T
ap = T/o s(t) cos(2mk ft) dt b = ?/o s(t) sen(2mk ft) dt (5.11)
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5.6.2 Série de Fourier complexa

Assim como no caso continuo, as séries de Fourier podem ser simplificadas trabalhando-se
com os niimeros complexos. Especificamente, todo sinal periddico, s real ou complexo, pode
ser representado como soma de sen6ides complexas:

> . 1 [1T/2 ‘
s(t)= > Skt onde Sy = 7 / - s(t)e 2RIt gy (5.12)

k=—o00
Temos portanto que a série de Fourier de uma fungao periodica continua s(t), como a ilustrada
na figura 5.9(a), é uma seqiiéncia discreta de nimeros complexos S, como ilustrado nas

figuras 5.9(b,c).

(a)
0 . ; . ; .
0 1 2 3 4 5
t (segundos)
0.6 ' ' ' ' 1
04 r 8
0.2 8
(b)
0 .
'O~2 C 1 1 1 1 ]
-20 -10 0 10 20
k
0.4 L T T T T ]
02 r . 4
0 - 0
(c) ;
-0.2 .
-04 t . . . . 9
-20 -10 0 10 20
k

@

Figura 5.9: Série de Fourier. (a) Uma func¢ao periodica s(t). (b,c) Partes real
imaginaria de alguns coeficientes Sy de sua série de Fourier complexa.
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5.7 Transformada discreta de Fourier

Se o sinal s é conhecido apenas em n instantes ty, ..., t,_1 igualmente espacados ao longo do

periodo, a série de Fourier (5.12) pode ser reduzida aos n primeiros termos

n—1 n—1
8; = g S, el2mki/m onde Sy = - E ;e 12mki/n (5.13)
k=0 =0

A féormula de S é chamada de transformada discreta de Fourier, e a formula que recontroi

as amostras s ¢ sua transformada inversa |47|. Veja a figura 5.10.

1.0
I ARRRIANIE
0.0 I T 1, L T T I [ [ { . . . { { I .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
t (segundos)
0.6 R
0.4 8
0.2 8
o ,
|
-02 ¢ . . A \ . . . . ]
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
f (Hz)
04 ' ' ' ' ' ' ' ' E
02 r 4
0 o o
(c) ;
02 r 8
-04 ¢ . . . . . . . . 7
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20
f (Hz)

Figura 5.10: Série discreta de Fourier. (a) Uma fun¢ao periodica, representada por
n = 40 amostras s; no seu periodo. (b,c) Partes real e imaginaria dos coeficientes
S de sua série discreta de Fourier.
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Como o sinal s é peridédico, podemos supor que as amostras s; se repetem com periodo n; isto
é, S;1n = s; para todo inteiro ¢. Verifica-se que a mesma propriedade vale para os coeficientes

Sk; isto é, Sk, = Sk para todo inteiro k.

A transformada discreta de Fourier pode ser aplicada mesmo quando o sinal nao é perio-

dico, ou quando seu periodo nao coincide com o intervalo de recorte. Veja a figura 5.11.

20 F

. o }.W,THW{{lmﬂmmmﬂxﬂmHHW 'h.w,{ T, ,“;»\‘,’ﬂHHHHWHWM.ﬂwHmmHHHHMTT,_'
-1.5 -1 -0.5 0 t (Se;idos) 1 1.5 2 2.5
o111 L e e
(b) Lo it giit it it
-1.5 -1 -0.5 0 t (Se;)l.idos) 1 1.5 2 2.5
f (Hz)
(c) il | | | | | | o
L P
“ O'g S & G KR
-20 -15 -10 -5 } (SIZ) 5 10 15 20

Figura 5.11: TDF de um sinal nao periddico com janelamento retangular. (a) O
sinal original. (b) O sinal recortado no intervalo [0, 1] e repetido. (c,d) As partes
reais e imaginérias de sua transformada discreta de Fourier.
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Usar as formulas (5.13) nesses casos eqivale a repetir idefinidamente as n amostras dadas;

ou seja, supor que o sinal tem periodo np onde p é o passo de amostragem.

Esta pratica geralmente cria um salto entre as amostras s, 1 e sg, que introduz compo-

nentes espirias na transformada — como as componentes acima de 5 Hz na figura 5.11(c,d).

Para reduzir este defeito, usa-se geralmente uma funcao de janelamento suave, como as vistas

na secao 3.7 para recortar o sinal sem produzir saltos. Veja a figura 5.12.

20 F
1.0 |

0.0
-1.0
2.0 &

0.5
t (segundos)

-1.5 -1 -0.5 0

1.5 2 2.5

20 F
1.0
0.0

-1.0
2.0 &

0.5
t (segundos)
f (Hz)
-10 -5 0

-1.5 -1 -0.5 0

-25 -20 -15

1.5 2 2.5

10 15 20 25

0.6
04 r
02 r

-02 t

04 F
0.2

0.4t

-10 5 0
f (Hz)

-20 -15

10 15 20

Figura 5.12: TDF de um sinal nao periodico com janelamento de Hann. (a) O
sinal original. (b) O sinal recortado no intervalo [0, 1] com janelamento de Hann e
repetido. (c,d) Sua transformada discreta de Fourier. Compare com a figura 5.11.
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5.7.1 Transformada rapida de Fourier

O célculo da transformada discreta de Fourier pela formula (5.13) requer um ntmero de
operacoes proporcional a n?. Na prética, utiliza-se o algoritmo conhecido como transformada
rdpida de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT) [10], que calcula as formulas (5.13) em

tempo proporcional a nlog,n.

5.8 Transformada Z

Apesar da importancia fisica da transformada de Fourier, a analise de sinais discretos geral-
mente fica muito mais simples quando se trabalha com a transformada 7 ou transformacao

direta 47, 10].

A transformada Z de um sinal discreto z é uma funcao complexa S de variavel complexa,

definida pela formula

S(z) = Z sz " (5.14)

Nesta formula, entende-se que z varia sobre todo o plano dos niimeros complexos.

A série infinita nem sempre converge. Porém, se a seqiiéncia tem duracao finita, com

amostras sg, S1, ..., Sp_1, a transformada Z passa a ser uma série finita

n—1
S(z) = Z sz " (5.15)
i=0
Note-se que a formula (5.15) é um polindmio em 1/z, com coeficientes sg, s1, ..., Sp_1.
Pode-se verificar que, se tomarmos
2, = 2™/ = (cos(2mk/n) + isen(2mk/n)) (5.16)

a equacgao (5.15) fica

n—1

S(Zk) _ Z Si6—27riki/n

=0
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que é essencialmente (a menos de um fator de escala) a formula (5.13), a transformada
discreta de Fourier. Ou seja, os coeficientes da TDF de um sinal s estdo contidos na sua
transformada 7Z S(z); mais precisamente, nos valores de S(z) em certos pontos z com |z| = 1
(isto é, no circulo unitario do plano complexo). Portanto, podemos dizer que a transformada

Z é uma generalizacao da transformada discreta de Fourier.

5.8.1 Propriedades da transformada Z

A transformada Z possui muitas propriedades tuteis, andlogas as propriedades da transfor-
mada de Fourier (veja segao 3.4). Por exemplo, suponha que r é uma copia do sinal s,
atrasada de p amostras (ou seja, r; = s;_, para todo i), e que R(z) é sua transformada Z.

Nesse caso, observa-se que

R(z) = z7P5(2) (5.17)

Em particular, define-se a convolu¢ao discreta h = f ® g de duas seqiiéncias fo, f1,..., fm-1

€ go, 1, - - - , gn—1 pela formula

+o0o
h; = Z JkGi—k (5.18)

k=—o0

onde se entende que elementos nao-existentes valem (. Nesse caso, pode-se verificar que
H(z) = F(2)G(z). Isto &, a transformada Z da convolucdo é o produto das transformadas Z

das duas seqiiéncias.

5.9 Filtros digitais

Um filtro digital é um dispositivo, processo ou algoritmo que recebe um sinal digitalizado
como entrada, e devolve outro sinal digitalizado como saida. Muitos dos conceitos que vimos
para filtros analogicos (capitulo 4) podem ser aplicados para filtros digitais. Em particular,
pode-se definir o conceito de filtro digital linear e invariante no tempo, e verifica-se que o

efeito de tal filtro é completamente descrito por uma fungao complexa F'(z), a transformada
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Z da saida produzida quando a entrada é um impulso discreto — o sinal discreto § que tem

do=1¢€ d; =0 para todo i # 0.

5.9.1 Filtro de predicao linear

O filtro de predicao linear é um tipo de filtro digital muito importante em inimeras aplicacoes,
especialmente para processamento de sinais de voz. Nesse tipo de filtro, cada amostra s do
sinal digital de saida é calculada somando-se o sinal de entrada a uma predi¢ao linear — uma

combinacao linear de um ntimero finito p de amostras de saida anteriores:

P
s; =8 + Z aS;_k (5.19)
k=1
Os parametros ag, k = 1,...,p sao chamados de coeficientes de predicao linear.

Esta abordagem foi desenvovida no final da década de 1960, inicialmente para compressao
de sinais de voz em telecomunicacoes. Nessa aplicacao, ela é chamada de codificacao por
predi¢ao linear, em inglés linear predictive coding [52, 23|. Por essa razao, este tipo de filtro

¢ universalmente chamado de filtro LPC.

O efeito deste filtro pode ser determinado comparando-se a transformada 7 do sinal de

entrada, S(z), com a do sinal de saida,
p
S(2) =5(2) + Y _arS'(2)z7* (5.20)
k=1

Da equacao (5.20), e da formula (5.17) para a transformada Z de um sinal deslocado, tiramos

que

S'(z) = S(2)+ Y _axS'(2)z7F = S(2) + 5'(2)A(2) (5.21)

onde

A(z) = Zakz_k (5.22)
k=1
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Concluimos da equagao (5.22) que

1

S'(z) = S(z)m

(5.23)

Ou seja, a funcdo de transferéncia Z do filtro é 1/(1 — A(z)).
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A Fala Humana



Capitulo 6

Som, Audicao e Fala

6.1 Natureza do som

Como mencionado no capitulo 2, o som é uma deformacao de um meio elastico que se propaga
na forma de ondas. Na fala humana, o meio elastico é geralmente o ar, e a deformacao consiste

de variacoes de densidade e pressao.

6.1.1 Fontes sonoras

Uma fonte geradora de som geralmente consiste de um fornecedor primario de energia, de um
elemento produtor do som (um corpo que vibra) e de elementos que modificam e direcionam

o som (ressonadores).

Por exemplo, num violao, o elemento primério é a mao que pinca a corda, o elemento
vibrante é a corda e a caixa do violao seria o ressonador. Numa caixa de som, o elemento
primério ¢ a bobina do alto-falante, o elemento vibrante é o cone flexivel acionado pela

bobina, e o restante da caixa funciona como ressonador.
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6.1.2 Amplitude, poténcia e intensidade

A amplitude do som é definida como a variacao maxima de pressao a partir da pressao normal
do meio. A onda sonora carrega energia mecanica, portanto outra medida da “intensidade”
do som é a poténcia por unidade de area perpendicular a direcao de propagacao da onda

(W/m?). Esta grandeza é proporcional ao quadrado da amplitude do som.

A intensidade relativa de dois sons é geralmente medida pelo nimero de decibéis (dB).
Se o primeiro som tem poténcia P; e o segundo tem poténcia P,, a intensidade do segundo

é por defini¢ao 10 log,, % decibéis em relacao ao primeiro.

Em um som puro ou senoidal, a pressdo varia com o tempo segundo uma sendide (vide se-
¢ao 2.3.1). Portanto, um som puro pode ser caracterizado pela sua freqiiéncia, sua amplitude

e sua fase.

6.2 Processamento de som

Até a década de 1950, o processamento e a transmissao do som eram feitos inteiramente de
maneira analogica, isto é, por circuitos elétricos e/ou dispositivos mecénicos, onde o som era
representado por correntes elétricas, movimentos de pecas, flexao de membranas, etc., que

variavam de maneira continua com a pressao do ar.

Muitos circuitos e dispositivos analdgicos ainda sao usados hoje em dia. Por exemplo,
um microfone ¢ um dispositivo analogico que converte variagoes de pressao em variagoes de
tensao (ou corrente) elétrica; e um alto-falante é um dispositivo que faz a conversao contraria.
Microfones e alto-falantes sao casos particulares de transdutores. Outros exemplos incluem
as cabecas de leitura e gravacao em gravadores de fita magnética, e as cabecas de pick-up
para discos de vinil. A maioria dos amplificadores e equalizadores encontrados em sistemas

caseiros de dudio ainda fazem o processamento do sinal elétrico de maneira analogica.
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6.3 Sistema auditivo humano

Percebemos sons no ar principalmente através do nosso sistema auditivo, que consiste de trés
partes: ouvido externo, médio e interno (figura 6.1). O ouvido externo inclui a orelha, o canal
auditivo e o timpano. O ouvido médio é uma cavidade na qual se localizam trés pequenos
ossos (ossiculos) interligados: o martelo, a bigorna e o estribo, que fazem o acoplamento
mecanico entre o timpano e o ouvido interno. O ouvido interno é constituido por trés canais
semi-circulares (6rgaos importantes para o sentido de equilibrio, mas sem papel na audicao)

e pela coclea (onde o som passa ao sistema nervoso) [20, p.142].

Canaig

Martelo Semi-circulares
Bigoma

Canal auditivo

Ondas \

' \
Sonoras
\ \

Estribo

/o Coclea
" Timpano

Figura 6.1: O sistema auditivo humano.

6.3.1 Percepcao do som
A coclea é um tubo 6sseo enrolado em espiral, dividido longitudinalmente por uma membrana
em dois canais principais paralelos cheios de um liquido.

As ondas sonoras percorrem o canal auditivo pressionando o timpano, que é uma mem-

brana semelhante a pele de um tambor, causando vibracoes. Essas vibragoes movimentam
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os ossiculos, que as transformam em movimentos do liquido na coclea.

A membrana da coclea tem duas camadas, separadas por milhares de micro-pelos. Os
micro-pelos estao inseridos em células da membrana, as células capilares, e estas estao ligadas

as fibras do nervo auditivo, o principal nervo entre o cérebro e o sistema auditivo.

Qualquer movimento do liquido coclear flexiona os micro-pelos e ativa as células capi-
lares que entao emitem sinais elétricos. Desta forma, as vibracoes mecanicas do som sao

transformadas em sinais elétricos, que sao transmitidos ao cérebro.

A coclea é a parte do sistema auditivo responsavel por distinguir sons de diferentes
freqiiéncias. As freqiiéncias maiores sao detectadas na parte mais proxima ao estribo, e

as menores na outra ponta.

O sistema auditivo humano normalmente consegue captar sons de poténcia entre 10~°
Watt/cm? (nivel definido como 0 dB em actistica), e os sons que produzem dor e podem
causar lesoes, acima de 120 dB, ou seja 10 (um trilhao) de vezes mais intensos em poténcia

do que o minimo.

Na verdade, a intensidade minima perceptivel depende da freqiiéncia. O limiar é 0 dB
apenas para sons de aproximadamente 3000 Hz, mas é maior para sons com freqiiéncia abaixo
ou acima desse valor. Sons com freqiiéncia abaixo de 20 Hz ou acima de 20.000 Hz, com

qualquer amplitude, sdo inaudiveis [46].

Alguns animais, como caes e morcegos, conseguem ouvir sons de freqiiéncias bem maiores.
Sons acima de 20.000 Hz (ultra-sons) sao usados em alguns processos industriais, como

limpeza de pecas e solda de plasticos, e em medicina como uma alternativa a raios-X.
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6.4 Producao da voz humana

O ser humano instintivamente se comunica com seus semelhantes por meio de uma grande

variedade de sons, a fala humana. Veja a figura 6.2.

©) WWWWWWW\J\/WWM\WMW

Figura 6.2: Variacao da pressao em funcao do tempo, para varios sons produzidos
pelo homem. (1) Assobio; (2) a vogal ‘a’; (3) a vogal ‘e’; (4) o som ‘m’; (5) o som
‘ch’; (6) o som ‘j’. A duracao total de cada grafico é aproximadamente 18 ms.
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6.4.1 O trato vocal

Os sons da fala sao produzidos principalmente pelo fluxo do ar originado dos pulmoes através
de um conjunto de 6rgaos chamado de trato vocal, que vai desde a glote (laringe) até os labios,

incluindo a cavidade nasal [20, p.124]. Veja a figura 6.3.

Cavidade nasal

Falato

Lientes

Weu palating

Labios _
Epiglote
Lingua Faringe
Laringe{glote) Pregas vocais
Traquéia
Pulmées

—

Figura 6.3: Visao seccionada da cabega mostrando o trato vocal.

6.4.2 As pregas vocais

O orgao principal do trato vocal sao as pregas vocais — duas membranas localizadas na

laringe, que podem ser tensionadas ou relaxadas por musculos sob controle do cérebro.

Quando as pregas estao tensionadas, o ar precisa forcar a passagem pela abertura entre
elas, fazendo-as vibrar. A freqiiéncia da vibragao geralmente varia de 80 Hz a 500 Hz para

homens, e de 200 a 1100 Hz para mulheres, dependendo da tensao aplicada e da pessoa [46].
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Esta vibracao das pregas vocais ocorre em todos os sons da fala ditos sonoros, que, na lingua

Co0 Y LY

portuguesa, incluem as vogais e certas consoantes como ‘b’, ‘v’, ‘d’, ‘g’, ‘z’, °7’, ‘'m’, ‘n’, ‘nh’,

(l’) (lh’) "f”, e (rr’.

Por outro lado, quando as pregas vocais estao relaxadas, o ar passa livremente pela glote,
e elas nao vibram. Esta é a situacao quando respiramos sem falar, ou quando emitimos sons
ditos nao sonoros, que incluem as consoantes portuguesas ‘p’, ‘f’, ‘t’, ‘k’, ‘s’, e ‘ch’, ou a

consoante inglesa ‘h’.

6.4.3 Articulacao

Os outros 6rgaos do trato vocal também desempenham papéis importantes na producao da
a fala humana. Modificando o formato do trato vocal movimentando a lingua, o véu
palatino e a mandibula, ou abrindo e fechando os labios e a arcada dentaria — o ser humano
cosnegue modificar os sons produzidos pelas pregas vocais de varias maneiras, e gerar sons
adicionais. Este processo, chamado de articulagao, é o responsavel pela grande variedade de

sons usados em qualquer lingua.

Por exemplo, o som ‘s’ é produzido forcando-se o ar a passar por uma abertura estreita
entre a lingua e os alvéolos dentais (a parte saliente do céu da boca, logo atras dos dentes). O
som ‘p’ é produzido fechando os labios e o véu palatino, e depois abrindo os labios e deixando
o ar sair de repente. O som ‘m’ é produzido vibrando as pregas vocais com os labios fechados

e o véu palatino abaixado, de modo que o ar passa pela cavidade nasal. E assim por diante.

6.4.4 Fonemas e Fones

A fala de cada pessoa, num determinado idioma, pode ser decomposta numa seqiiéncia de sons
elementares distintos ou fones, extraidos de um repertorio de tamanho relativamente limitado

(algumas dezenas de elementos). Estes fones sao concatenados numa ordem especifica para
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formar as palavras do idioma.

Na verdade, o conjunto de fones de uma lingua varia de regiao para regiao e mesmo de
pessoa para pessoa. Por esse motivo, lingiiistas geralmente trabalham com uma unidade mais
abstrata de fala, o fonema, que representa um conjunto de fones que os falantes da lingua
reconhecem como equivalentes. Assim, diferentes pessoas podem realizar o mesmo fonema
por fones diferentes, sem que isso prejudique a compreensao mitua. (Por exemplo, o fonema
[t| da palavra quente é pronunciado de maneira bem diferente por cariocas e paulistas.) O
conjunto de fonemas e suas realizacoes admissiveis, assim como o conjunto de palavras e seus

significados, foram estabelecidos pela evolucao historica de cada idioma.

Durante a fala, o formato do trato vocal muda relativamente devagar, comparado com
as vibracoes das pregas vocais. A duragao minima de um fone é determinada pelo tempo
necessario para que os nervos e misculos consigam modificar a articulacao, que é da ordem
de 50 milissegundos. Isto significa que a taxa de emissao de fones é limitada, por volta de 20

fones por segundo no méaximo.

Algumas mudancas do trato vocal podem ocorrer em tempo menor, da ordem de 30 ms,
se nao forem controladas diretamente pelo cérebro. Este é o caso, por exemplo, das oscilagoes
do diafragma que produzem o canto vibrato, ou das oscila¢oes da lingua que produzem o som

‘rr’ da palavra carro. Veja a figura 6.4.

Figura 6.4: Forma de onda do som ‘rr’ (R alveolar vibrado) do portugués, pronun-
ciado de maneira continua. Cada pulso (correspondente a uma oscila¢ao da ponta
da lingua) dura aproximadamente 30 ms.

O tempo de articulagao pode ser menor que o normal também no caso de mudancas devido a
movimentos simultaneos de partes independentes do trato vocal, por exemplo nas transigoes

entre fones como /ia/, /pr/ ou /st/, etc. Veja a figura 6.5.
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Figura 6.5: Forma de onda da palavra tia. A duracao total do grafico é 310 ms.

O trato vocal pode produzir muitos sons que nao sao usados por nenhum (ou quase nenhum)
idioma, mas podem ser importantes na comunicacao. Um exemplo bem conhecido é o assobio.
Trata-se de uma vibragao produzida pela passagem do ar entre os labios e a lingua, (por um

mecanismo semelhante ao que ocorre em instrumentos de sopro como a flauta doce e o 6rgao).

6.5 Os fones da lingua portuguesa

No caso da lingua portuguesa, os fones correspondem vagamente as letras do alfabeto. Assim
por exemplo, a vocalizacao da palavra bebi pode ser decomposta em quatro trechos corres-
pondentes as letras “b”,“e”, “b”, e “i”. Verifica-se que os trechos correspondentes aos dois
“b”s, apesar de diferentes se comparados amostra por amostra, sao bastantes semelhantes
em certas caracteristicas (formantes, duracao, amplitude, etc.). A substitui¢ao de um desses
trechos pelo outro, se feita com um pouco de cuidado para evitar saltos, nao muda a palavra,
e nao altera significativamente a qualidade da prontincia percebida pelos ouvintes. Por outro
[19P)] W ”» (19X

lado, se trocarmos outros trechos (por exemplo, “b” com “i”, ou “e” com “i”), o resultado

serd outra palavra  ou, no minimo, uma prontincia muito incorreta da palavra.

Nem sempre os fones correspondem exatamente as letras da escrita. Na vocalizacao da

“w "

palavra abracadabra, por exemplo, os sons correspondentes ao primeiro e ao quarto “a” sao
equivalentes, e o mesmo vale para os sons do segundo, do terceiro e do quarto “a”; porém,
estes dois grupos de sons sao significativamente diferentes em seu espectro e volume, e nao
podem ser trocados entre si. Considera-se portanto que estes dois grupos sao realizagoes de

dois fones distintos  respectivamente, “a pleno” e “a reduzido”.
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Fones sao convencionalmente escritos entre barras, /a/, /ch/, etc. A tabela 6.1 mostra os
fones da lingua portuguesa, segundo o grupo LAFAPE do Instituto de Estudos da Linguagem
da UNICAMP |3, 2].

Fone ‘ Exemplo ‘ Fone ‘ Exemplo ‘ Fone ‘ Exemplo

Vogais plenas
/a/ | lata latA /i/ | pipa pipA /e/ | medo med0
/eh/ | sela sehlA /o/ | bolo bol0 /oh/ | bola bohlA
/u/ | mula mulA

Vogais reduzidas
/A/ | casa kazA JE/ | tropego  tRopEg0 /I/ | rapido  rapld0
/0/ | pérola  pehRO1A /U/ | glébulo  gLohbU10
Vogais nasais

/aN/ | maga masal /AN/ | ima imAN /eN/ | senta seNtA
JEN/ | hifen ifEN /iN/ | tinta tilitA JIN/ | interim  iNterIN
/oN/ | tonta toNtA /ON/ | mérmon mohRmON || /ulN/ | um ul

JUN/ | forum fohrUN

Consoantes plenas

/p/ | pata patA /b/ | bala balA /t/ | tapa tapA

/d/ | data datA /k/ | casa kazA /g/ | gota gotA

/f/ | faca fakA Jv/ | vela vehlA /s/ | sela sehlA

/z/ | zona zonA /sh/ | cheque  shehkE /zh/ | joga zhohgA

/m/ | mola mohlA /n/ | nada nadA /r/ | rato rat0

/1/ | lata latA /nh/ | vinho vinhQ /1h/ | molho molh0
Consoantes reduzidas

/S/ | estar eStaR /R/ | prato pRat0 /L/ | placa pLakA

/B/ | submete suBmehtE | /D/ |admira  aDmirA /G/ | magneto maGneht0

/K/ | aspecto  aSpehKtO | /M/ | amnésia aMnehziA | /P/ | adepto  adehPtO
Combinacoes especiais
/Ks/ | fixo fiks0 | | | |

Tabela 6.1:  Os fones da lingua portuguesa, na classificacio do LA-
FAPE/IEL/UNICAMP. A notacao usada para os fones (e para a transcrigao fonica
de cada palavra-exemplo) é a do sistema Ortofon.

6.6 Caracteristicas perceptuais da voz humana

As principais caracteristicas perceptuais da fala que o ser humano consegue variar, contro-

lando o diafragma e os misculos do trato vocal, sao:
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Volume. O wvolume ou intensidade da voz é a principal qualidade que distingue sons altos ou
fortes de sons baixos ou fracos — por exemplo, a fala normal da fala gritada. A grosso modo,
ela corresponde a poténcia da onda sonora, e é determinada principalmente pela quantidade

de ar expelida pelos pulmoes por segundo.

() ~ S v e v s e

(b)

Figura 6.6: Forma de onda da vogal /a/ pronunciada com volumes diferentes. (a)
Volume baixo; (b) volume alto.

Altura. A altura da voz (ou pitch em inglés) é a qualidade que distingue sons agudos de
sons graves. A grosso modo ela corresponde a freqiiéncia de vibracao das pregas vocais, que é
determinada principalmente pela sua tensao: quanto mais tensas, maior a freqiiéncia, e mais

agudo ¢é o som.

Figura 6.7: Forma de onda da vogal /a/ pronunciada em duas alturas diferentes.

(a) Mais grave; (b) mais aguda.
A altura também depende do tamanho das pregas: quanto maiores, menor a freqiiéncia, e
mais grave o som. Este fator é a principal causa da diferenca entre as alturas naturais da voz

infantil, da voz feminina e da voz masculina.
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Em certos idiomas, como o chinés e o suaili, ha fones que se diferenciam apenas pela altura
da voz. Na lingua portuguesa, a altura é usada principalmente para expressar interrogacao.
Por exemplo, a diferenca entre a frase “vocé vai.” (afirmativa) e “voce vai?” (interrogativa) é

que a altura da voz aumenta no final da segunda frase.

Deve-se tomar cuidado com possivel confusao entre os termos do idioma portugués refe-
rentes a volume e altura. Note-se que som alto e som baizo dizem respeito a volume (forte e
fraco, respectivamente), enquanto que tom alto e tom baizo dizem respeito a altura (agudo
e grave). Note-se também que a classificacdo de cantores em baizo, baritono, tenor, alto,

contralto e soprano tem a ver com altura, e nao com volume.

Timbre. O timbre é uma caracteristica dificil de descrever, que permite diferenciar sons de
mesma altura e volume. De modo geral, tem a ver com a forma do grafico de cada onda sonora.
E esta caracteristica que permite identificar as pessoas pela voz, ou distinguir instrumentos
como oboé, violao e violino. Na fala humana, o timbre é determinado principalmente pela

forma do trato vocal. Veja a figura 6.8.

(b)

Figura 6.8: Forma de onda da vogal /a/ pronunciada na mesma altura por duas
pessoas diferentes. (a) Mulher; (b) homem.

O timbre também depende muito da posi¢cao de seus orgaos moveis, e é qualidade que dis-

tingue as diferentes vogais de um idioma. Veja a figura 6.9.
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Figura 6.9: Forma de onda de vogais diferentes pronunciadas pela mesma pessoa na
mesma altura. (a) Vogal /a/; (b) vogal /e/.

Duracao. A dura¢do de um som é a caracteristica que distingue sons curtos ou breves de
sons longos ou prolongados, ou seja, é o tempo decorrido entre o inicio e o fim do som. Na fala
humana, a duracao de certos fones é fixa, enquanto que a de outros sons pode ser controlada
pelo falante, mantendo a articulagao fixa pelo tempo desejado. No primeiro caso estao, por
exemplo, certas consoantes como /p/, /t/, /b/, etc. No segundo caso estdo todas as vogais

e algumas consoantes como /m/, /1/, /s/, /ch/, etc.

No idioma portugués (e em muitos outros), a mesma seqiiéncia de fones pode ser reconhe-
cida como duas palavras distintas, dependendo da duracao com que cada fone é pronunciado.
Por exemplo, a diferenga essencial entre divida (substantivo) duvida (verbo) é a duracao

relativa das vogais /u/ e /i/.

Em certas linguas, a duracao dos fones é ainda mais importante. Por exemplo, em japonés
a palavra obasan (primeiro /a/ curto) significa “tia”, enquanto que obasan (primeiro /a/

longo) significa “avd” |69]. Veja a figura 6.10.

Figura 6.10: Forma de onda das palavras do idioma japonés obasan e obasan. A
duragao total do grafico é 2 segundos. A silaba /ba/ dura aproximadamente 100
ms na primeira palavra, e 200 ms na segunda.



Capitulo 7

O espectro da fala humana

Neste capitulo descrevemos as principais caracteristicas do espectro da fala humana. Uma

descrigdo mais detalhada pode ser encontrada no livro de I. H. Witten |74].

De modo geral, os fones de qualquer idioma podem ser distinguidos pelo seu espectro-
grama. Na verdade, a coclea pode ser entendida como um dispositivo que calcula o es-
pectrograma do som que chega ao ouvido. A distin¢ao é bastante nitida no caso de fones

sustentaveis, e um pouco mais sutil no caso de plosivos.

Os pesquisadores B. Forbes e E. R. Pike do King’s College de Londres afirmaram que
as ferramentas mateméticas classicas, como a teoria de Fourier, nao sao suficientes para
descrever a formacao de sons pelo trato vocal; e propoem usar ferramentas da mecanica

quantica para esse fim [57|. Porém, este trabalho ainda é muito especulativo.
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7.1 Sons primordiais

7.1.1 Voz laringeal

Como vimos na secao 6.4.2, a principal fonte de som da voz humana é a vibracao das pregas
vocais causada pela passagem do fluxo do ar dos pulmoes. Pesquisas intensivas revelaram
que as pregas vocais produzem uma seqiiéncia de pulsos aproximadamente triangulares, como
ilustrado na figura 7.1(a,b). O espectro deste som é bastante “rico,” apresentando componen-

tes significativas cujas freqiiéncias sao multiplos da freqiiéncia f dos pulsos, até alguns kHz.

Veja a figura 7.1(b).
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Figura 7.1: O som “primordial” produzido pelas pregas vocais. A freqiiéncia funda-
mental ¢ f; = 125 Hz. (a) grafico idealizado do fluxo de ar (cm?/sec) de um pulso;
(b) gréfico idealizado de uma seqiiéncia de pulsos; (¢) o espectro de poténcia do
trem de pulsos (linha cheia) e de um pulso glotal isolado (linha tracejada).
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7.1.2 Sons fricativos

Outra fonte importante de som na voz humana é a turbuléncia gerada pelo fluxo do ar por
aberturas estreitas formadas entre varias partes do trato vocal posteriores a glote. Este tipo
de fonte ocorre em varios fones fricativos como /s/, /£/, etc. Ao contrario do som das pregas
vocais, esses sons sao aleatorios (nao periodicos) e seu espectro mostra que a poténcia esté

espalhada sobre um grande intervalo de freqiiéncias. Veja a figura 7.2.
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Figura 7.2: Som primordial de fones fricativos. (a) grafico tipico da pressao; (b) o
espectro de poténcia correspondente.

7.1.3 Plosivos

Os sons plosivos como /t/, /p/, /k/, sdo caracterizados por uma interrup¢ao temporaria do
fluxo do ar seguida de um pulso de pressao em que o ar represado é liberado de uma vez.
As diferencas entre os varios fones plosivos sao devidas principalmente a sua filtragem por

diferentes partes do trato vocal, dependendo da articulacao. Veja a figura 7.3.
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/t/

/p/

/k/

Figura 7.3: Gréaficos da pressao para os sons plosivos /t/, /p/, /k/.

Certos fones, como /z/, /j/, /v/ do portugués, usam duas ou mais fontes de sons primordiais

(pregas vocais e turbuléncia) simultaneamente.

7.1.4 Vibrantes

O fone /rr/ do portugués, presente nas palavras carro, guerra, etc., é pronunciado em alguns
dialetos como uma sucessao de dois ou mais sons semelhantes ao /r/ simples. Os movimentos
da lingua necessarios para cada /r/ nao sao produzidos pelos misculos, mas pela propria

corrente de ar, que faz a lingua vibrar com uma freqiiéncia de alguns hertz.

7.2 Formantes

Os sons primordiais sao modificados pelo trato vocal que funciona como um filtro. O tim-
bre da voz depende da fungao de transferéncia H(f) deste filtro, que por sua vez depende
da articulagao corrente. Para os sons sustentéaveis, a assinatura (conjunto de propriedades

essenciais que diferem um fone de outro) consiste de concentragoes de energias no espectro,



7.2 Formantes 69

chamadas formantes. Os formantes correspondem a ressonancias do trato vocal, isto é, a

valores maximos de sua fungao de transferéncia |H(f)|. Veja as figuras 7.4 e 7.5.

8785 Hz f
-l-'}_“_'_il.-\.'-: -
Fota ;
0 Hz + E
/a/, &/, )&/, /i/, J8/, [o/, /u/
8785 Hz F
=2 —_ - St =
=_ #-.—:' “——:__ — = :""=== —_— =

/&), /&/,/1/, )8/, /8/, /m/ /n/, /1]

Figura 7.4: Espectrogramas das vogais, sons nasais e sons laterais do portugués. Os
riscos finos mais escuros sao os harmonicos da freqiiéncia da vibragao das pregas

vocais. Os formantes sdo as faixas horizontais mais escuras. Os sons /&/, /1/, /i/
ocorrem em palavras como “vento”, “sinto”, “junto”.
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22050 Hz |

0 Hz +

/s/. /en/ £, )2/, /3], [v/

Figura 7.5: Espectrogramas dos sons fricativos do portugués. Note a auséncia de
sinal glotal nos sons surdos /s/, /ch/ e /f/.
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Os formantes podem ser observados tanto na voz normal quanto na voz sussurrada ou fa-
ringeal. Nesta tltima, o som primordial das pregas vocais é substituido por um fricativo
produzido forgando o ar pela epiglote (faringe) quase fechada. Praticamente todo som da

fala normal tem um som correspondente na fala sussurrada, com a mesma articulacgao.

Os primeiros sintetizadores elétricos como por exemplo o Stewart (1922), descrito
na secao 9.3.2 utilizavam apenas os dois formantes principais (de maior energia) das
vogais. Em 1932, Obata e Teshima descobriram o terceiro formante, que é importante para
a qualidade e clareza da fala. Os trés primeiros formantes sao geralmente considerados

suficientes para fala sintética inteligivel [34].
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Processamento de Fala



Capitulo 8

Conversao texto-fala

A sintese de fala a partir de um texto, ou conversao texto-fala (text-to-speech synthesis, TTS)

aceita como entrada um arquivo texto e produz sua vocalizagao como um sinal de dudio.

8.1 Aplicacoes

Ha intmeras aplicagoes para a tecnologia de conversao texto-fala [36, 74|. Dentre as mais

importantes, podemos citar as seguintes:

Mensagens por telefone: Uma aplicagao importante e bem estabelecida de sistemas de
conversao texto-fala é a leitura de mensagens de correio eletronico por telefone. Para essa
aplicacao, nao é necessario que a voz sintetizada soe natural, apenas que o texto seja repro-

duzido com clareza e fidelidade.

Leitura durante trabalho: Esta tecnologia também é usada para permitir a leitura de
documentos e dados durante a execucao de tarefas que exigem atencao visual, como manu-

tencao de equipamentos, conducao de veiculos, cirurgias, vigilancia e seguranca, etc.
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Deficientes visuais: Outra aplicacao importante desta tecnologia sao as maquinas de lei-
tura para cegos. Nesses equipamentos, scanners e algoritmos de reconhecimento de caracteres
sao usados para transformar material impresso em textos digitais, que sao convertidos para
voz. Esta tecnologia também permite que deficientes visuais tenham acesso a Internet. Um
inconveniente ainda a ser superado é que o leitor cego nao tem idéia do tamanho do texto de
uma pagina WWW. Para resolver esse problema, seria conveniente que cada pagina contivesse

informacoes sobre seu tamanho, ou sobre o tempo previsto de leitura.

Educacgao: Conversores texto-fala podem ser tteis para varios fins educacionais, como o

ensino de alfabetizacao e de linguas, difusao de literatura, apoio a estudantes disléxicos, etc.

8.2 Estrutura

Um sistema de conversao texto-fala é constituido de duas fases principais. A primeira fase,
descrita neste capitulo, é a transcricao fonica, onde a seqiiéncia de letras e simbolos é anali-
sada segundo as regras da ortografia de linguagem e transformada numa seqiiéncia de simbolos
que denotam sons elementares da linguagem. A segunda fase, descrita no capitulo 9, consiste
na geracao do sinal actistico a partir dessa seqiiéncia de simbolos. Essas duas fases sao as

vezes denominadas sintese de alto nivel e sintese de baixo nivel. Veja a figura 8.1.

- Descrica . . .
Texto de Transcricao es}mjlgao Sintetizador Sinal
fonética e —>

entrada fonica . de fala de fala
prosodica

Figura 8.1: Esquema simplificado de um sistema de conversao texto-fala.

A sintese de baixo nivel serd tratada no capitulo 9; no restante deste capitulo, tratare-
mos apenas da transcricao fonica. Esta etapa geralmente consiste de varios moédulos, como
pré-processador (discutido na se¢ao 8.2.1), conversor ortogrifico-fonético (se¢ao 8.2.2), e pro-

cessador prosddico (segao 8.2.3) [68].
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8.2.1 Pré-processador

O primeiro passo para a transformacao de um texto numa seqiiéncia de fones é a passagem
por um pré-processador ou normalizador, que re-escreve numeros, abreviacoes, simbolos, etc.
em sua forma por extenso. Assim, por exemplo, o pré-processador substitui 32 por trinta e
dois, Sr. por senhor, R$ 5,20 por cinco reais e vinte centavos, e assim por diante. A tarefa
do pré-processador é bastante dificil, e pode exigir analise gramatical do texto. Por exemplo:
A frase 32 ovos deve ser substituida por trinta e dois ovos; ja 32 caizas deve ser substituida

por trinta e duas caizas.

8.2.2 Conversor ortografico-fonético

O conversor ortogrdfico-fonético ¢ o modulo que recebe o texto normalizado (contendo ape-
nas palavras por extenso) e produz a seqiiéncia de fones correspondente. Os conversores
ortografico-fonéticos podem variar bastante quanto a abrangéncia de detalhes ortograficos e

contextuais, e quanto a riqueza de detalhes da descricao fonica produzida.

Como os exemplos acima mostram, mesmo nas linguas que usam escrita alfabética, ha
uma distancia significativa entre a escrita “correta” ou “oficial” (ortografia) das palavras, e a
seqiiéncia de fones correspondente (fonica). A transformagao da primeira na segunda envolve,
em primeiro lugar, as regras gerais de prontncia. Na ortografia portuguesa, por exemplo,

valem as regras “¢” — /s/, “qui” — /k//i/, “qua” — /k//U//a/etc.

Porém, h& muitas palavras cuja proniincia nao pode ser deduzida por regras; por exem-
plo, temos ezxato — /e//z//a//t//0/, mas exu —> /e//sh//u/. Para tratar esses casos, o

conversor precisa ter um dicionario de excecoes.

O dicionério nao é suficiente para a conversao de palavras homografas e nao homofo-
nas  como piloto, que pode ser verbo (pronunciado /p//I//1//oh//t//0/) ou substantivo

(pronunciado /p//I//1//0//t//0/). Para distinguir esses dois casos, ¢ necessério fazer uma
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andlise gramatical do texto. Outros exemplos desse tipo sao molho, tomo, pelo, etc.

Para certas palavras, pode ser necessaria uma andalise do sentido (semdntica) do texto.
Por exemplo, o substantivo sede pode ser pronunciado /s//e//d//E/ ou /s//eh//d//E/), de-
pendendo do significado. Infelizmente, a escolha muitas vezes depende de raciocinios logicos,
informagoes do contexto e conhecimentos gerais que ainda estao muito além do alcance de
sistemas de inteligéncia artificial. Considere, por exemplo, a frase “ A empresa de refrigerantes

preocupa-se com sua sede”.

8.2.3 Processador prosédico

Para uma leitura “natural” e agradavel de um texto, é necessario levar em conta a prosodia

variacgoes de atributos como velocidade, volume e altura, que exprimem informacoes gerais
sobre o contetido do texto e sobre o estado emocional do autor — tais como énfase, duvida,
indignacao, questionamento, etc. A prosodia também é importante para auxiliar o ouvinte a

separar as sentencas e perceber a estrutura sintatica do texto.

Alguns atributos prosodicos podem estar indicados explicitamente no texto. Por exemplo,
parénteses sao geralmente usados para marcar texto que deve ser pronunciado com volume
reduzido, enquanto que letras em italico ou sublinhado geralmente indicam maior volume
e/ou altura de voz. O sinal “#” indica que a sentenga anterior deve ser pronunciada com
altura de voz crescente, para expressar interrogacao. Outros sinais de pontuagao (virgula,

ponto, ponto-e-virgula, dois-pontos) indicam pausas maiores ou menores.

Para reproduzir esses efeitos, o texto normalizado deve passar também por um processador
prosddico, que extrai informagoes sobre a duracao ou entonacao dos fones, a partir dos sinais
de pontuacao e do contexto sintatico de cada palavra. Estas informacoes geralmente sao
supra-segmentais, isto é, aplicam-se a trechos de palavras ou de sentencas como um todo,
e nao a fones individuais [42]. Entretanto, para sua realizacdo na fala sintetizada, estas

informagoes precisam ser distribuidas entre os fones do trecho afetado.
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8.3 O conversor Natural Voices

Um exemplo de sistema comercial moderno de conversao texto-fala é o software Natural Voices
da Lucent Technologies (2001). O usuério pode acelerar ou desacelerar o ritmo da saida, e
escolher o timbre (homem, mulher, crianga). Hé versdes para varios idiomas, incluindo inglés,

espanhol, italiano, alemao, russo, romeno, chinés e japonés.

O sistema Natural Voices descende da linha de pesquisa em sintese da fala dos Labo-
ratorios Bell da AT&T, que comegou com os sistemas Vocoder e Voder no final da década
de 1930. O primeiro TTS completo foi lancado no mercado em 1973. Este era baseado no
modelo articulatorio desenvolvido por C. Coker [32]. A versao corrente utiliza um modelo
concatenativo de polifones. Segundo S. Lemmetty [34], o sistema tem uma estrutura modular,
consistindo de uma pipeline com 13 estagios, o que permite que cada moédulo seja melhorado

independentemente. Veja a figura figura 8.2.

Texto de Separacao Normalizacao

entrada de sentencas e expansao

( A 4 1\ ( A 4 1\
L Destaque || Transcricao || Separacao || Separacao |

de palavras fonica em frases de fones
(. J | J (. J | J
( 1\ 4 1\ ' 1\ 4 1\
L] Duracao L5 Altura . Volume 5| Excitacao [
dos fones dos fones dos fones glotal
(. J | J (. J | J
( 1\ 4 1\ ' 1\
l»| Selecao de || Concatenagao | | Sintese L Fala
unidades das unidades do sinal sintetizada
(. J | J (. J

Figura 8.2: O sistema Natural Voices da Lucent Technologies.
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Os modulos executam as seguintes fungoes: (1) separagao do texto em sentengas; (2) a nor-
malizagao do texto (expansao dos niimeros, abreviagdes, etc.) e algumas analises gramaticais;
(3) identificacao das palavras que devem ser destacadas na sentenga; (4) transcri¢do fonica
e resolucao de palavras homografas; (5) divisao de sentengas em unidades de entonacao; (6)
separacao de fones; (7) determinac¢ao da duragio de cada fone; (8) variagao da altura da voz;
(9) escolha do volume de cada fone; (10) determinagao fragao de abertura das pregas vocais
e outros parametros da fonte glotal; (11) selecao das unidades a serem concatenadas; (12)

concatenagao das unidades; e (13) sintese do sinal de voz.

8.4 O conversor Aturueté

O sistema Aiurueté é um conversor texto-fala para a lingua portuguesa do Brasil, desenvolvido
em 1999 na UNICAMP. Ele combina o conversor ortografico-fonético Ortofon do Instituto
de Estudos da Linguagem (IEL), com um sintetizador de fala da Faculdade de Engenharia
Elétrica e de Computacao (FEEC) |56, 5|. Veja a figura 8.3.

Texto de entrada

Pré- processador

|
|

OrtoFon ]

Gerador Modulo
segmental prosodico

[ Sintetizador ]

)

Fala sintetizada

Figura 8.3: Esquema do conversor texto-fala Aiurueté.
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8.4.1 O conversor ortografico-fonético Ortofon

O conversor ortografico-fonético usado no sistema Aiurueté é o Ortofon, desenvolvido pelo
Instituto de Estudos da linguagem (IEL) da UNICAMP |3, 56|. Ele utiliza uma notagao
conveniente para os fones da lingua portuguesa, ja apresentada na tabela 6.1, que dispensa

as barras entre os fones. Veja a figura 8.4:

0 Prof. Pardal da UNICAMP n&o comprou 36 ovos

(a)
por R$ 5,20.

o professor pardal da unicamp ndo comprou

(b) |trinta e seis ovos por cinco reais e vinte

centavos.

o pRofesoR paRdaU da unikaNpI naNU koNpRoU
(c) |tRiNtA e SEIS ohv0S pOR silNk0 realS e viltE

seNtav0S.

Figura 8.4: Exemplo da transcri¢ao fonética do sistema Aiurueté. (a) Um texto
de entrada. (b) Saida tipica do pré-processador. (c¢) Saida tipica do conversor
ortografico-fonético Ortofon.

8.5 Historico

O primeiro sistema completo de conversao texto-fala para a lingua inglesa foi desenvolvido
em 1968 por Noriko Umeda e outros do Laboratério Eletro-Técnico do Japao [32]. A fala era

inteligivel, porém muito mono6tona e bem longe da qualidade dos sistemas atuais.

Outro marco importante nesta area foi a criacao em 1976 de uma maquina de leitura
para deficientes visuais por R. Kurzweil |33]. A maquina aceitava qualquer texto impresso
ou escaneado, e produzia na saida a versao sonora do mesmo. Por causa do seu alto preco
(30.000 dolares), essas maquinas nao foram muito difundidas; elas eram encontradas apenas

nas bibliotecas das grandes cidades.
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Em 1979, J. Allen, M. S. Hunnicutt e D. Klatt do MIT desenvolveram um conversor
texto-fala bem conhecido chamado MITalk [4]. Em 1981, Klatt introduziu um sucessor, o

sistema Klattalk [32].

Os primeiros produtos comerciais populares de conversao texto-fala surgiram nos Estados
Unidos, na década de 1980. Uma versao comercial do MITalk foi comercializada pela Tele-
sensory Systems (TSI). As tecnologias MITalk e Klattalk formam a base de muitos sistemas

de sintese de fala atuais, como Prose 2000 (1982) e DECtalk (1983).



Capitulo 9

Sintese de Fala

A producao artificial da voz humana é um sonho antigo, e os primeiros sucessos significativos
nessa dire¢gdo datam do século 18 [34]. A producdo por meios elétricos foi conseguida na

década de 1920, e os primeiros sistemas digitais foram construidos na década de 1960.

A tecnologia tornou-se popular apenas na década de 1980, quando apareceram os pri-
meiros circuitos integrados para realizar essa fungio, como o Votrax SC-01 (1980) e o Texas
Instruments TMS 5110 (1980). Este ultimo possibilitou o brinquedo educativo Speak-n-Spell

da Texas Instruments.

Entretanto, resultados satisfatorios nessa area somente foram obtidos a partir da década
de 1990, quando a velocidade e capacidade dos computadores possibilitaram o processamento
de som em tempo real. As principais técnicas atualmente usadas na producao da fala artificial
sdo: sintese concatenativa (descrita na segao 9.2), sintese por filtragem (segao 9.3), e sintese

articulatoria (se¢ao 9.4).

Ha varios artigos e documentos WWW com informacoes sobre a historia da tecnologia de

sintese de fala [50, 63, 73, 61, 56, 34].
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9.1 Aplicacoes

Sintetizadores de fala sao comumente usados como componentes de “baixo nivel” de sistemas
de conversao texto-fala, cujas aplicacoes foram mencionadas no capitulo 8. Entretanto, eles
tém algumas outras aplicagoes proprias, em que nao existe um “texto de entrada” no sentido

comum do termo. Algumas dessas aplicagoes sao mencionadas a seguir [74].

TelecomunicagGes: Uma das principais aplicagoes de sintetizadores de fala (e também
uma das mais antigas) é a compressao de sinais de voz para maximizar a capacidade efetiva
de linhas telefonicas e outros canais de comunicacao. Em tais contextos, o sinal de fala de
um usuario é resumido numa seqiiéncia de parametros, que controlam um sintetizador de fala

na outra ponta da linha.

Deficientes vocais e auditivos: Sintetizadores de fala podem ser de grande utilidade
para as pessoas que possuem problemas na fala ou impossibilitadas de usar a voz, como
os deficientes auditivos, por exemplo, na interacao dinamica com pessoas comuns que nao

conhecem a linguagem de sinais, ou para conversar utilizando o telefone.

Um exemplo importante é cabeca falante (talking head), que consiste de animagao facial
sincronizada com um sistema de sintese de fala, onde a animacao facial concentra-se nos
movimentos dos labios e suas vizinhangas [11, 60]. Esta técnica se revelou muito 1til para
ajudar pessoas com problemas auditivos ou vocais a aprender a falar, melhorar a impostacao

da voz ou corrigir a pronuncia.

Servicos por telefone: Sintetizadores de fala tém sido utilizados h& décadas em varios

sistemas de consulta e comércio via linha telefonica.

Aplicagcoes automotivas: Uma area de aplicacao que tem crescido muito nos ultimos

tempos é o uso de fala sintética em carros e outros veiculos, para transmitir informacoes
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variadas ao condutor sem desviar sua atencao da estrada. Essas informacoes incluem avisos

de seguranca, estado do veiculo, aconselhamento de rotas, boletins de transito, etc.

9.2 Sintese Concatenativa

A sintese concatenativa utiliza uma base de unidades de fala  segmentos pré-gravados de
fala natural. O sinal de fala artificial é gerado concatenando unidades escolhidas dessa base.

Veja o esquema dessa técnica na figura 9.1.

Descricao Seletor Concatenador Fala
fonética de unidades de segmentos sintetizada

Dicionéario
de unidades

Figura 9.1: Esquema do método de sintese concatenativa.

A sintese concatenativa é uma técnica bastante simples e facil de implementar. A parte mais
trabalhosa e demorada é a construcao do inventario de unidades. Em geral, escolhe-se um
locutor com boa dic¢ao, com timbre e altura de voz agradaveis. Esse locutor passa horas
gravando textos e frases. Essas gravacoes sao em seguida recortadas em segmentos, os quais

sao indexados e armazenados.

Os segmentos podem ter comprimentos variados. Na versao mais trivial, o dicionario
contém sentencas completas, pré-gravadas pelo locutor humano. Esta solucao é muito facil
de implementar e produz fala de 6tima qualidade, mas esta limitada a um conjunto fixo de
sentencas. Para um texto de entrada de tamanho arbitrario e com vocabulario irrestrito, é

necessario trabalhar com unidades menores, tais como silabas, fones, pares de fones, etc.

Teoricamente seria possivel usar os fones da lingua como segmentos; porém, na pratica ¢

dificil obter uma transicao suave entre dois fones, especialmente em ditongos. Por esta razao,
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uma escolha comum é o difone, uma unidade que consiste do final de um fone e do inicio de
outro. Por exemplo, a palavra casa seria formada concatenando os difones /#k/, /ka/, /az/,
/zA/ e /A#/, onde /#/ indica uma pausa entre palavras. Neste tipo de sistema, o dicionario é
de tamanho médio (por volta de 1.000 a 2.000 unidades), pois é guardada apenas uma copia
de cada par de fones que ocorre na lingua. Alguns sons podem exigir trifones (triplas de

fones) como em /tra/, /pra/, etc.

A sintese por difones e trifones pode produzir som de qualidade aceitavel, mas os resulta-
dos podem ser melhorados com o uso de unidades ainda maiores (polifones). A desvantagem

¢ o tamanho do dicionario, que pode ter mais de 5.000 unidades.

Alguns sistemas usam, em vez de um dicionario, uma extensa base de fala natural (com
varias horas de duragio), que é previamente segmentada e etiquetada com sua transcrigao
fonética. Para sintetizar um texto, um sistema desse tipo procura segmentos da base de
fala (fones, polifones, palavras ou frases) que coincidem com trechos do texto dado, nos
mesmos contextos, e concatena esses segmentos. Este método pode produzir fala sintetizada
indistingiiivel da fala natural [55]; porém, a localiza¢ao do segmento adequado, levando em

conta o contexto, exige algoritmos sofisticados para ser efetuada com eficiéncia aceitavel.

De qualquer forma, por maior que seja a base de unidades de fala, a sintese concatenativa
nao permite reproduzir todas peculiaridades de uma lingua, como emocoes, énfases, palavras
estrangeiras etc. Qutra limitagao intrinseca do método é que ele consegue produzir apenas

uma voz  a do locutor que gerou o banco de unidades.

Um dos primeiros produtos comerciais a usar sintese concatenativa foi o Echo, um sinteti-
zador de baixo custo lancado em 1982 pela Street Electronics. Outro sistema empregando esta
tecnologia foi criado em 1985 por Olive e Liberman da AT&T, usando um amplo dicionario

de morfemas de Coker e regras de conversio ortografica-fonética de Church [32].
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9.2.1 Concatenacao suave

As unidades escolhidas para compor a fala nao podem ser simplesmente justapostas, pois isso
geralmente resulta num ruido audivel (estalido) no momento da jungao. O estalido decorre
da diferenca entre a tltima amostra do primeiro segmento e a primeira amostra do segmento

seguinte, que ¢é geralmente muito grande. Veja a figura 9.2.

t (segundos)

0- " /\MAA/\/\A /\MMMA /
(b) VVVWV V\/\/WWV WVW_

. /\ o /\MAA/\/\A Nl
(c) _ \/ o VVVWV V\/\/WWV WVW_

Figura 9.2: Concatenacao de duas unidades de fala por simples justaposi¢ao. (a,b)
As unidades separadas. (c¢) Resultado da concatenagao. Note o salto em t = 2,5 s.

Para evitar este defeito, é necessario garantir uma transicao gradual e suave entre os dois
segmentos. A solu¢ao mais simples é calcular uma combinagao linear dos dois sinais, alinhados
de modo que eles se sobreponham por um certo niimero m de amostras. Nessa combinacgao, o
peso do primeiro segmento cai de 1 para 0 no decorrer dessas m amostras, ao mesmo tempo

que o peso do segundo aumenta de 0 para 1.



88 Sintese de Fala

Para minimizar o ruido na juncao, os pesos devem variar de maneira suave. Uma boa
escolha sdo as duas metades da funcdo de janelamento de Hann (descrita na se¢ao 3.7). Veja

a figura 9.3.

t (segundos)

ol | /\MAAMA /\Mm/\/\A |
mo | A

0 1 2 3 4 5
t (segundos)

. P~ A /\/\ i AMMMA /\MM\MA /
(c) \/ Y \/ W \/V V\/VW\/V \/\/\/VV

0 1 2 3 4 5
t (segundos)

Figura 9.3: Concatenagio suave de duas unidades de fala. (a,b) Unidades recortadas
com janelamento de Hann. (¢) Resultado da combinagao linear com sobreposigao.

9.2.2 Ajuste de duragao

Para produzir o ritmo correto da fala, ha necessidade de um algoritmo para aumentar ou
diminuir a duracao de uma determinada unidade da base u;, de modo a obter uma duragao

especificada d;.

Isso pode ser feito eliminando-se ou duplicando-se um trecho escolhido no meio do sinal.
Neste caso, as emendas entre as varias partes do sinal devem ser feitas por combinacao linear

suave, como descrito na se¢ao 9.2.1.
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9.2.3 O método PSOLA

Na concatenacao suave de dois sinais, é necessario escolher o numero de amostras m da
sobreposigao. A solugdo mais popular é o método PSOLA (Pitch Synchronous Overlap and
Add) originalmente desenvolvido pelo Centro Nacional de Estudos das Telecomunicagoes

(CNET) da France Telecom [56].

O método PSOLA é simples de implementar, e é capaz de gerar um sinal de fala sintetizado
de boa qualidade, inclusive com ritmo correto, a um baixo custo computacional. O método
ainda permite alterar a altura da fala, o que pode ser importante para dar a entonacao

desejada.

Existem varias versoes do algoritmo PSOLA, mas na sua esséncia todas funcionam da
mesma maneira. Pela sua eficiéncia computacional, o mais utilizado é TD-PSOLA (Time-

Domain Pitch-synchronous Overlap and Add) |43].

Basicamente, o algoritmo consiste de trés passos. No primeiro passo, o sinal de fala
original é decomposto em uma seqiiéncia de sinais menores, parcialmente sobrepostos —
denominados sinais elementares, ou elementos  cuja soma resulta no sinal original. No caso
de sons sonoros (periodicos ou quase-periddicos), a dura¢ao dos sinais elementares equivale
a um periodo fundamental; ou seja, 1/f segundos, onde f é a freqiiéncia de vibracdo das
pregas vocais. A funcao de janelamento de Hann é usada para recortar cada sinal elementar.

Veja a figura 9.4.

Figura 9.4: Decomposi¢ao de um sinal de voz em sinais elementares, pelo método
TD-PSOLA.

O passo seguinte do algoritmo TD-PSOLA depende da alteracao que se deseja fazer. Para di-
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minuir a duragao, deve-se omitir alguns de seus elementos. Para aumenta-la, deve-se duplicar

alguns elementos. As figuras 9.5 e 9.6 ilustram cada caso.

N

[
|
.

e

-
gl e e e

Figura 9.5: Aumento da duracao de um sinal de voz por duplicagao de sinais ele-
mentares.

L1

Figura 9.6: Reducgao da duracao de um sinal de voz por omissao de sinais elemen-
tares.

O 1ltimo passo do algoritmo consiste em somar os sinais elementares para obter o sinal
sintetizado. Neste passo, o tultimo elemento de cada unidade escolhida deve ser sobreposto

ao primeiro elemento da unidade seguinte.

O método PSOLA nao produz bons resultados no caso de sons aperiodicos. Uma vez
que eles nao possuem freqiiéncia fundamental, o espacamento dos sinais elementares deve
ser escolhido arbitrariamente; e a duplicacao de elementos torna o sinal sintetizado quase-

periodico, produzindo sons “metélicos” [43].
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9.2.4 Ajuste de altura

O método PSOLA também pode ser usado para ajustar a altura (freqiiéncia fundamental) de
um sinal de voz, modificando-se o intervalo de tempo entre sinais elementares consecutivos.
Aumentando o intervalo de tempo diminuimos a freqiiéncia, e vice-versa. As figuras 9.7 e 9.8

ilustram os processos.

Figura 9.7: Redugao da freqiiéncia fundamental de um sinal.

Figura 9.8: Aumento da freqiiéncia fundamental de um sinal.

Este processo altera a duracao do sinal, e portanto geralmente exige um ajuste apropriado
da duracao. Este método de ajuste de altura é relativamente facil de implementar, mas nao
garante que os formantes do sinal alterado terao a freqiiéncia e intensidade corretas (isto é,

correspondentes & mesma pessoa enunciando as mesmas palavras com outra altura de voz).
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9.3 Sintese por filtragem

Esta técnica se baseia no modelo fonte-filtro da teoria actstica da producao de fala. A idéia é
utilizar fontes simples de sons “primordiais” para produzir um sinal de excitacao similar aos
sons produzidos pelas pregas vocais e/ou pelo fluxo turbulento do ar. Este sinal de excitacao

¢ modificado por um filtro cuja funcao de transferéncia se assemelha & do trato vocal.

O sinal de excitacao u pode ser um trem de impulsos, com freqiiéncia fundamental f,
correspondente a freqiiéncia de vibragao das pregas vocais; ou um ruido aleatério (chiado)
de espectro largo, simulando a turbuléncia produzida pelo fluxo do ar por uma abertura
estreita. A primeira fonte ¢ usada nos sons sonoros como vogais,/m/, /n/, /1/; a segunda
nos fricativos como em /s/, /f/, /ch/, etc. Uma excitagdo mista pode ser usada para as
consoantes fricativas sonoras como /z/, /v/, /j/, e alguns sons de aspiragdo. Em qualquer
caso,0 sinal primordial passa em seguida por um filtro, cuja funcao de transferéncia pode ser

controlada, e por um amplificador com ganho variavel. Veja a figura 9.9.

Freqiiéncia Selecao Parametros Ganh

fundamental da fonte do filtro T
( * N\

Gerador de

| impulsos | Pulsos

u(?) Filtro /X\S(t) Sinal de
O ajustavel \/ fala

[ Gerador de | Ruido

ruido

N\ J

Figura 9.9: Modelo simplificado de sintese da fala por filtragem.

Os parametros externos que controlam o funcionamento deste sintetizador sao a freqiiéncia
fundamental dos impulsos, a selegdo entre as duas fontes (impulsos ou ruido), a funcdo de
transferéncia do filtro, e o ganho do amplificador (volume). Estes parametros devem ser
atualizados pelo menos a cada 20 ms, periodo durante o qual o trato vocal pode ser suposto

estacionario.
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9.3.1 Sistemas mecanicos

Na verdade, a abordagem fonte-filtro é mais antiga que a sintese concatenativa. Ela tem sido
utilizada desde o século 18, quando os cientistas comecaram a compreender a natureza fisica

do som e as caracteristicas espectrais da fala humana.

Por exemplo, em 1779 o cientista dinamarqués Christian Kratzenstein apresentou em
Sao Petersburgo (Riissia) um aparelho aciistico-mecanico para demonstrar as diferencas fi-
siologicas entre as vogais. Na maquina de Kratzenstein, o sinal de excitacao era produzido
por palhetas (como as do oboé e outros instrumentos de sopro), e as diferentes vogais eram

produzidas por ressonadores acusticos especificos [24, 34|. Veja a figura 9.10 abaixo.

faf fef Al fof f
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Figura 9.10: Os ressonadores de Kratzenstein (1779).

Outro sintetizador actstico-mecanico foi apresentado em 1791 por Wolfgang von Kempelen
em Viena [24, 34|. Esta “méaquina falante” podia produzir, além de vogais isoladas, também
combinagdes de sons. As partes essenciais eram uma camara de ar (simulando os pulmdes),
um par de palhetas (as pregas vocais) e um tubo flexivel de couro (o trato vocal). Para
produzir diferentes vogais, o operador manipulava o formato do tubo. As consoantes eram
produzidas utilizando-se pecas no interior do tubo. Tempos depois, o autor apresentou uma
“maquina falante” melhorada, que produzia também a maioria das consoantes, inclusive as na-
sais. O projeto de von Kempelen inspirou muitos outros, como a “méquina falante” de Charles

Wheatstone (1837), a Euphonia de M. Faber (1857) e o sintetizador de Paget (1923) |24, 71].
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9.3.2 Sistemas elétricos

O primeiro sintetizador fonte-filtro inteiramente elétrico foi construido em 1922 por J. Ste-
wart [58]. Esse aparelho era constituido de uma fonte de sinal de excitacao e dois circuitos
ressonantes, cujas freqiiéncias poderiam ser independentemente ajustadas a fim de modelar os
dois principais formantes do trato vocal. A maquina podia gerar sons isolados das vogais com
dois formantes, mas nao conseguia produzir as consoantes ou seqiiéncia de fones [34]. Outro

modelo semelhante, com quatro ressonadores ajustaveis, foi demonstrado por Wagner [24].

Um marco notével foi o sintetizador Voice Operating Demonstrator (Voder), apresentado
por Homer Dudley dos Laboratorios Bell em 1939, na feira mundial de Nova York [24, 19,
44, 23|. Veja a figura 9.11.
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Figura 9.11: O sintetizador de fala Voder de Dudley (1939).
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Este sistema foi inspirado pelo Voice Coder (Vocoder), um sistema de compressao de fala
desenvolvido sigilosamente para fins militares. O filtro do Voder era formado por um banco
de dez ressonadores separados, ligados em paralelo, com freqiiéncias de ressonancia fixas. Os
controles externos consistiam de um teclado e um pedal. Uma tecla larga, acionada com a
mao, selecionava a fonte de excitacao, e o pedal controlava a freqiiéncia fundamental da fonte
sonora. Os ressonadores eram ativados por teclas acionadas com os dedos das duas maos.
Uma tecla adicional permitia reduzir o ganho do amplificador, para produzir siléncio, e trés

teclas separadas produziam os plosivos /t/-/d/, /p/-/b/ e /k/-/g/.

O funcionamento do Voder dependia muito da habilidade do operador; eram necessarios
meses de treinamento para produzir frases inteligiveis. Apesar da baixa qualidade da fala
produzida, o Voder demonstrou que a producao da fala artificial era eminente, e atraiu a

atencao de muitos cientistas para esse problema.

Assim, por exemplo, em 1951 Franklin Cooper e seus associados desenvolveram o sinte-
tizador automéatico Pattern Playback nos Laboratorios Haskins (Inglaterra). Nesse sistema,
o filtro era controlado por uma fita transparente, na qual era pintado o espectrograma de

baixa resolu¢ao do som desejado, mostrando os formantes como faixas escuras |24|.

Em 1953, Walter Laurence construiu o Parametrical Artificial Talker (PAT), outro sinte-
tizador automatico cujo filtro consistia de trés ressonadores ajustaveis, ligados em paralelo.
Os parametros do sistema eram as trés freqiiéncias dos ressonadores, a amplitude da fonte de
ruido, e a amplitude e freqiiéncia fundamental da fonte de impulsos. Estes parametros eram

controlados por marcas numa placa de vidro movel [34].

Em 1970, Richard Gagnon, um pesquisador solitario, desenvolveu um sistema original de
sintese de fala baseado em formantes, controlado por tabelas de parametros. Este sistema
deu origem ao chip Votrax SC-01 (1980), que foi usado em varios produtos comerciais de

conversao texto-fala de baixo custo, como o Votrax Type-n-Talk.

De modo geral, na sintese por formantes, cada som exige o acionamento simultaneo de
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varios ressonadores. Com ressonadores de freqiiéncia fixa, o carater da voz (homem, mulher,
etc.) é fixo, e o repertorio de fones é limitado. A fala produzida geralmente soa “robdtica”; e

é dificil modelar corretamente as transicoes entre os diferentes sons.

9.3.3 Sintese por predicao linear

Sintetizadores fonte-filtro modernos geralmente utilizam filtros digitais de predicao linear, ou

filtros LPC, descritos na se¢ao 5.9.1. Veja a figura 9.12.
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|
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Figura 9.12: Esquema de um sistema de sintese utilizando filtro de predicao linear.
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Recordamos que, em um filtro LPC, cada amostra sinal de entrada (ezcitag¢do) é somada
a uma combinacao linear das k tltimas amostras do sinal de saida (predi¢ao). No caso de
sinais de voz, verifica-se que a excitacao pode ser reduzida a um trem de impulsos com certa
freqiiéncia, ou a um ruido aleatorio; e que os coeficientes da predicao sao uma representacao

compacta mas muito flexivel da fungao de transferéncia do trato vocal [52, 23].

9.3.4 Determinacao dos parametros

Os parametros do sintetizador (sinal de excitagao, ganho do amplificador, e coeficientes de

predigao linear do filtro) podem ser determinados pela analise de um ou mais exemplos do
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segmento desejado (fone, palavra ou frase), gravados por um determinado locutor. O filtro
de predicao linear, definido pela formula (5.19), pode ser entendido como uma tentativa de

prever o sinal desejado s; por uma férmula s;

p
gi = Zaksi_k (91)
k=1

O objetivo da anélise é escolher os parametros ai,...,a, de modo a minimizar o erro ou

residuo, que é a diferenca e entre o sinal s e a predicao linear s:

p
e, = 52'_52' = S; — E ApS;i—k (92)
k=1

Mais precisamente, os coeficientes a; para um determinado trecho do sinal, com n amostras,
sao escolhidos de forma a minimizar a soma () dos erros sobre todas as n predigoes realizadas

nesse trecho
e 2

p
> sicn — > AkSicm—n (9.3)
k=1

m=0

n—1
2
Q = Z €im
m=0

Os coeficientes a; que minimizam a soma () podem ser obtidos resolvendo-se o sistema de

equagoes
oQ
— =0 9.4
ar (9.4)
para:=1,2,...,p. Este ¢ um sistema de p equacoes lineares com p incognitas ay, ag, . . ., ap.

Quando os parametros a; sao calculados desta forma para um sinal de voz, observa-se
que o residuo e se aproxima do sinal de excitacao — um trem de impulsos para sons sonoros
e um ruido aleatorio para sons fricativos. Portanto, uma anéalise simples do residuo e fornece
os demais parametros do modelo fonte-filtro: a selecao da fonte, a freqiiéncia fundamental

(no caso de impulsos) e o ganho do amplificador.

2

Quando esta tecnologia é aplicada a transmissao de voz, o transmissor determina os
coeficientes 6timos para um trecho do sinal de tamanho pré-fixado, e transmite apenas esses
coeficientes, o tipo de excitacao, o periodo de pitch e o ganho. O receptor reproduz o sinal
de excitacao, e soma a ele a predicao linear calculada a partir das p amostras anteriormente

geradas.
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Os parametros do filtro devem ser atualizados a cada 10ms ou menos. Quando eles sao
obtidos a partir de andlise de segmentos de fala natural, eles podem ser calculados, por

exemplo, em janelas de cerca de 20 ms, com superposicao de 10 ms.

A sintese baseada no modelo LPC produz som de boa qualidade com baixo custo com-
putacional. Ela reproduz automaticamente as caracteristicas da voz do falante, sem que seja

necessario determinar a freqiiéncia e intensidade dos formantes.

9.3.5 O dicionario falado Speak-n-Spell

Um dos primeiros produtos comerciais a usar esta tecnologia foi o dicionario falado Speak-
n-Spell, lancado pela Texas Instruments em 1980. Este brinquedo educativo, projetado para
ajudar criancas a aprender a ler e soletrar, utilizava um sintetizador fonte-filtro controlado
por parametros LPC (chip TMS 5110), previamente gravados em memorias ROM [49]. Esta
tecnologia também foi empregada pelo chip TMS-5220 da Texas Instruments, usado no con-

versor texto-fala Echo |32].

9.4 Sintese articulatoria

Em principio, a solu¢do mais natural para producao da fala seria a sintese articulatoria, que
procura modelar diretamente a fisica do aparelho fonador humano (pregas vocais, lingua,

labios, véu palatino, etc.).

Podemos enquadrar nesta abordagem o Orator Verbis Eletris (OVE 1) construido por
Gunnar Fant em 1953, que usava ressonadores ajustaveis em cascata para modelar a modi-
ficagdo do som da glote pelos diferentes trechos do trato vocal [32|. Uma versao melhorada
desse sistema, o OVE 2, foi apresentada por Fant e Martyony em 1962 [32|. Este sistema
possuia partes separadas para modelar as fungoes de transferéncia do trato vocal para as

vogais orais, vogais nasais e consoantes plosivas. As fontes excitatorias eram um trem de
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pulsos periodicos para sons sonoros, uma fonte de ruido para aspiracao, e outra fonte de
ruido para os fricativos. Outras versoes deste sistema OVE 3 e GLOVE foram produzidas
na Escola Superior Técnica Real (Kungliga Tekniska Héogskolan, KTH) da Suécia. A compa-
nhia Infovox foi criada em 1983 para comercializar produtos que combinavam esta tecnologia

com concatenacao de difones, como o Infovoxr AS-101.

Outra linha de pesquisa em sintese articulatoria comecou em 1958 com o trabalho de
George Rosen no Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT) |32]. Seu sintetizador, o
Dynamic Analog of Vocal tract (DAVO), foi melhorado por Hecker em 1962 [32], pela adi¢ao
de um modelo acustico da cavidade nasal. Outro exemplo recente dessa abordagem ¢é o

projeto ASY de P. Rubin e L. Goldstein, do Laboratorio Haskins [54].

Deve-se notar também que o primeiro conversor texto-fala completo para a lingua inglesa,
desenvolvido por Noriko Ueda e outros em 1968, utilizava um modelo articulatério para sintese
de baixo nivel. Em 1973, James Flanagan e Kenzo Ishizaka, pesquisadores dos Laboratorios
Bell da AT&T, usaram um modelo de sintese articulatorio para gerar sentencas, usando dados

de controle derivados do sistema TTS Coker et al (1973).

Devido a complexidade do aparelho fonador humano, o modelo de sintese articulatoria é
considerado o mais dificil de implementar. Apesar de ter sido um modelo bastante popular

entre pesquisadores na década de 1990, ele ainda nao é usado em sistemas comerciais.

9.5 Sintese baseada em cadeias de Markov

Uma dificuldade presente em todos os modelos de sintese de fala é reproduzir corretamente as
variacoes de duragao, volume, e outros parametros de cada fone que dependem do contexto.
Estas variacoes sao essenciais para uma pronuncia “humana” em vez de “robotica”. As cadeias

de Markov sao um modelo mateméatico muito usado para modelar essas variacoes [37, 8.
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9.5.1 Cadeias de Markov gerais

Uma cadeia de Markov é essencialmente um automato finito probabilistico. Formalmente, ela
consiste de um conjunto @ de estados, e um conjunto de simbolos de saida. Para cada estado
h& uma distribuicao de probabilidades sobre os simbolos, e outra distribuicao de probabilidade

sobre os estados |76, 38, 39, 66, 67|. Veja a figura 9.13..

FIM

0,5
Figura 9.13: Exemplo de uma cadeia de Markov.

Uma cadeia de Markov é geralmente entendida como um gerador aleatério de seqiiéncias
de simbolos. A cada passo na geracao de uma seqiiéncia, ocorre a emissao de um simbolo,
e ocorre uma transi¢cao para outro estado ou para o mesmo estado, dependendo do estado

corrente.

Mais precisamente, a geragao comeca com a escolha aleatoria de um estado s, de acordo
com as probabilidades das transi¢coes que saem de um estado especifico, o estado inicial. A
cada passo, as probabilidades de emissao associadas ao estado s sao usadas para escolher um
simbolo de saida z, que é concatenado a seqiiéncia de saida. Em seguida, as probabilidades
de transicao associadas a s sao usadas para escolher um novo estado s’, que substitui o estado

s. Este processo é repetido até que seja atingido um estado designado como estado final.
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A probabilidade de que uma cadeia de Markov percorra uma determinada seqiiéncia
de estados é o produto das probabilidades de todas as transi¢oes ao longo do mesmo. A
probabilidade que ela gere uma determinada seqiiéncia de simbolos ao longo desse caminho é
o produto das probabilidades desses simbolos nos estados correspondentes. A probabilidade
total da cadeia produzir uma seqiiéncia de simbolos é a soma dessas probabilidades para

todos os caminhos possiveis.

Assim, por exemplo, a cadeia de Markov da figura 9.13 pode seguir o caminho C' =
S0S152805151 com probabilidade Pr(C) = 1,0 x 0,7 x 0,1 x0,5x 0,7 x 0,3 x 0,2 =0,00147.
Por esse caminho, ela pode gerar a seqiiéncia s = AABBBA com probabilidade Pr(C,S) =
Pr(C) x0,7x0,1x0,5x0,3x0,9x0,1=0,00147 x 0,000945 = 0,00000138915. E assim

por diante.

9.5.2 Modelos de Markov para palavras isoladas

Para sintese de fala de palavras isoladas, cada palavra do vocabulario é modelada por uma

cadeia de Markov com uma estrutura especifica ilustrada na figura 9.14 |29].

Figura 9.14: Exemplo de uma cadeia de Markov usada para modelar uma palavra
falada. Os simbolos de saida sao a;, b;, etc.

Cada estado desta cadeia tem duas transicoes, uma para si proprio e uma para o estado se-

guinte. Cada simbolo de saida a;, b;, etc. € um vetor de parametros do sintetizador fonte-filtro,
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referente a uma janela temporal do sintetizador. Por exemplo, no caso de um sintetizador ba-
seado em LPC, cada simbolo de saida especificaria a selecao da fonte, o ganho do amplificador

e os coeficientes a; do filtro, validos para uma janela de 5 ms.

As probabilidades das transi¢coes podem ser ajustadas para produzir a duracao desejada
de cada fone. Em particular, se a transicao de um estado para si mesmo tem probabilidade

p, a cadeia permanecera nesse estado por k quadros com probabilidade p*~1(1 — p).

Na modelagem de fala continua, cada fone é modelado por uma cadeia de Markov, e essas

cadeias sao concatenadas para formar uma tnica cadeia para uma palavra ou frase.

9.6 Conclusoes

A tecnologia de sintese da fala continua progredindo e encontrando novas aplicacoes. Hoje em
dia, o modelo concatenativo de sintese ainda é o mais usado nas aplicacoes onde a naturalidade
¢ mais importante do que a flexibilidade de locutor — como, por exemplo, em sistemas de

conversao texto-fala. O modelo fonte-filtro ainda é importante em telecomunicacaes.

Apesar de ainda serem poucos os produtos que utilizam métodos estocasticos de sintese,
como cadeias de Markov, o interesse nessas técnicas cresceu na década de 1990, impulsionada

pelo aumento na velocidade e capacidade de memoria dos computadores.

Uma preocupacao geral em todas as aplicacoes é aperfeicoar a naturalidade da fala produ-

zida pelo sintetizador, que é uma tarefa dificil, porque envolve a complexidade da prosodia.



Capitulo 10

Reconhecimento de fala

Reconhecimento de fala é o processamento de sinais de voz para identificar as palavras que
foram ditas. O resultado do reconhecimento pode ser apenas a transcri¢ao (fonica ou orto-

grafica) do que foi dito, ou o acionamento de uma aplicagao ou dispositivo mecanico.

A identificacao do locutor pelas caracteristicas de sua voz é uma necessidade presente em
muitas aplicacoes; por exemplo, em controle de acesso, transacoes bancérias por telefone,
ou na autenticacao de gravagoes telefonicas para fins judiciais [64]. No entanto, este é um

problema bem distinto do reconhecimento de fala, que nao abordaremos neste trabalho.

10.1 Aplicacoes

Sistemas de reconhecimento de fala comerciais estao disponiveis desde os anos 1990. Ape-
sar do aparente sucesso da tecnologia, atualmente ainda sao poucas as pessoas que a usam
para interagir com seus computadores. A maioria dos usuérios ainda prefere editar e criar
documentos por meio de periféricos tradicionais, como teclado e mouse, ou por reconheci-
mento de escrita manual (especialmente em palmtops). A bem da verdade, a tecnologia de

reconhecimento de fala ainda estd muito longe do ideal.
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Ditado: Sistemas para producao de documentos por ditado sao a aplicacdo mais comum
de reconhecimento de fala. Tais sistemas sao utilizados para produzir receitas e relatorios
médicos [15, 59|, apolices de seguro, relatorios juridicos, artigos jornalisticos, etc. Estas
aplicagoes exigem vocabularios extensos e sistemas adaptaveis ao locutor. Em geral, sao
operados em ambientes sem muito ruido, como escritérios isolados, utilizando microfones de

cabeca para minimizar ruidos.

Telefonia: Hoje ja existem intiimeros servicos comerciais e sociais por telefone, que depen-
dem do reconhecimento de fala. Podemos citar, por exemplo, consultas de listas telefonicas,
servicos bancérios, reserva de passagens ou entradas, envio de fax ditado, etc. Certas opera-

doras oferecem a possibilidade de discar telefones por fala.

Processamento de documentos falados: Sistemas de reconhecimento de fala sao es-
senciais para o gerenciamento e processamento de arquivos de gravacgoes, por exemplo de
telefonemas grampeados por ordem judicial. A conversao das gravagoes em texto permite

estender o uso de sistemas de busca e recuperacao textual (como o Google) a tais arquivos.

Comando e Controle: Sistemas de reconhecimento de fala podem ser usados para contro-
lar varios dispositivos através de comando de voz. Por exemplo, uma pessoa pode gerenciar
sua caixa postal por telefone, comandando por voz a reproducao ou eliminacao de mensa-
gens. A mesma técnica poderia ser usada para ligar ou desligar lampadas, fornos e panelas
elétricas, sistemas de seguranca, etc. Em particular, comandos de voz podem ser usados para

abrir ou fechar portas mediante senhas — como no conto classico de Ali Baba.

Educacgao: A tecnologia de reconhecimento de fala pode auxiliar o aprendizado de lingua
estrangeira, incluindo correcao de defeitos de prontincia. Ela pode ser 1til também na tradu-
cao de aulas e palestras, e possibilitar o didlogo entre professores e alunos que falam linguas

diferentes (sistemas de tradugao/didlogo).
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Apoio a deficientes fisicos: Pessoas que tém dificuldade em usar o teclado, devido a
limitagGes fisicas, podem utilizar o computador ativando-o via voz [22|. Deficientes auditivos
podem utilizar sistemas de reconhecimento de fala para atender chamadas telefonicas. Num
futuro proximo, tais sistemas podem permitir que alunos com deficiéncia auditiva aproveitem

aulas tao bem quanto alunos com audi¢ao normal.

10.2 Tipos de Reconhecedores

Reconhecedores de fala podem ser classificados por varios critérios: restricoes sobre a forma

de elocucao, flexibilidade quanto ao locutor, tamanho do vocabulario, assunto, etc.

10.2.1 Tamanho do vocabulario

Todo sistema de reconhecimento de fala tem um wvocabuldrio ou diciondrio, uma lista de
palavras que o sistema deve reconhecer. Geralmente, quanto menor o vocabulario, mais facil
e mais preciso é o reconhecimento. Vocabularios com até vinte palavras sao considerados de
porte pequeno, até cem palavras sao de tamanho médio, até mil sao grandes e com mais do
que mil palavras sao muito grandes. Vale notar que o ser humano adulto é geralmente capaz

de reconhecer 50.000 ou mais palavras distintas de sua lingua nativa [1].

10.2.2 Precisao

A principal qualidade de um reconhecedor de fala é sua habilidade de reconhecer corretamente
palavras e frases que estao em seu dicionéario, e rejeitar aquelas que nao estao. A percentagem

de identificacoes corretas, para sinais tipicos da aplicacao, é chamada de precisao.

A precisao depende muito da qualidade do sinal captado e do nivel de ruido presente no

ambiente. Por essa razao, é recomendavel usar microfone fixado na cabeca.
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10.2.3 Natureza da elocucao

Alguns sistemas sao capazes de reconhecer apenas palavras isoladas, obrigatoriamente sepa-
radas por pausas. Outros sistemas sao capazes de reconhecer seqiiéncias de palavras con-
catenadas formando blocos de estrutura simples, desde que haja pausas entre os blocos.
Por exemplo, um sistema deste tipo pode ser capaz de reconhecer niimero de telefone como
3287-3232 (pausa-trésdoisoitosetetrésdoistrésdois-pausa). Os sistemas mais avancados sao ca-
pazes de reconhecer fala continua tal como enunciada normalmente por pessoas em conversa

natural, onde nem sempre hi pausas entre as palavras.

10.2.4 Dependéncia de locutor

Sistemas de reconhecimentos de fala podem ser classificados também pela sua flexibilidade
quanto ao locutor. Sistemas dependentes de locutor sao projetados para uma determinada
pessoa; eles reconhecem corretamente a fala desse usuario, mas nao necessariamente a de
outra pessoa. Os sistemas adaptdveis ao locutor permitem a mudanca de usuério, através de
uma sessao de treinamento que consiste na repeticao pelo novo locutor de frases padronizadas,
conhecidas pelo sistema. Os sistemas independentes de locutor sao projetados para reconhecer

a fala de qualquer pessoa (homem, mulher, crianga, etc.), sem necessidade de re-treinamento.

Atualmente, ha reconhecedores adaptéaveis ao locutor que, depois de treinamento ade-
quado, conseguem reconhecer a fala continua, com um vocabulario grande e num ritmo

normal, com cerca de 98% de precisao.

10.2.5 Assunto

Muitos reconhecedores sao projetados para reconhecer palavras, frases ou textos especificos
de uma determinada &rea ou aplicacao; por exemplo, nomes, digitos, nimeros de telefone,

comandos de computador, termos médicos ou farmacéuticos, termos juridicos, etc.
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10.3 Técnicas para reconhecimento da Fala

Na maioria das técnicas de reconhecimentode fala, a identificacao das palavras é feita por
comparacao de certos parametros do sinal de fala com parametros correspondentes das pala-
vras do vocabulario [77]. Dependendo da aplicagao, pode ser necessaria também uma anélise

sintatica das palavras reconhecidas, para junta-las em sentencas e extrair seu sentido. Veja

a figura 10.1.
. ~ . - Anélise .
Sinal de Extracao de Identificacao e Sentido ou
R sintatica
fala parametros de palavras . comando
e semantica
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Figura 10.1: Estrutura tipica simplificada de um sistema de reconhecimento de
fala [51, 53, 76].

Ha muitos fatores que dificultam o reconhececimento da fala humana, mesmo para um locutor
fixo. Por exemplo, a mesma palavra pode ter pronuncias diferentes (timbre, ritmo, intensi-
dade, etc.) dependendo do contexto em que é utilizada, ou do estado fisico e emocional do

locutor.

Na fala continua a dificuldade é ainda maior, pois as palavras normalmente sao emen-
dadas, sem pausas. Neste caso, o sistema precisa também efetuar, em algum momento, a
segmentacao do sinal da voz em palavras, silabas ou fonemas. Outro problema é a com-
plexidade e flexibilidade da lingua. A fala natural geralmente contém erros de gramatica,
repeticoes e correcoes, bem como elocugoes que nao fazem parte da frase, por exemplo:

hum,aha, ehe, ou cacoetes de linguagem tais como né, pois €, etc.

As tecnologias mais usadas para identificacdo das palavras sao: redes neurais, modelos

ocultos de Markov e modelos hibridos |38].
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10.3.1 Redes neurais naturais

Para comparagao com as tecnologias artificiais, é interessante examinar a estrutura do cérebro
humano, que é responsavel pelo reconhecimento da fala a partir dos sinais enviados pela
coclea (secao 6.3.1). O cérebro humano é constituido de aproximadamente 100 bilhoes de
células especializadas (neurdnios), conectadas entre si por jungoes eletro-quimicas chamadas

sindpses, formando uma enorme rede (rede neural).

O neuronio consiste de um corpo celular, varias ramificacoes denominadas dendrites e

uma fibra nervosa denominada azdnio. Veja a figura 10.2.

\ .z Sinapses \I

s o
r/\ ﬂ’“‘ 2l

Dendrites

Figura 10.2: Estrutura simplificada de neuronios e suas conexoes.

O cérebro processa a informacao na forma de impulsos elétricos. Um impulso gerado por
um neurénio percorre o axdnio até as sinapses na sua extremidade. Em cada sinapse, o im-
pulso elétrico gera uma descarga de goticulas de uma substancia quimica denominada neuro-
transmissor. Essa substancia atravessa a sindpse atingindo a membrana de outro neuronio,
geralmente numa dendrite. Quando essa nova célula recebe uma quantidade suficiente de

neuro-transmissor, ela inicia outro impulso, repetindo o processo [70].

Apesar de intensamente investigadas hd mais de 100 anos, a estrutura dos “circuitos” do
cérebro (as ligagOes entre neuronios) e suas funcoes ainda sao praticamente desconhecidas,

especialmente quanto ao processamento da fala.
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10.3.2 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNA; em inglés, artificial neural networks, ANN) sdao modelos
matematicos para reconhecimento de padroes em geral, vagamente inspirados na estrutura

do cérebro humano [64, 38].

Uma rede neural artificial consiste de uma colecao de elementos simples de processamento,

os neurénios artificiais, dispostos em uma ou mais camadas. Veja a figura 10.3.

Figura 10.3: Ilustracao de uma rede neural artificial com trés camadas.

Tipicamente, as entradas e saidas sao niimeros reais entre —1 e +1. Cada neuronio artificial
tem uma ou mais entradas, e uma unica saida (que pode ser ligada as entradas de varios
outros elementos da camada seguinte). Por definigao, cada neurdnio calcula uma combinagao
linear L de suas entradas, cada qual com um peso proprio, e produz na saida uma funcao

nao-linear (fun¢ao de ativagao) de L, variando entre —1 e +1.

Normalmente, cada entrada p; da rede corresponde a um parametro extraido do objeto
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a classificar, e cada saida 7; a uma categoria da classificacao. Para usar uma RNA, os
parametros sao alimentados aos elementos da camada de entrada da rede, e as saidas de
todos neurdnios sao calculadas, camada por camada. A saida r; com maior valor determina
a categoria atribuida ao objeto. Ajustando-se os pesos das entradas, é possivel fazer com que

cada saida r; seja uma funcao bastante complexa das entradas pg, p1, . . ..

Antes de ser usada para reconhecer padroes, uma RNA deve passar por uma fase de
treinamento ou aprendizado. Nessa fase, a RNA ¢ alimentada com dados cuja classificacao
é conhecida. Os pesos de cada elemento sao ajustados até que as saidas correspondam a

classificacao correta.

Num sistema de reconhecimento de fala baseado em RNA, as entradas pg, p1, . . . 20 para-
metros extraidos do sinal de dudio, que sao considerados relevantes para o reconhecimento
por exemplo, uma versao grosseira do espectrograma da palavra; e cada saida r; corresponde
a uma palavra do vocabulario. Na fase de treinamento, o sistema mostra cada palavra do

vocabulario ao usuario, que deve pronuncia-la varias vezes.

Segundo a literatura, redes neurais artificiais sao capazes de reconhecer apenas palavras

(ou frases curtas) isoladas e vocabularios pequenos.

10.3.3 Modelos Ocultos de Markov

A teoria dos modelos ocultos de Markov (hidden Markov models, HMM) para reconhecimento
de fala foi desenvolvida por L. Baum, da Universidade de Princeton, no final da década de
1960, e implementada pela primeira vez por J. Baker da Universidade Carnegie-Mellon e
F. Jelinek da IBM, no inicio da década de 1970. Apresentamos aqui uma versao extremamente
simplificada da abordagem, pois uma descricao completa seria extremamente complexa e
fugiria ao escopo deste trabalho. Mais detalhes podem ser encontrados nos livros de Rabiner

e Juang [51] e Jelinek [29].
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Nesta abordagem, cada palavra do vocabulario a reconhecer é modelada por uma cadeia de
Markov, como descrito na secao 9.5, sendo que as probabilidades dos simbolos de saida e das
transigoes refletem as variagoes de prontincia esperadas entre o(s) usuario(s) do sistema. Veja
a figura 10.4. Diz-se que uma cadeia de Markov tem estados ocultos quando nao é possivel
deduzir o estado em que a mesma se encontra a partir do simbolo emitido no mesmo; ou
seja, quando varios estados diferentes podem emitir o mesmo simbolo. As cadeias usadas
para modelar a fala humana geralmente possuem essa caracteristica; dai o nome comum de

modelo oculto de Markov (hidden Markov model, HMM) para essa técnica.

Anélise
Sinal de Extragao de Identificacao s Sentido ou
R sintatica
fala parametros de palavras . comando
e semantica

A

Dicionério
- 86
8666
—

Figura 10.4: Tlustracao de um sistema de reconhecimento de fala baseado em cadeias
de Markov.

Antes de ser usado, o reconhecedor precisa passar por uma fase de treinamento, na qual as
probabilidades dos simbolos e transicoes das cadeias de Markov sao determinadas através
da anélise de varios exemplos gravados de fala natural. Para se construir um reconhecedor
independente de locutor, o treinamento do sistema ¢é feito por diversos locutores com vozes,

timbres e sotaques variados.

Durante a operacao do sistema, o sinal da fala é dividido em quadros, por exemplo, de
10ms em 10ms, e cada quadro é analisado e reduzido a um vetor de parametros (volume, coe-
ficientes do filtro LPC, etc.). Ou seja, o sinal é transformado numa seqiiéncia r = xox12s...7p,
simbolos de saida da cadeia de Markov. O passo seguinte é determinar, para cada elemento v

do dicionario, a probabilidade que a cadeia de Markov correspondente a v produza a seqiiéncia
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x. Por meio do Teorema de Bayes, calcula-se entao a probabilidade do usuario ter enunciado

v. A palavra v com maior probabilidade é entao escolhida pelo sistema.

A tecnologia HMM ainda é a favorita de um grande ntimero de pesquisadores e empresas,
inclusive IBM, Philips, AT&T, Dragon Systems e outros. Ela funciona bem para o reconhe-
cimento de palavras isoladas, pela sua tolerancia em relacao a variacoes naturais na duracgao
e caracteristicas dos fones. Ela é indispensavel para o reconhecimento de fala continua, prin-
cipalmente pela sua capacidade de detectar os limites de cada palavra mesmo na auséncia de

pausas.

10.3.4 Sistemas Hibridos

HA& sistemas hibridos, que combinam as duas tecnologias — redes neurais e modelos ocultos
de Markov. Por exemplo, pode-se usar modelos ocultos de Markov para os fones, em que
a distribuicao de probabilidade para a emissao de parametros é implementada por redes

neurais [38].

10.4 Historico

Um dos primeiros dispositivos de reconhecimento de fala que se tem noticia é o Radio Rer,
um brinquedo fabricado em 1922. Segundo David e Selfridge [21], citado por Roweis [53],
tratava-se de um cachorrinho de celul6éide, preso por um eletro-ima dentro de uma casinha
fixada a uma base metalica. Quando o dono pronunciava a palavra Rez, as componentes
com freqiiéncia proxima a 500 Hz do fone /e/ faziam vibrar uma barra metalica dentro da
base, que desligava o eletro-ima. Uma mola entao fazia o cachorrinho saltar para fora de sua

casinha.

As primeiras tentativas em reconhecimento de fala iniciaram-se ainda na década de 1950,

com dispositivos eletronicos para reconhecimento de fonemas e digitos isolados [53]. Na
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década de 1960, o reconhecimento de fala passou a ser um dos tépicos de pesquisa em inteli-
géncia artificial. Porém, a dificuldade do problema logo ficou evidente. Em 1969, John Pierce

dos Laboratorios Bell [48] publicou uma carta bastante critica da pesquisa do seu tempo:

General purpose speech recognition seems far away. Social-purpose speech
recognition is severely limited. It would seem appropriate for people to ask them-
selves why they are working in the field and what they can expect to accomplish

We are safe in asserting that speech recognition is attractive to money. The
attraction is perhaps similar to the attraction of schemes for turning water into
gasoline, extracting gold from the sea, curing cancer, or going to the moon. ...
To sell suckers, one uses deceit and offers glamour ... Most recognizers behave,

not like scientists, but like mad inventors or untrustworthy engineers. ...

O maior projeto de pesquisa em reconhecimento de fala de todos os tempos parece ter
sido o Speech Understanding Research (SUR) langado por Laurence Roberts na Agéncia de
Projetos Avangados de Pesquisa da Defesa (DARPA) em 1971. Este projeto, cujo objetivo
era desenvolver um sistema computadorizado capaz de entender a fala continua, consumiu
cerca de trés milhoes de doélares por ano durante cinco anos, e envolveu a Universidade
Carnegie-Mellon (CMU), os laboratorios do SRI, o Laboratorio Lincoln do MIT, a Systems
Development Corporation (SDC) e a Bolt, Beranek e Newman (BBN).

Em 1975, pesquisadores da Carnegie-Mellon University (CMU) introduziram dois reco-
nhecedores dependentes de locutor: Dragon, com vocabulario de 194 palavras e, logo apos,

Hearsay, com um vocabulario de 1.011 palavras.

Dentre os primeiros produtos comerciais para reconhecimento de fala, adaptéaveis ao locu-
tor, citamos o Prima da Ericson Business Systems (1982) e o Tangora da IBM (1985). Ambos
estavam limitados a palavras isoladas, e o Tangora tinha um vocabuléario de 5000 palavras.

Um dos primeiros sistemas capazes de reconhecer fala continua foi o Byblos da Bolt, Beranek
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and Newman (BBN), com vocabulario de 997 palavras. Sistemas com vocabulario grande o
bastante para uso em ditado, mas ainda com palavras isoladas, foram lancados por vérias
empresas (incluindo Dragon, IBM, Kurzweil e Philips) a partir de 1995. O primeiro sistema
para ditado continuo foi o Naturally Speaking da Dragon Systems, lancado em 1997 [15]. Um
produto para ditado muito difundido nos Estados Unidos é o Via Voice da IBM.

Dentre os sistemas independentes de locutor, vale mencionar um reconhecedor de pala-
vras isoladas criado pelos Laboratorios Bell em 1982, com vocabulario de 129 termos. Nos
anos seguintes, a Covox produziu reconhecedores de fala recreativos (The Voice Master e
The Speech Thing) para o Commodere 64, o Atari 400/800 e o IBM PC. Os Laboratorios
Bell lancaram um reconhecedor de digitos isolados em 1988. Outros sistemas com aplica-
¢oes comerciais foram o Teleton da Deutsche Bundespost Telekom (1988), o MarieVoz da
France Telecom (1990), o Teledialogue da dinamarquesa Jydsk Telefon (1992) e o Audiotex
da espanhola Telefonica, todos com vocabulario pequeno. Ja o WorldWindow da Global

Communication Ltd. (1992) tinha um vocabulario grande.

Um exemplo notével dessa tecnologia foi o sistema VoiceBroker da corretora de valores
Charles Schwab (1996), desenvolvido em parceria com a Nuance. O sistema atendia até 360
clientes simultaneamente, com 95% de precisao. Outras empresas, tais como Sears, Roebuck

and Co., UPS e E*Trade Securities seguiram o exemplo.

Mais detalhes sobre a histéria do reconhecimento da fala podem ser encontrados em varios

artigos e documentos WWW [63, 16, 73, 59|.
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Projeto pratico



Capitulo 11

O Projeto karacat

11.1 Introducao

Com o objetivo de consolidar os conhecimentos adquiridos durante a elaboragao desta mo-
nografia, implementamos um sintetizador para canc¢oes populares japonesas, que chamamos

karacat.

A entrada do sintetizador é um arquivo contendo a partitura da musica e a transcricao
fonica da letra da cancao, sincronizadas. A saida é um arquivo de audio digital, contendo

uma voz humana que interpreta a cangao (sem acompanhamento).

O meétodo usado é sintese concatenativa, baseada num dicionério de silabas pré-gravadas
em todas as alturas necessarias. Para cada silaba da canc¢ao, o programa extrai do dicionario
o trecho correspondente, na altura correta, e ajusta sua duracao de acordo com a duracao da

nota indicada na partitura.

O programa pode ter alguma utilidade para a comunidade dos amantes do karaoke. Por
exemplo, se uma pessoa deseja aprender uma misica mas tem apenas a partitura e a letra

da mausica utilizando este sistema, ela podera ouvir a musica cantada sinteticamente.
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11.2 Estrutura do programa

Arquivo de
cang¢ao

Analisador

de texto

Y Y 7
[ Gerador de ] [ Gerador de ] [ Seletor ]

Dicionéario

siléncio assobio de unidades de unidades

Ajuste de

duracao

WY
Concatenador ]

de segmentos

!

Cancao
sintetizada

Figura 11.1: Esquema de blocos do programa karacat.

A figura 11.1 mostra a estrutura do karacat. O modulo analisador de texto 1& o arquivo de
entrada e produz uma seqiiéncia de triplas (a;, d;, f;), uma para cada nota, onde a; identifica

a silaba japonesa a ser cantada, d; é a duracao e f; sua altura.

Para cada tripla, o médulo seletor procura no dicionario um segmento pré-gravado e;,
correspondente & silaba a; cantada na altura f;. Caso o segmento e; seja encontrado no
dicionario, ele passa para o modulo ajuste de duracao, que estica ou encolhe o sinal pré-
gravado, de modo a obter a duragdo desejada d;. Caso o par (a;, f;) ndo seja encontrado
no dicionario, o moédulo gerador de assobio cria um elemento artificial, consistindo de um
assobio de freqiiéncia f; e duracao d;. No caso de uma pausa, o modulo de siléncio gera uma

série de amostras nulas com duracao d;.
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Os segmentos produzidos por estes modulos sao emendados pelo concatenador de segmen-
tos e gravados em um arquivo no formato Sun Audio (extensao “.au”), que pode ser tocado

pela maioria dos players de audio.

11.3 Resumo da fonética do idioma japonés

11.3.1 Fones da lingua japonesa

A lingua japonesa foi escolhida porque tem uma fonética relativamente simples, comparada
com as do portugués ou inglés [69, 31|. A lingua japonesa moderna tem apenas 14 consoantes

simples, trés consoantes duplas, 5 vogais, e quatro ditongos, relacionados na tabela 11.1.

Consoantes simples

/k/ | kamikaze | casa /g/ gakko gato
/s/ | sakura sapo /z/ zen zero
/ch/ | sushi chato /t/ taiko tudo
/d/ | denwa dado /n/ ninja nada
/h/ | hai here (ing.) | /£/ fugi foto
/p/ | pinku pato /b/ bonsai | bola
/m/ | moyashi | muda /r/ raku caro

Consoantes duplas
/ts/ | tsunami | patsy (ing.) || /tch/ | bachan | church (ing.)

/dj/ | judo job (ing.)
Vogais
/a/ | arigato aro /i/ ichi 1sto
/u/ | udon uma /e/ ebi este
/o/ | origami | ovo
Ditongos
/ya/ | yama ptano (ita.) || /yu/ | fuyu you (ing.)
/yo/ | yoshi togurte /wa/ | watashi | quase

Tabela 11.1: Os fones da lingua japonesa. A notacao dos fones usada na primeira
coluna é baseada na ortografia portuguesa. Os exemplos de palavras do japonés
na segunda coluna usam a grafia Hepburn, baseada na grafia inglesa mas muito
usada no Brasil. A terceira coluna mostra sons semelhantes do portugués, inglés ou
italiano.
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As vogais /e/ e /o/ do japonés sdo sempre fechadas, como no portugués selo e toda. O som

/£/ & bilabial, e nao labio-dental como em portugués; e o som /r/ nunca é vibrado.

11.3.2 Silabas da lingua japonesa

Além de ter um nimero relativamente pequeno de fones, a lingua japonesa tém restri¢oes

significativas quanto a maneira que esses fones podem ser combinados.

Cada silaba pode conter apenas uma vogal ou ditongo, precedida opcionalmente de uma
consoante simples ou dupla, e seguida opcionalmente do som /n/. Na verdade, dentre todas

as combinacoes com esta estrutura, apenas uma centena sao silabas validas do idioma. Veja

a tabela 11.2.

/a/

/i/

/u/

/e/

/o]

/ya/

/yu/

/yo/

W /wa/

k- | /ka/ /ki/  /ku/ /ke/ /ko/ /kya/ /kyu/  /kyo/

g |/sa/ /gui/ /gu/ /gue/ /go/ /gya/ /gyu/ /gyo/

s— /sa/ * /su/  /se/ /so/ * * *

7— Jza/ * /zu/  /ze/  Jzo/ * * *

ch * /chi/ % * * /cha/  /chu/  /cho/

t /ta/ * * /te/  /to/ * * *

d /da/ * * /de/  /do/ * * *

tch— | * /tchi/ * * * /tcha/ /tchu/ /tcho/

dj- | * /dji/ ¥ * ¥ /dja/ /dju/ /djo/

ts_ | * * Jtsu/ * * * *

n | /na/ /ni/  /nu/ /ne/ /no/ /mya/ /nyu/  /myo/

? /ha/ /hi/ j / /he/  /ho/ /hya/  /hyu/  /hyo/
g g fu > g g g g

b |/ba/ /bi/  /bu/ /be/ /bo/ /bya/ /byu/  /byo/

p- |/pa/ /pi/  /pu/ /pe/ /po/ /pya/ /pyu/  /pyo/

m- | /ma/ /mi/  /mu/ /me/ /mo/ /mya/ /myu/ /myo/

r— /ra/ iri/ iru/ ire/ iro/ irya/ iryu/ iryo/

Tabela 11.2: Os sons silabicos da lingua japonesa falada que terminam em vogal.
A notacao é a mesma da tabela 11.1. As silabas /gue/ e /gui/ sdo pronunciadas

como em portugués (com

(12

u” mudo). As silabas marcadas com

e3%

lingua japonesa, exceto em palavras estrangeiras nao assimiladas.

nao ocorrem na
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Cada silaba da tabela 11.2 pode ocorrer com vogal curta (por exemplo, /no/) ou longa (/no/).
Todas as silabas da tabela 11.2 podem ocorrer seguidas de um som /n/. Além disso, na lingua
japonesa (como na lingua italiana), a consoante de certas silabas pode ser “dobrada”, afetando
o sentido da palavra. Por exemplo, neko significa gato, enquanto que nekko significa raiz. Na

prontncia, esse detalhe corresponde a uma pequena pausa antes da consoante.

11.3.3 Ortografia japonesa

Nas grafias sildbicas japonesa hiragana e katakana, os sons da tabela 11.2 sao indicados de
maneira mais complexa. Por exemplo, em hiragana, a silaba /djo/ da tabela é escrita com o
caracter da silaba /shi/, modificado por um acento " para indicar glotalizacio e pelo caracter
da silaba /yo/ (subscrito) para indicar o ditongo, seguido pelo sinal da silaba /u/ para indicar

o prolongamento da vogal /o/.

A grafia japonesa hiragana distingue a silaba /ji/ de /dji/, e /zu/ de /dzu/. Porém,

muitos autores e dicionérios consideram esses pares fonicamente equivalentes [31, 69, 41].

Ha varios sistemas para transcricao de palavras japonesas para o portugués ou inglés, que
usam notagoes diferentes para os fones da tabela 11.2. Por exemplo, no sistema Hepburn para
transcri¢do do japonés com letras latinas (originalmente desenvolvido para falantes do inglés,
mas muito usado em portugués), a silaba /djo/ da tabela seria escrita joo ou jo [69, 41]. No
sistema Shin-Kurei-Shiki (usado em alguns livros-texto ocidentais para ensino de japonés),

essa silaba é escrita zyo [31].

11.3.4 Fonica das cancoes populares japonesas

Nas cancgoes japonesas, as silabas longas da lingua geralmente sao cantadas como notas de

duracgao maior, respeitando-se o ritmo da musica. Veja a figura 11.2.
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(a) ... basho wa nasake ni . ..

(b) s/ Seno o) /vl /ma/ jsa/ [ke/  /ni

Figura 11.2: Um verso da cancao popular Bashofu. (a) O verso na transcrigdo
Hepburn. (b) Transcri¢ao fonica alinhada com a partitura.

M

Foneticamente, quando o fone /n/ ocorre no final de uma silaba, ele é parte da mesma. Porém,
nas escritas japonesas hiragana e katakana, ele é escrito como caracter separado do silabario;
e, em cangoes, ele é geralmente cantado como uma nota separada. Veja a figura 11.3. O

programa karacat leva em conta este fato, e trata /n/ como uma silaba separada.

(a) ...asa g1 kun 71 no ...

N>

(b) %, Tsay Taji e/ Tn/ Taji/fi/  /nof

Figura 11.3: Outro verso da cangdo Bashofu. (a) Na transcricgdo Hepburn. (b)
transcricao fonica alinhada com a partitura.

O programa karacat ainda nao tem tratamento especial para as consoantes dobradas; mas

esse detalhe seria relativamente simples de implementar.

11.3.5 Criacao do dicionario de sons

Por conveniéncia, o dicionario foi produzido na forma de um arquivo separado para cada
silaba, contendo essa silaba cantada em 10 a 13 alturas diferentes na escala D6 (C). Para
gravacao foi utilizado o programa audacity [45]. A voz da cantora foi digitalizada com
freqiiéncia de amostragem f, = 44.100 Hz, monaural. Apos a gravacao, ajustamos a ampli-

tude de cada instancia da silaba com o audacity, de modo que todas as instancias tivessem
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aproximadamente o mesmo volume (1 dB abaixo da amplitude maxima). Nas silabas inici-
adas por consoantes sustentaveis, como /s/ ou /m/, tomamos cuidado para que a consoante

fosse a mais curta possivel, a fim de evitar problemas no ajuste de duragao. Veja a figura 11.4.

1
|
l
1
]
1
1

0,17 02 1,06 166

Figura 11.4: Grafico da pressao para a silaba ma, cantada em 11 alturas distintas
(de G3 a C5).

O sinal digital de cada gravacao foi armazenado num arquivo no formato Ogg-Vorbis com qua-
lidade 9 (méaxima) chamado (silaba) . ogg, onde (silaba) é a silaba na notagao da tabela 11.2.
Estes arquivos foram posteriormente convertidos para o formato Sun AU com codificacao de

16 bits PCM linear pelo comando Linux

sox -V (silaba).ogg -s -w (silaba).au (11.1)

11.3.6 Leitura e segmentagao do dicionario

A primeira etapa do programa lé estes arquivos AU, e constroi uma representacao do diciona-
rio na memoria. Para isso, o arquivo (silaba) . au deve ser dividido nos trechos correspondentes
a cada nota. A segmentagao é descrita em um arquivo texto chamado (silaba) . pic, preparado

manualmente.

Cada linha do arquivo (silaba) .pic consiste de quatro campos. Veja a figura 11.5.
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0174 0684 0220 C#3
0913 1453 0220 D3
1663 2260 0220 F3
2438 3009 0220 G3
3166 3696 0220 A3
3895 4419 0220 C4
4628 5158 0220 D4
5360 5849 0220 E4
6069 6539 0220 F4
6768 7291 0220 G4
7533 7985 0220 A4
8220 8699 0220 A#4
8963 9392 0220 Ab

Figura 11.5: Exemplo de arquivo de segmentacao (silaba).pic.

Os dois primeiros campos de cada linha sao o inicio e o fim do trecho do som a ser segmentado,
em milissegundos, contados a partir do inicio do arquivo. O terceiro campo é o inicio da vogal
da silaba, em milissegundos contados a partir do inicio do segmento. O quarto campo é a

altura do som do trecho considerado.

O campo de inicio da vogal é usado pelo modulo de ajuste de duracao, como explicado na
segao 11.4. A altura é indicada por uma letra na escala C, D, E, F, G, A, B (correspondente as
notas musicais do si), por um sinal de sustenido # opcional, e por um algarismo que indica
a oitava. Nessa notac¢ao, CO significa a nota dé da oitava 0, uma nota com freqiiéncia funda-
mental f, = 16,351 Hz (um pouco abaixo do limite inferior de audibilidade, e bem abaixo
do limite inferior da voz humana), enquanto que a fundamental de B#9 é o “si sustenido” da
oitava 9 (ou seja, do da oitava 10), com f, = 16.267 Hz (ainda audivel, mas bem acima do

limite de produgao da voz humana).

Na memoria do computador, cada elemento do dicionério é armazenado na forma de
uma quéadrupla (a, f, h,v), onde a é uma cadeia de caracteres identificando a silaba, f é a
freqiiéncia fundamental correspondente a nota cantada, h é a duracao da “cabeca” da silaba

(vide segao 11.4) e v é a seqiiéncia de amostras correspondente.
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11.3.7 Formato do arquivo da cancao

Na segunda fase, o programa lé a letra e misica de uma cangao de um arquivo de cancgao,

chamado (titulo) .kar, e escreve o arquivo de audio sintetizado, chamado (titulo) . au.

Cada linha do arquivo de cang¢ao tem trés campos (figura 11.6). O primeiro campo é
a silaba a ser cantada, na notacao da tabela 11.2. O segundo campo é a duracao da nota
musical. A unidade basica de duracao é a semi-colcheia, que o programa por enquanto supoe
que tem a duracao fixa de 0,25 segundos. O terceiro campo ¢ a altura da nota musical, na

mesma notagao usada no arquivo de segmentacao (silaba).pic.

u 4 G4

mi 4 G4

no 3 G4 f ‘ « \
B 1 - 'C’D ‘l.) :74 - d” i,
a 8 G4 y) .

o 5 G4 /u/ /mi/ /no/ /-/ /a/ Jo/ /o/
0 2 A4 0 :

sa 10 G4 Cn\v = ) D = dh va
a 2 F4 o .

0i 10 E4 /sa/ /a/ /ni/ /-/
- 2 - ) ‘

so 8 C4 ) , N — )
ra 2 C4 J <

. 2 D4 /so/ /ra/  /a/ /no/ /a/ /a/
no 8 E4 ’1? -

a 2 E4 %‘\y D [

S o fol /-

- 2 -

Figura 11.6: Exemplo de arquivo de cangao (titulo) .kar.
11.4 Ajuste de duracao

O modulo de ajuste de duracao precisa esticar ou encolher um elemento do dicionario, de

duragao d}, de modo a obter um segmento com duracao especificada d;. Para esse fim, o
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programa escolhe um trecho adequado do elemento (o miolo), definido por dois instantes a e

b, que é retirado ou repetido conforme necessario.

11.4.1 Escolha do miolo

O miolo é sempre escolhido dentro vogal final da silaba, pois essa é a parte cuja duracao é
normalmente ajustada por um cantor humano. O inicio do miolo é indicado por um campo
do dicionario (originalmente lido do arquivo (silaba) .pic). Este parametro deve ser suficiente

para pular as consoantes iniciais e a semi-vogal inicial dos ditongos, mesmo nas silabas como
/tcho/ e /ryo/.

Para encolher o elemento, o instante final b do miolo é escolhido de modo que sua duragao

b — a seja maior ou igual a diferenca A = d; — d;. Veja a figura 11.7.

di
Figura 11.7: Encolhendo uma silaba. Silaba original (no alto) dividida em cabega,

miolo e cauda, e a silaba encolhida (em baixo).

Para esticar o elemento, o instante final b do miolo ¢é escolhido de modo que b — a seja igual

ao periodo fundamental T, = 1/f,. Veja a figura 11.8.
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Figura 11.8: Alongando uma silaba. Silaba original (no alto) dividida em cabega,
miolo e cauda, e a silaba alongada (em baixo).

Nos dois casos, o valor exato de b é escolhido de modo a sincronizar o corte com a freqiiéncia

fundamental f, da vogal, como no método TD-PSOLA, conforme detalhado na secao 11.4.2.

Este método simples de ajuste seria bastante inadequado se os elementos fossem fones ou
polifones arbitrarios. Com certeza, ele produziria resultados muito inferiores aos do método
TD-PSOLA  que, em vez de um tnico miolo, duplica ou remove varios sinais elementares
distribuidos ao longo de todo o segmento. No nosso caso, entretanto, sabemos que a vogal
final da silaba é um sinal quase-periodico, com freqiiéncia fundamental bem conhecida e cuja
forma de onda é praticamente a mesma em cada ciclo (exceto por variagoes graduais de

volume).

11.4.2 Sincronizacao dos cortes

Para sincronizar as posi¢oes dos cortes a e b, usamos o fato de que a freqiiéncia fundamental
fo da vogal é aproximadamente igual a f;, a freqiiéncia nominal com que a silaba foi cantada.
Portanto, calculamos uma estimativa superior T' = 1,2/ f, para o periodo fundamental Ty,

e escolhemos o valor de b de tal forma que o trecho do sinal no intervalo [a — T/2,a + T /2]
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seja 0 mais parecido possivel com o trecho em [b —T/2,0+ T/2], a menos de um ajuste de

volume.

Mais precisamente, seja n = |T'f,/2| o niimero de amostras contidos em um trecho de
duragao T'/2 do sinal, onde f, é a freqiiéncia de amostragem. Sejam i e j os indices de duas
amostras. A similaridade V' (7, j) do sinal na vizinhanga desses dois instantes é definida pela
formula

n
g TitkTj+k

V(i j) = = (11.2)

(5) (2

Esta formula é o coeficiente de correlagao entre as amostras dos dois trechos do sinal de

duracao T' centrados em r; e r;. Ela pode ser interpretada como o cosseno do angulo entre
os dois trechos, considerados como vetores de R?*" . Portanto, o valor de V (4, j) ¢ 1 quando
os dois trechos diferem apenas por um fator de escala (ganho), e menor que 1 em todos os

outros casos.

No programa karacat, o indice i, da amostra inicial do miolo é fixado em |af,], onde a
é o tempo do inicio do elemento ao inicio do miolo, especificado no dicionario. O programa
calcula V (i,, j) variando o indice j entre jmin = [bminfi] € Jmax = Jmin + 1, onde by, € 0 valor
minimo para o fim do miolo (que depende do objetivo, esticar ou encolher). O valor de j que
fornece o maior valor de V' (i,, j) define o indice 4, da amostra final do miolo, e portanto o

instante correspondente b = i/ f..

11.4.3 Concatenacao com ajuste de volume

No ajuste da duracao de um elemento, cada trecho selecionado do mesmo é concatenado ao

sinal de saida pelo procedimento

concatena_suave(s,m,r, iy, Ya, Wa, by Vb, Wh)
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O parametro s é a seqiiéncia de amostras do sinal que esta sendo sintetizado, e m é o indice
nominal da tltima amostra no mesmo. O parametro r é a seqiiéncia de amostras do elemento
do dicionario. Os parametros 7, e 7, sao indices de amostras em r. O procedimento recorta
um trecho do som r que vai da amostra r[i,] (inclusive) até r[i,] (exclusive), e soma esse
trecho ao som s, alinhando a amostra r[i,] com a amostra s[m]. Os parametros 7,, Wa, Vb €

wy, especificam detalhes do recorte nesses dois pontos, como explicado mais adiante.

O recorte é feito usando uma funcao de janelamento que comega com uma meia-janela
de Hann crescente, com largura w,, tem valor 1 entre r[i,] e r[ip], e termina com uma meia-
janela de Hann descrescente de largura wy,. Portanto, o trecho recortado na verdade comega
na amostra r[i, — w,| e termina na amostra r[i, + wp — 1], sendo que as primeiras w, + 1 e

as ultimas wy, + 1 amostras sao multiplicadas pela funcao de janelamento.

O sinal recortado e ajustado é somado ao sinal s, alinhado de tal forma que a amostra
r[ia) € somada a s[m]. Portanto, o sinal s é alterado a partir da amostra s[m —w,|. A fun¢io
também soma ao parametro m o comprimento nominal 7, — 7, do trecho copiado. Note que
este comprimento nao inclui as “abas” do trecho recortado criadas pela fungao de janelamento.

Portanto, ao fim do procedimento, o sinal s na verdade se estende até a amostra s[m + wy).

11.4.4 Ajuste do volume na concatenacgao

A funcao concatena_suave também ajusta o ganho do trecho copiado do som r, de modo
a evitar mudanca brusca de volume na juncao. Isto é necessario principalmente quando o
elemento é encolhido, pois nesse caso o miolo removido geralmente se estende por muitos

periodos fundamentais, e pode haver diferenca substancial de volume.

A amostra 7[i,| ¢ multiplicada por v,, a amostra r[iy] é multiplicada por 7;,, e amostras
intermediarias sao multiplicadas por valores intermediarios entre 7, e 7}, em progressao

geométrica.
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11.5 Resultados

A figura 11.9 ilustra o resultado do programa karacat.

(a)

(b) -

Figura 11.9: Exemplo de saida do programa karacat. (a) Grafico dos primeiros
compassos da cancao Bashofu, sintetizada pelo programa a partir do arquivo de
cangao da figura 11.6. (b) Grafico do mesmo trecho, cantado pela aluna.

11.6 Conclusoes e trabalhos futuros

No seu estagio atual, o programa karacat ja demonstra a viabilidade do método. A decisao de
usar notas pré-gravadas (em vez de algum método de ajuste da freqiiéncia fundamental por
software) revelou-se acertada, pois, apesar de exigir mais trabalho na criagao do dicionario,

preserva a qualidade da voz do cantor em toda a extensao da escala.

Ha varios detalhes do programa que poderiam ser melhorados com relativa facilidade.
Para introduzir mais “emocao” no canto sintetizado, seria interessante acrescentar mais um
parametro a cada nota da partitura, indicando seu volume relativo. Outra melhoria simples
seria permitir a duplicacao da consoante da silaba, como em satte, que indica uma pequena

pausa no inicio da silaba.

Outra melhoria desejavel, mas muito mais trabalhosa de implementar, seria a introducao

(ou preservagao) do vibrato na cangao sintetizada.

A preparacao do dicionario também poderia ser facilitada pelo desenvolvimento de ferra-

mentas especificas. A necessidade mais 6bvia é uma rotina para segmentacao automatica dos
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arquivos (silaba).au em notas individuais e para a identificagdo automética do trecho esta-
vel (a vogal principal da silaba). Esta rotina permitiria dispensar os arquivos (silaba) .pic,
cuja criacao atualmente toma mais tempo que a gravagao do arquivo (silaba).au. Outra
necessidade é uma ferramenta que verificasse se a freqiiéncia fundamental de cada unidade

do dicionario é a da nota correspondente.



Apéndice A

Produtos de sintese de fala

Este apéndice relaciona alguns produtos para sintese de fala, incluindo conversao texto-fala,
disponiveis atualmente. Uma vez que seria impossivel apresentar uma relacao completa,
relacionamos apenas os produtos mais conhecidos. Listas mais completas podem ser encon-
tradas na tese de S. Lemmetty [34] e no site do projeto DISC [50]. Infelizmente, ambas sao

relativamente antigas (1999).

Sistemas de conversao texto-fala geralmente incluem as duas partes (alto nivel e baixo
nivel). Porém, em muitos casos estas partes sdo desenvolvidas ou disponibilizadas separada-
mente. Alguns fornecedores se dedicam apenas ao sistema de baixo-nivel, outros apenas ao

de alto-nivel.

A.0.1 Produtos Livres

MBROLA: ¢é um sistema de sintese de baixo nivel, criado em 1995 pela Faculdade Po-
litécnica de Mons, na Bélgica. O objetivo principal do projeto é desenvolver um sistema
nao comercial que atenda o maior nimero possivel de idiomas. A tecnologia é baseada na

concatenagao de difones, e disponivel em 34 idiomas, inclusive em portugués do Brasil [62].
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Cybertalk: desenvolvido pela Panasonic, usa um modelo hibrido: um sintetizador base-
ado em formantes para vogais e consoantes sonoros, e segmentos de ruidos pré-gravados para
sons plosivos e fricativos. Nuimeros e algumas seqiiéncias alfanuméricas sao produzidos sepa-
radamente pelo método de sintese concatenativa. Pode ser utilizado em ambiente Windows,

disponivel no idioma inglés [50].

Festival: desenvolvido por A. Black e P. Taylor do Centro de Pesquisas em Tecnologia da
Fala (CSTR) da Universidade de Edimburgo, em colaboragao com o Generic Speech Synthesis
System (CHATR), dos Laboratorios ATR de Pesquisa em Interpretagao de Telecomunicagoes,

Japao. Utiliza a tecnologia concatenativa de difones. Disponivel para vérios idiomas |12].

Flite (Festival-lite): desenvolvido na Universidade Carnegie-Mellon, é uma versao alter-

nativa mais rapida e menor do Festival para ambiente Linux e Windows [9].

Epos: foi projetado inicialmente como ferramenta para pesquisa. A tecnologia empregada
é sintese fonte-filtro do tipo LPC, com informacgoes prosddicas geradas por redes neurais e

regras. Disponivel nos idiomas checo e eslovaco [28].

Gnuspeech: ¢ um pacote TTS expansivel baseado no modelo articulatério por regras.

Funciona em tempo real, em ambientes Linux [27].

Free TTS: conversor texto-fala escrito inteiramente em Java, baseado no sistema Flite |40].

HMM-Based Speech Synthesis System (HTS): sistema baseado no modelo HMM,
desenvolvido pelo Departamento de Ciéncia da Computacao do Instituto de Tecnologia de
Nagoya. E uma versio modificada do Hidden Markov Model Tool Kit (HTK) combinado com
o Speech Signal Processing Tool Kit (SPTK). Disponivel nos idiomas japonés e inglés, para

ambientes Windows e Linux [65].
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Klatt-style System: disponivel para ambiente Unix |50].

A.0.2 Produtos Comerciais

Natural Voices: desenvolvido pelos Laboratorios Bell da AT&T (hoje Lucent Technolo-
gies). Baseado no modelo concatenativo de polifones. Disponivel em varios idiomas, incluindo
inglés, espanhol, italiano, alemao, russo, romeno, chinés e japonés. Disponivel para ambientes

Windows, Linux e Solaris.

Elan Sayso: Sistema de sintese de voz de alta qualidade, desenvolvido em 2002 pela Elan

Speech.

DecTalk: desenvolvido pela Digital Equipment Corporation (DEC). Este sistema é origi-
nado de MITalk e Klattalk. Disponivel nos idiomas: inglés americano, espanhol e alemao.
O DecTalk possui, provavelmente, o melhor pré-processador e controles de proniincia. A sua

tecnologia ¢ baseada na sintese de formantes.

Aculab Prosody TTS: desenvolvido pela Aculab, é um sistema baseado na tecnologia
concatenativa para ambientes Windows 2000, Linux e Solaris. Disponivel em varios idiomas,

incluindo portugués do Brasil.

Tem parceria com a Loquendo, cuja matriz estd em Turin, Italia e esta disponivel em

dezessete idiomas, inclusive portugués do Brasil. A Loquendo desenvolve ASR também.

Laureate: desenvolvido pelo Laboratorio da British Telecom (BT), com estrutura modular.

CNET PSOLA: desenvolvido na década de 1980, pelo Centro Nacional de Estudos em
Telecomunicacoes (CNET) da France Telecom. E um sistema de baixo nivel baseado na
concatenacao de difones. Os produtos comerciais sao distribuidos pela Elan Informatique

como sistema TT'S ProVerbe.



136 Produtos de sintese de fala

Real Speak: desenvolvido pela Nuance Communications para os idiomas francés, inglés,
alemao, grego, espanhol, e outros, inclusive portugués do Brasil, perfazendo um total de vinte

idiomas. Ambiente Windows, Solaris e Linux.

VoiceTex: desenvolvido pela NeoSpeech de Fremont, Califérnia, é um sistema baseado na
tecnologia concatenativa em ambiente Windows, Unix, Linux. A sua origem é a Voiceware

Co. Ltd., da Coréia.

FlexVoice: desenvolvido pela MindMaker, utiliza os modelos concatenativo e hibrido, para
ambientes Linux e Windows. Pode ser usado também na adrea da musica para efeitos especiais

de voz.

SoftVoice: sistema extensivel para animacao, desenvolvido pela SoftVoice. Usado em va-
rios computadores populares da década de 1980, como Commodore C64 (Software Automatic
Mouth, SAM) Amiga (Narrator), Apple Macintosh (Mactalk) e Atari. Baseado no modelo
dos formantes. Disponivel para ambiente Windows, em inglés e espanhol, com varios tipos de

vozes, tais como: diferentes timbres masculinos e femininos, crianca, robo, alienigenos, etc.
ORATOR: desenvolvido pela Bell Communication Research (Bellcore) e comercializado
pela Telcordia Technologies, baseado na tecnologia concatenativa de semi-silabas. Para am-

bientes Windows, Solaris, AIX, OSF. Disponivel também o reconhecedor de fala.

FAAST: sistema TTS da Fonix, com vocabulério ilimitado, tipo concatenativo em ambi-

entes Windows, Linux e Solaris

Fonix DecTalk: sistema baseado em formantes, para ambientes Windows, Solaris e Linux.

Lernout&Hauspie: possuem varios sistemas TTS, baseados no modelo concatenativo de

polifones. Disponiveis nos idiomas: inglés, alemao, holandés, espanhol, italiano, coreano,



137

japonés, arabe e chinés, para ambientes Windows.

HADIFIX (HAlbsilben, DIphone, sufFIXe): Um sistema desenvolvido pela Univer-
sidade de Born, da Alemanha, é baseado na concatenacao de semi-silabas, difones e sufixos,

de acordo com Portele et al (1992). Possui suporte para voz cantada.

SPRUCE (Speech Response from UnConstrained English): ¢é um sistema de alto-
nivel desenvolvido pelas Universidades Bristol e Essex [35]. Foi projetado, teoricamente,

para ser acoplado a qualquer sistema de baixo-nivel. Serve para ambientes: SUN Solaris,

Unix e PC (MS-DOS) compativeis.

WHISTLER: (Whisper Highly Intelligent Stochastic Talker): desenvolvido pela Micro-
soft, é baseado no método concatenativo, utiliza HMM para o procedimento de treinamento
para o sistema de reconhecimento de fala (esclarecido no proximo capitulo). Este software
utiliza o reconhecimento de fala para rotular os segmentos de fala, e 0 moédulo para a analise

de texto é derivado do sistema TTS da Lernout&Houspie.

ViaVoice: sistema de reconhecimento de fala desenvolvido pela IBM, disponivel para varios

idiomas, incluindo portugués do Brasil, principalmente para sistemas Windows.

rVoice: desenvolvido pela Universidade de Edimburgo e comercializado pela Rhetorical. E
baseado no modelo concatenativo e para ambientes Windows, Linux e Solaris. Disponivel em

varios idiomas, incluindo inglés, alemao e grego.

Bestspeech: sistema desenvolvido pela Berkeley Speech Technologies (BST), com versoes

disponiveis para varios idiomas. Roda nos ambientes: SGI, IBM, Macintosh e SUN Solaris.

Vocaloid: desenvolvido pela Yamaha é dedicado a musica. Recebe como entrada a letra

da misica com a partitura tem como saida a musica cantada artificialmente. Este sistema
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roda no ambiente Windows.

Acapela: uma gama de sistemas de sintese de voz, incluindo Telecom (para servigos de
telefonia), Multimedia (para aplica¢oes de multimeios e negocios), Onboard (para a indis-
tria automobilistica e outras aplicagoes “embarcadas”), e Mobility (para dispositivos porta-

teis) [26].



Apéndice B

Produtos de reconhecimento de fala

Relacionamos neste apéndice alguns softwares disponiveis para reconhecimento de fala, gra-
tuitos e comerciais. Listas mais completas podem ser encontradas na tese de S. Lemmetty |34]

e no site do projeto DISC [50]. Infelizmente, ambas sao relativamente antigas (1999).

B.0.3 Produtos Livres

XVoice: ¢é um reconhecedor de fala continua, tipo ditado, que necessita para seu funciona-

mento da instalacao da versao livre do Via Voice.

cVoice Control/kVoice Control: ¢é um reconhecedor basico que permite ao usuério exe-

cutar comandos Linux utilizando comandos de voz.

gVoice: é um software que utiliza ViaVoice para controlar aplicativos na plataforma Linux,
com interface Gtk/Gnome. Este inclui arquivos para inicializacao, processador de reconhe-

cimento, manipulagao de vocabulario e controle de painel.
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Kit ISIP: um sistema adaptavel ao locutor, desenvolvido pelo Institute for Signal and
Information Processing (ISIP) da Universidade do Mississippi. O kit inclui a entrada, o

decodificador, e 0 modulo de treinamento.

Sphinx: um sistema desenvolvido inicialmente na Universidade Carnegie Mellon. Atual-
mente, o Sphinx nao é um produto final, portanto para usa-lo é necessiario um bom conhe-
cedor da area. Este produto inclui treinos, reconhecedores, modelos actsticos, e modelos de

linguagem e roda em ambientes GNU /Linux [25].

NICO ANN toolkit: trata-se de uma rede neural otimizada para aplica¢oes em reconhe-

cimento de fala.

Myers’ Hidden Markov Model Software: um reconhecedor desenvolvido por Richard
Myers, baseado no modelo HMM e implementado em C+-+. E uma ilustracio de um exemplo

e uma ferramenta de aprendizagem para HMM descrito no livro de Rabiner e Juang [51].

Hidden Markov Tool Kit (HTK): um reconhecedor desenvolvido em 1989 por Steve
Young do grupo de Fala, Visao e Robotica do Departamento de Engenharia da Universidade

de Cambridge (CUED). Disponivel no site da CUED |75] desde o ano 2000.

B.0.4 Produtos Comercializados

ViaVoice: ¢é um sistema de ditado da IBM, adaptavel ao locutor, de vocabulario muito
grande. Tem um 6timo desempenho, mas faz exigéncias consideraveis sobre o sistema, com-
parado com a maioria dos reconhecedores bésicos. O pacote inclui: treinador, sistema de
ditado e comando e controle ViaVoice. Este produto domina o mercado dos Estados Unidos

nas aplicacoes de ditado, comando e controle.
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Vocalis Speechware: é um reconhecedor, independente do locutor, usando o método hi-

brido HMM e ANN.

SpeechWorks: ¢é um interpretador de codigo de fonte aberto para para VoiceXML, que
roda em plataformas da familia Unix. O Speech Works domina o mercado de reconhecimento

de fala para servidores de telefonia e aplicacoes PC.

Dragon Naturally Speaking: pertence a Nuance Communications (antiga Scansoft), e
roda nas plataformas Unix/Linux e Windows [15]. O sistema de ditado, teoricamente, foi
construido para 99% de precisao; mas este nivel de desempenho dificilmente é atingido, pois
pessoas geralmente usam vocabularios maiores do que 300.000 palavras, muito maior que o

vocabulario do Naturally Speaking.

SpeechMagic: ¢é um reconhecedor de voz e ditado da Philips. Ele utiliza o algoritmo
Intelligent Speech Interpretation (ISC), que consegue interpretar o que o usuario pretende
dizer, e nao se limita apenas em reconhecer as palavras isoladas. Ele é utilizado na area de
saude e juridica para preenchimento de receitas e relatorios médicos, documentos juridicos,
etc. O SpeechMagic suporta atualmente 23 idiomas e pode ser instalado no servidor Citriz,
viabilizando ao usuario utiliza-lo via telefone, gravador digital, celular ou alguma outra forma

de captar a voz, por exemplo um microfone de mesa.
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