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Resumo

Esta dissertacdo apresenta o desenvolvimento de um codificador de voz que tem como prin-
cipal caracteristica a transmissdo do sinal de voz com baixas taxas de bits. Desenvolvido principal-
mente para ser utilizado em sistemas moveis celulares, o codificador proposto € do tipo fonético, que
entre as técnicas de codificacdo de sinais de fala é a que permite obter menor taxa de transmissao.

Sua implementagéo esta dividida no desenvolvimento do emissor e receptor. No emissor, os
sinais de fala sdo segmentados por meio de um reconhecedor de fonemas que utiliza Modelos de
Markov Escondidos (HMMs) para modelar o sinal de voz. A cada fonema ¢ atribuido um indice pré-
estabelecido e sua duracéo e energia sdo estimados. A informacéo transmitida ao receptor consiste
no indice, energia e duracdo de cada fonema. Deste modo, o codificador consegue uma reducdo na
taxa de transmissédo do sinal de voz.

O receptor é constituido em duas etapas. Na primeira, cada usuario do codificador tem
que construir um banco de unidades acusticas por meio da prontncia de frases pré-estabelecidas.
Na segunda etapa, € realizada a sintese por concatenacdo de segmentos como silabas, fonemas e
encontros vocalicos.

Para avaliar o desempenho do codificador foi realizado um teste subjetivo informal baseado
no teste ACR (Absolute Category Rating). Duas avaliacoes foram feitas. A primeira utiliza segmen-
tacdo automadtica no emissor e receptor e o codificador permitiu a transmissdo do sinal de voz com
uma taxa de, no maximo, 150 bits/s. Os resultados da qualidade dos sinais de voz indicam que os
avaliadores classificam a maioria deles como de razoavel a boa.

Na segunda avaliacdo, a segmentacdo utilizada para formar o banco de unidades acusticas
foi realizada de forma manual. Sessenta e dois ouvintes-avaliadores foram questionados a respeito
da inteligibilidade e qualidade dos sinais de voz. Os sinais de voz foram codificados com 125 bits/s
e a maior parte deles apresentaram bons niveis de inteligibilidade e foram considerados sinais de

fala de qualidade razoavel.

Palavras-Chave: Codificacdo de voz, codificacdo fonética, taxa de transmissio, reconhecimento de

fonemas.



Abstract

This dissertation presents the development of a voice encoder which has the transmission
of voice signals with low bitrates as its main feature. Developed mainly for utilization in mobile
cellular systems, the proposed encoder uses the phonetic coding technique, which provides the
lowest transmission rate.

Its implementation is divided into the development of the emitter and the receiver. In the
emitter, the speech signals are segmented by a phoneme recognizer which utilizes Hidden Markov
Models (HMMs) to model the voice signal. A pre-established index is assigned to each phoneme
and its duration and energy are estimated. The information transmitted to the receiver consists of
the index, energy and duration of each phoneme. This way the encoder achieves a reduction in the
voice signal transmission rate.

The receiver is constituted in two steps. In the first, each encoder user has to build an
acoustic unit bank by pronunciation of pre-established phrases. The second step is a synthesis by
concatenation of segments as syllables, phonemes and vowel meetings.

To evaluate the performance of the encoder, an informal subjective test based on the ACR
(Absolute Category Rating) test was used. Two evaluations were done. The first used automatic
segmentation in the emitter and receiver, and the encoder allowed transmission of the voice signal
with a rate of up to 150 bits/s. The results of the voice signal quality indicate that the evaluators
classified most of the samples as average to good.

In the second evaluation the segmentation used to form the acoustic unit bank was done
manually. Sixty-two listening evaluators were questioned about the intelligibility and quality of the
speech signals. The voice signals were coded using 125 bits/s, and most of them presented good

levels of intelligibility and reasonable quality.

Key Words: Voice Coding, phonetic coding, transmission rate, phoneme recognition.
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Introducao

A voz é o principal meio de comunicacio do homem. A distancia da comunicacéo falada foi
vencida em 1876 quando Alexander Graham Bell inventou o telefone e, desde entdo, este tipo de
comunicac¢do nédo tem parado de crescer.

Um século apds a descoberta do telefone, na década de 1970, tiveram inicio os sistemas de
comunicagdes modveis celulares com a primeira geracdo de telefonia celular (1G), cujo precursor foi
o sistema americano AMPS (Advanced Mobile Phone System). Naquela geracao, os servicos oferecidos
resumiam-se basicamente a comunicacdo analédgica de voz e envio de pequenas mensagens.

No inicio da década de 1990, comeca a segunda geracéo telefonia celular (2G), cuja principal
evolucdo em relacdo a geracdo anterior foi a transmissdo digital dos sinais de voz. Essa evolugéo
so foi possivel com o desenvolvimento de técnicas de codificacdo de voz. Nas ultimas décadas, os
sistemas de telefonia mével evoluiram de maneira expressiva para suprir a crescente demanda por
Nnovos servigos, maiores taxas de transmissdo e aumento da capacidade da rede.

O servico mais importante oferecido ao usudrio de uma rede mdvel celular é a transmissdo
da voz. No entanto, devido a capacidade de transmissdo restrita do canal, é preciso minimizar o
numero de bits que devem ser transmitidos, tornando-se necessario pesquisar técnicas que busquem
diminuir a taxa de transmissdo necessdria para a representacédo do sinal digital.

A compressao de sinal tem o objetivo de reduzir o nimero de bits necessario para representar
adequadamente os sinais de voz, imagem, video ou dudio. Desta forma, em sistemas cuja capacidade
de armazenamento e largura de banda sdo limitados, como no caso de sistemas de telefonia mével,
a compressdo de sinais torna-se necessdria, uma vez que define o numero de bits que representa
cada segundo de fala do sinal a ser transmitido, pardmetro fundamental em aplicacdes envolvendo
transmissio e armazenamento de sinais [1].

Particularmente no caso do sinal de voz, os codificadores tém o objetivo de reduzir o niimero
de bits necessarios para representar adequadademente o sinal de voz. Deste modo, € possivel se
comunicar em canais de baixa capacidade, além de multiplexar mais sinais no mesmo canal de co-
municacio devido a diminuicio da largura de banda requerida por usudrio, aumentando o nimero
de usudrios, o que pode tornar o sistema telefénico mais barato e acessivel a populagéo.

Para ser possivel sua aplicacio em sistemas celulares, o processo de codificacdo deve ser sim-

ples e rapido o suficiente para que possa funcionar em tempo real com processadores relativamente
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baratos e de baixo consumo. Outro requisito importante ¢ a qualidade da voz codificada, que deve
ser tal que permita néo s6 a inteligiblidade, mas também que se possa reconhecer o interlocutor e
perceber outras informagdes como a entonacio e a emocgao. Além disso, no desenvolvimento do co-
dificador, devem ser levados em consideracio atributos como taxa de bits produzida, complexidade
e memoria necessdria, retardo de comunicacéo e sensibilidade aos erros de canal. Esses atributos

sdo descritos a seguir.

1.1 Atributos dos Codificadores de Voz

1.1.1 Taxa de Bits

A principal motivacdo da compressdo de sinais é a minimizacdo da taxa de bits, que pode
ser medida em bits por amostra, bits por pixel (bpp) e bits por segundo, dependendo do contexto. A
taxa de bits consite no produto da taxa de amostragem e do nimero de bits por amostra. A taxa de
amostragem €, geralmente, ligeiramente superior a duas vezes a largura de faixa do sinal, de acordo
com o Teorema da Amostragem de Nyquist [2, 3].

Tradicionalmente, os codificadores de voz possuem taxa de bits fixas. Entretanto, atualmente
as redes de comunicagdo utilizam protocolos flexiveis, capazes de lidar com codificador com taxa
de bits variavel (VBR - Variable Bit Rate). Esses codificadores podem ser usados, por exemplo,
em sistemas de multiplexacdo de varios codificadores em um mesmo canal de transmissdo. Para
atender a um numero maior de usuarios, o sistema pede aos codificadores que entrem em modo
de operacdo com menor taxa de bits, mesmo que isto cause uma diminuicdo na qualidade do sinal
por sua representacdo com menor precisdo, no entanto sempre mantendo uma qualidade minima
aceitavel. De modo inverso, quando o trafego for baixo, os codificadores podem operar em modo de

madxima taxa de bits, aumentando a qualidade do sinal transmitido.

1.1.2 Qualidade de Sinal Reconstruido

A largura de banda e a taxa de bits afetam diretamente a qualidade do sinal. Além disso,
devido ao processo de quantizacdo, que consiste na diferenca entre o sinal na entrada do quanti-
zador e o sinal na saida, o sinal reconstruido ndo € igual ao sinal original. De forma geral, ha dois
tipos de medidas para avaliacdo da qualidade de sinais: medidas de qualidade objetivas e medidas
de qualidade subjetivas.

As medidas de qualidade subjetivas determinam a qualidade perceptual e sdo processos
comuns na validacdo dos codificadores. Elas sdo realizadas com testes de escutas ou de visuali-
zacdo e baseiam-se em comparacoes entre o sinal original e o sinal processado. Deste modo, um
grupo de pessoas classifica subjetivamente a qualidade do sinal processado segundo uma escala pré-
determinada. E possivel citar como exemplo de medida de qualidade subjetiva o Escore Médio de
Opnides (MOS), recomendacdo P800 do ITU-T [4], em que os ouvintes sdo confrontados com video,

4udio ou sinais de voz processados pelo codificador em teste e atribuem ao sinal reconstruido um
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escorre segundo uma escala pré-determinada. No final, é calculada a média aritmética dos escores
obtidos e determinado o valor final da avaliacdo. Outro exemplo de medida de qualidade subjetiva
¢ o Teste de Preferéncia, realizado por comparacées de pares de sinais [5].

Por outro lado, as medidas de qualidade objetivas baseiam-se em uma comparacdo mate-
matica direta entre o sinal original e o processado. Essas medidas devem apresentar, no minimo,
duas caracteristicas. Primeiramente devem apresentar correlacdo com os resultados da avaliacao
subjetiva, no sentido de que pequenas e grandes variacbes das medidas objtivas signifiquem pe-
quenas e grandes variacdes da qualidade subjetiva dos sinais reconstruidos. Segundo, devem ser
matematicamente tratdveis e facilmente implementaveis. Exemplos de medidas objetivas utilizadas
para avaliacdo da qualidade do sinal de voz sdo: relacdo sinal ruido (SNR, Signal-to-Noise Ratio), a
relacdo sinal ruido segmental (SNRseg, Segmental Signal-to-Noise Ratio) e a distorcdo espectral (SD,
Spectral Distortion) [2].

1.1.3 Complexidade

A complexidade de um algoritmo de codificacido é uma questiao importante para o custo final
do codificador e para o consumo de poténcia necessario para o seu funcionamento. Sob a perspectiva
dos padrdes de codificagdo de voz, onivel maximo de complexidade aceitavel é determinada pela
aplicacéo.

Velocidade é comumente medida pelo nimero de instrucdes por segundo (MIPS, millions of
instructions per second) necessarias para implementacido em tempo real do algoritmo de codificacéo
de voz. A complexidade é geralmente especificada em termos de MIPS e de nimero de palavras
de RAM (random-access memory) necessdrias para uma implementacio, bem como ROM (read-
only memory). Codificadores de voz requerendo menos de 15 MIPS sdo considerados de baixa
complexidade. Aqueles que requerem 30 MIPS ou mais sdo considerados de alta complexidade. Do
ponto de vista do projetista de sistema, mais complexidade resulta custos mais elevados e mais gasto
de poténcia. Para aplicacoes portateis, mais dispéndio de poténcia significa tempo reduzido entre

recargas de bateria ou utilizagdo de baterias maiores, o que implica maiores custo e peso [2].

1.1.4 Retardo de Comunicacao

A importancia do retardo em um sistema comunicacdo depende da aplicacdo. Em sistemas
telefbnicos o atraso total tem que ser mantido dentro de um limite severo, de forma que nio afete
a naturalidade da conversacdo. Segundo experimentos, uma atraso confortavel para o ser humano
fica na ordem de 100 ms. As redes de telefonia convencional possuem uma laténcia de 30 ms ou
menos [6]. O aumento de complexidade em um algoritmo de codificacdo é geralmente associado a
um aumento de atraso de processamento no codificador e decodificador. Assim, o retardo produzido
por um codec imp0e certas restri¢des praticas quanto a utilizacdo em sistemas de comunicacdes, uma

vez que o retardo ndo deve ultrapassar um determinado limite.
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1.1.5 Sensibilidade aos Erros de Canal

A sensibilidade aos erros de canal pode ser considerada um aspecto de qualidade. No caso
dos padrdes de celular digital, sdo usados bits adicionais para codificacdo de canal, para proteger
os bits de informacdo. Nem todos os bits de um codificador de voz tém a mesma sensibilidade aos
erros de canal. E comum haver duas ou trés classes de bits mais sensiveis, s quais se d4 uma maior
protecdo contra erros de canal, enquanto as classes de bit menos sensiveis aos erros de canal ndo se

dé protecio.

1.2 Motivacao

Os algoritmos de codificagdo de voz podem ser divididos em duas categorias principais:
codificadores de forma de onda, que sdo caracterizados por seguirem o sinal amostra a amostra, ou
utilizando um vetor de amostras (quantizacgao vetorial) e os vocoders, que descrevem o sinal de fala
de um modo paramétrico, conseguindo uma diminuicdo na taxa de bits, mas também na qualidade
do sinal sintetizado. Ha também a codificacao hibrida, que combina a qualidade dos codificadores
de forma de onda com a eficiéncia dos codificadores paramétricos [2].

Entretanto, existem estratégias para codificacio da voz a baixa taxa de bits, como os vocoders
segmentais, caracterizados por particionar o sinal de voz em segmentos, que podem ser silabas,
fonemas, difones, entre outros, por meio de técnicas de reconhecimento de fala e sdo denominados
de codificadores fonéticos. Para alcancar uma baixa taxa de transmisséo, esse codificador ndo rea-
liza a codificacdo do sinal de voz propriamente dito, mas apenas dos parametros que caracterizam
cada segmento, com os indices e informac¢des como energia, duragéo e frequéncia fundamental dos
segmentos, que sdo as caracteristicas prosédicas do sinal de voz.

Para sintetizar o sinal de voz, a maior parte dos codificadores fonéticos encontrados na litera-
tura realiza a sintese por formantes ou LPC (Linear Predictive Coding) com informacoes previamente
armazenadas no receptor e informacoes prosddicas recebidas do emissor do codificador. Neste caso,
o receptor do codificador é constituido de um sistema de reconhecimento de fala que segmenta o
sinal em unidades actsticas como difones, trifones, fonemas, entre outros, e extrai informacoes dos
segmentos, como, por exemplo, coeficientes LPC, para a formacdo de um livro cédigo. Para sinte-
tizar, o receptor busca no livro cédigo (dicionario) as informagdes do segmento correspondente ao
indice recebido e realiza ajustes prosddicos.

No entanto, para formar o livro cédigo, alguns codificadores fonéticos utilizam apenas um
orador, tornando o codificador dependente de orador, ou seja, ele serd capaz de gerar um sinal de
voz de saida inteligivel e reconhecivel apenas pelo orador para o qual foi treinado.

Para tornar o codificador independente de locutor, deve ser construido um livro de cédigos
genérico treinado por uma grande variedade de locutores, o que dificulta a construcéo de tais sis-
temas. Esses sistemas devem ser capazes de sintetizar a voz de qualquer locutor, mesmos aqueles
que néo participaram na formagéo do livro de cddigos. No entanto, mesmo nesses casos, hd um
comprometimento da inteligibilidade e capacidade de reconhecimento do orador pelo uso de um

Unico livro de cdédigo genérico na sintese do sinal de voz para todos os oradores.
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O codificador proposto neste trabalho é fonético, e se diferencia dos demais encontrados na
literatura pelo fato de ser pessoal. Neste caso, para a sintese do sinal de voz, o receptor, em vez
de utilizar um livro de cddigos genérico para todos os usudrios do codificador, utiliza um banco de
segmentos especifico para cada usuario. Ou seja, o receptor deve conter varios livros de codigos
ou banco de unidades actsticas e, ao realizar a sintese do sinal de voz, o receptor busca o banco
de unidades daquele usuario especifico. Assim, o sinal de voz final mantém as caracteristicas ori-
ginais de cada orador, como o timbre, eliminando a necessidade de métodos de adaptacdo da voz
sintetizada a voz pronunciada pelos oradores.

A ideia do uso de um codificador fonético para ser aplicado em sistemas telefénicos celulares
parte do principio de que os usudrios, apesar de possuirem varios numeros cadastrados na agenda
do seu aparelho, se comunicam com uma quantidade restrita de pessoas, compreendendo parentes
e amigos mais préximos. Nesses casos, o uso do codificador proposto é uma alternativa aos codi-
ficadores altualmente utilizados nos padrées méveis, provendo uma comunicacdo com baixa taxa
de transmissdo, aumentando a capacidade dos sistemas mdveis, podendo até reduzir o custo da

ligacdo, caso as companhias telefonica facam a cobranca por taxa de transmissao.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um codificador de voz com baixa
taxa de transmissdo para o uso principalmente em sistemas de telefonia mével.

O sistema de codificacdo proposto deve ser interpretado como alternativo, a ser utilizado
principalmente nas comunica¢des mais frequentes realizadas pelos usudrios de telefonia médvel.
Como mencionado, o codificador tem a caracteristica de ser pessoal, devido ao uso de um banco
de unidades acusticas especifico para cada orador na sintese do sinal de voz.

Ao optar por utilizar o codificador, cada usudrio inicialmente deve gravar em seu aparelho
telefonico frases pré-estabelecidas, utilizadas para compor o seu banco de unidades acusticas, e em
seguida envia-las aos aparelhos telefonicos dos usudrios com quem deseja se comunicar, ou grava-las
diretamente no aparelho telefonico desses usudrios.

Para alcancar o objetivo da baixa taxa de transmissdo, o codificador proposto é do tipo
fonético, para o qual se obtém menores taxas de bits. Sua implementagao estd dividida nas epatas
de emissdo e recepcao.

O emissor do codificador é formado por um reconhecedor de fala que utiliza a técnica HMM
(Hidden Markov Models) para particionar o sinal de voz em segmentos fonéticos. A cada segmento
obtido é abribuido um indice pré-estabelecido, totalizando quarenta indices que representam os
trinta e oito fonemas da lingua portuguesa, além dos indices atribuidos ao siléncio e pausa entre
palavras (short-pause). De cada segmento fonético reconhecido obtém-se a sua duracio e energia
média.

Como usual para codificadores fonéticos, as informacées transmitidas ao receptor sdo os
indices e caracteristicas prosddicas, que neste caso, sdo a duragéo e energia média de cada fonema.

O receptor € construido em duas etapas. A primeira consiste na segmentacdo das frases

pré-selecionadas em fonemas, silabas e encontros vocdlicos para compor o banco de unidades. A
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segunda etapa esta relacionada a sintese por concatenagdo dos segmentos acusticos armazenados no
banco de unidades juntamente com adaptacoes prosddicas de acordo com as informacoes recebidas

do emissor do codificador.

1.4 Estrutura do Texto

Além deste capitulo introdutdrio que tem o objetivo de introduzir ao leitor conceitos de co-
dificadores de voz e sua importancia, bem como os atributos necessarios ao desenvolvimento um
codificador de voz para ser aplicado em telefonia mével, a dissertacdo esta dividida em mais seis
capitulos. Apresenta-se a motivacio para a realizacdo deste trabalho, em que se descreve as carac-
teristicas dos codificadores fonéticos e as diferencas entre os codificadores fonéticos encontrados na
literatura e o proposto neste trabalho. Por fim, neste capitulo encontra-se o objetivo que se pretende
alcancar, que é o desenvolvimento de um codificador a baixa taxa de bits.

O Capitulo 2 apresenta as principais técnicas de codificacido de voz, utilizadas nos padroes
de comunicacées moveis. Descrevem-se os codificadores de forma de onda, paramétricos e hibridos,
com énfase no codificador CELP e suas derivacoes. Além disso, é apresentada a definicdo do codifi-
cador fonético, bem como uma revisdo bibliografica de varios deles encontrados na literatura. Por
fim, esse capitulo aborda os codificadores padronizados pela ITU (International Telecommunication
Union) e contém uma comparacéo entre as técnicas apresentadas.

No Capitulo 3 é apresentada a teoria dos Modelos de Markov Escondidos (HMM), voltada
para o reconhecimento de fala. Inicialmente, apresenta-se a definicio de HMM, bem como sua
classificacdo em relagéo a distribuicdo de probabilidade e topologia. Em seguida, explica-se como o
HMM esta inserido nas etapas de treinamento e reconhecimento do sistema.

O Capitulo 4 descreve em que consiste um sistema de reconhecimento de fala, bem com as
etapas necessdrias ao seu desenvolvimento, que incluem processamento do sinal de voz, extragéo
de caracteristicas, constru¢do do modelo acustico e decodificagéo.

O Capitulo 5 aborda o desenvolvimento do codificador de voz proposto neste trabalho. Ini-
cialmente é feita uma descricdo geral do sistema e, em seguida, descrevem-se as etapas realizas na
sua implementacéo.

No Capitulo 6 sdo apresentados os resultados dos testes subjetivos realizado com o objetivo
de avaliar o desempenho do codificador.

O Capitulo 7 apresenta as conclusdes deste trabalho, bem como as principais contribuicoes
obtidas.

O Anexo A tem uma sucinta descricdo da ferramenta HTK (Hidden Markov Models Toolkit)
utilizada para construir o sistema de reconhecimento de fala desenvolvido neste trabalho. O Anexo
B apresenta os segmentos fonéticos do Portugués Brasileiro, enquanto os Anexos C e D apresentam
respectivamente as frases utilizadas no desenvolvimento do codificador e as publicacoes obtidas

durante a realizacdo desta dissertacgao.
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Técnicas de Codificacao de Voz

O desenvolvimento de técnicas avancadas de codificacdo de voz tornou possivel e vidvel a
introducdo dos sistemas digitais de telefonia mével. Essas técnicas tém o objetivo de representar o
sinal de fala com uma menor taxa de bits, diminuindo a largura de banda requerida por usuério.
Desta forma, € possivel aumentar o niimero de usudrios do sistema, tornando a telefonia celular um
sistema mais barato e acessivel a populacao.

No inicio da pesquisa na area de codificacdo de voz, ha cerca de sessenta anos, os pesquisa-
dores tinham como objetivos o desenvolvimento de um sistema que possibilitasse a transmissdo da
voz por meio da estreita largura de banda dos cabos telegraficos. Homer Dudley, do Bell Telephone
Laboratories, criou o primeiro método de codificacdo e demostrou a redundéncia existente no sinal
de voz [6].

Ap6s a invencdo desse primeiro codificador, que analisava a voz em termos da sua frequén-
cia fundamental e do seu espectro, novos codificadores foram desenvolvidos apresentando melhor
qualidade do sinal sintetizado e menor taxa de transmissao.

Como principais codificadores, é possivel mencionar os de forma de onda, cujo principal é o
PCM (utilizado, por exemplo, no padrdo G.711) e suas variantes, utilizados em praticamente todos
os sistemas de telefonia fixa do mundo. Outro tipo de codificador bem difundido é o codificador
paramétrico, como o codificador LPC, que apresenta baixa qualidade do sinal final mas utiliza uma
pequena largura de banda de transmissdo. Além desses, ha os codificadores hibridos, dentre os
quais se destaca o CELP utilizado, por exemplo, no padrdo G.729, e suas variantes.

Este capitulo descreve as principais técnicas de codificagido de voz. Sdo apresentadas sucinta-
mente os conceitos sobre os codificadores de forma de onda, paramétricos e hibridos, com énfase nos
principais codificadores derivados dessas técnicas. Além disso, descrevem-se alguns codificadores
fonéticos ja desenvolvidos e os codificadores padronizados pela ITU (International Telecommunica-

tion Union). Por fim, é apresentada uma comparacio entre as técnicas apresentadas.

2.1 Codificadores de Forma de Onda

Os codificadores de forma de onda tém como principal caracteristica reproduzir a forma de

onda, amostra por amostra, ou utilizando um vetor de amostras (quantizacio vetorial), de maneira
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mais eficiente possivel. Sao codificadores de pequena complexidade de implementacio e geralmente

possuem um baixo retardo de voz.

2.1.1 Codificacao: PCM, APCM, DPCM e ADPCM

O codificador de forma de onda PCM esta definido na CCITT G.711 e AT&T 43801. Nesta
técnica, o sinal de voz é amostrado a uma taxa de 8000 amostras por segundo, que é a frequéncia
de amostragem adotada internacionalmente para aplicagdo em telefonia fixa.

Cada amostra do sinal é codificada como uma sequéncia de bits que traz a informacdo do
valor quantizado da amplitude da amostra em questio. E possivel conseguir uma boa qualidade de
voz com 256 niveis distintos, em que cada nivel corresponde a um cédigo de 8 bits, implicando uma
taxa de bits de 64 kbit/s e uma banda passante de aproximadamente de 64 kHz.

Essa taxa é considerada alta para um sistema de telefonia mével, em que a banda utilizada
por cada usudrio deve ser a menor possivel. Portanto, sdo necessarias técnicas de codificagédo adi-
cionais que diminuam a taxa de bits para valores mais adequados ao sistema.

Algumas técnicas adicionais podem ser utilizadas para diminuir a taxa de bits nos codifica-
dores de forma de onda. Entre elas convém destacar o PCM Adaptativo (APCM), o PCM Diferencial
(DPCM), o PCM Adaptativo e Diferencial (ADPCM) e a Modulacéo Delta.

A codificacao diferencial, PCM Diferencial, explora o fato de o sinal de voz apresentar cor-
relacdo significativa entre amostras sucessivas, e tem como objetivo a reducdo da redundéncia do
sinal de voz, quantizando a diferenca de amplitude entre as amostras adjacentes que, por ser relati-
vamente pequena pode ser representada com um numero menor de bits. Utilizando esse sistema de
codificacdo é possivel reduzir a taxa de transmissdo para 56 k bits/s com a mesma qualidade de um
PCM.

Na codificacdo APCM, o passo de quantizac¢do varia com o tempo, de modo a acompanhar as
variacOes de amplitude do sinal de voz, baseando-se em amostras passadas. Assim reduz-se a faixa
dinadmica (variacdo de amplitude) do sinal e consequentemente a taxa final de transmisséo.

Os codificadores ADPCM empregam quantizacdo ou predicdo adaptativas. A predicdo adap-
tativa consiste no ajuste dindmico do preditor de acordo com variagdes no sinal de voz. Assim
codificadores ADPCM apresentam boa qualidade de voz para taxas entre 24 e 48 kbit/s [7].

A Modulagéo Delta é um caso especial da sistema de codificacio DPCM, no qual a variacao
de amplitude de amostra a amostra é quantizada, usando apenas dois niveis de quantizacdo. A saida
do quantizador de dois niveis é relacionada com a entrada pela expressdo y = 2du(x) — d, em

que u(-) é a funcdo degrau e d representa o passo de quantizacio.

2.2 Codificadores Paramétricos

Os codificadores paramétricos, também conhecidos como vocoders, apresentam taxa de bits
menor que 4,8 kbit/s, mas o atraso e a complexidade sdo elevados e a voz soa sintética. Assim, nio
fornecem a qualidade de voz requerida para a rede telefonica, sendo mais utilizados em aplicacoes

com fins militares [2].
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A ideia basica para analise por predicdo linear é que qualquer amostra do sinal de fala pode
ser aproximada por uma combinacdo linear das amostras anteriores. A minimizacdo da soma das
diferencas quadradas entre a amostra de fala atual e a predita linearmente, em um intervalo finito,
permite que um tnico conjunto de coeficientes de predicdo possa ser determinado. Os coeficientes
de predicdo sdo os pesos dos coeficientes usados na combinacéo linear.

O principio da predicéo linear esta relacionado com o modelo de fala, ilustrado na Figura 2.1,
definido como a saida de um sistema linear variante no tempo excitado por impulsos quase perio-
dicos, durante a fala vocalizada, ou ruido aleatério, na fala ndo vocalizada. O método de predicdo
linear € robusto, fidvel e preciso para estimacdo dos pardmetros que caracterizam o sistemas linear

variante no tempo [8, 9].

Periodo de pitch

Chaveamento
sonoro/surdo Parametros do
trato vocal
Gerador do trem /
de pulsos
Filtro digital variante S
com o tempo, h(n)
s(n)
Gerador de ruido u(n) T
aleatorio G;

Figura 2.1: Diagrama de blocos para o modelo simplificado de producéo de voz [10].

Os coeficientes do preditor devem ser estimados em segmentos de curtos intervalos de
tempo, nos quais o sinal de voz pode ser considerado estacionario, e devem ser atualizados pe-
riodicamente, devido a natureza variante no tempo do sinal de voz, com o objetivo de se obter uma
boa estimativa das propriedades espectrais do sinal de voz. Esses coeficientes podem ser obtidos
por meio da analise LPC (Linear Predictive Coding), denominados coeficientes LPC, ou por meio de
técnicas derivadas dessa andlise. Entre os coeficientes utilizados, podem ser citados: coeficientes

LPC, Cepestrais, Cepestrais Ponderados, Delta Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados.

2.2.1 LPC (Linear Predictive Coding)

O codificador LPC é o mais importante da familia dos codificadores paramétricos. Ele tem a
caracteristica de extrair os pardmetros importantes do sinal de voz diretamente da forma de onda
no tempo, obtendo um resultado melhor que outros tipos de vocoders que obtém seus pardmetros a
partir do espectro de frequéncia, como é o caso dos vocoders de canal e formantes [11].

Um codificador LPC analisa a forma de onda para produzir um modelo do trato vocal e a
sua funcdo de transferéncia. Trata-se de um modelo adaptativo, em que o codificador determina,

periodicamente, um novo conjunto de pardmetros correspondentes aos segmentos sucessivos de
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voz. Os parametros sdo: natureza da excitacdo (impulsos ou ruido), contagem do periodo para a
excitacdo da voz, fator de ganho e coeficientes do preditor (pardmetros do trato vocal).

O sintetizador LPC, que recebe a atualizacdo periddica dos pardmetros do modelo e das
especificacdes de excitacio, tem a funcéo de reconstruir o sinal de voz pela passagem da excitacio
especificada por um modelo matematico do trato vocal, construido a partir do ganho e coeficientes
do preditor. Deste modo, a saida do sinal de voz, dada pela Equacgéo 2.1, é representada como a

entrada atual do sistema, somada a uma combinacao linear da saida predita do trato vocal.

p

y(n) = Z ay(n — k) + Gex(n), 2.1)
k=1

em que, y(n) é a n-ésima amostra de saida, a; é o k-ésimo coeficiente do preditor, G; é o fator de
ganho, x(n) é a entrada amostrada em um tempo n e p é a ordem do modelo. A maior parte dos

LPCs faz a codificacdo de voz no intervalo de 1,4 a 2,4 kbit/s.

2.3 Codificadores Hibridos

Os codificadores hidridos combinam a qualidade dos codificadores de forma de onda com a
eficiéncia dos codificadores paramétricos. Desta forma, extraem parametros do sinal de voz assim
como os codificadores paramétricos, e a0 mesmo tempo geram a excitagdo pelo formato de onda da
mesma maneira que os codificadores de forma de onda.

Com auxilio de diciondrios € possivel determinar a melhor excitacdo, permitindo ao codifi-
cador hibrido obter uma boa qualidade do sinal reconstituido que, com taxa de transmissio entre 2
e 16 kbits/s, fornece uma qualidade superior a obtida com os codificadores de forma de onda, que
apresentam taxas mais elevadas [12].

O melhoramento na qualidade da voz sintetizada deve-se tanto a quantizacdo e codificacdo
dos parametros que definem a excitagdo quanto aos parametros do filtro de sintese. Na obtencéo dos
parametros a curtos intervalos de tempo, os codificadores hibridos utilizam um processo conhecido

como analise por sintese.

2.3.1 RPE-LTP (Regular Pulse Excited—Long Term Predictor)

O RPE-LTP € o codificador utilizado pelo padrao europeu de telefonia mével, o GSM (Global
System for Mobile communications). E um esquema hibrido baseado no LPC, em que a excitacio
consiste em pulsos regularmente espacados e de amplitude variada e que possui um preditor a
longo termo.

O codificador RPE-LTP modifica o codificador RELP (Residual Excited Linear Predictive) e
incorpora algumas caracteristicas do codificador MPE-LTP (Multi-Pulse Excited—Long-Term Prediction)
para alcancar uma taxa de transmissdo de 13 kbits/s.

A principal modificacio proposta no RPE-LTE consiste na adicdo de um esquema de predigéo
a longo termo, denominada andlise LTP (Long-Term Prediction). Além disso, por ter uma excitacao

com pulsos regularmente espacados, o codificador RPE-LTP apenas determina a posicdo do primeiro
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pulso e a amplitude de cada um deles, diferentemente do codificador MPE-LTE em que parte da
informacgéo transmitida é referente a posicdo dos pulsos usados na excitagao.

O codificador RPE-LTP é formado por quatro etapas principais de processamento [7]:

e 1° Etapa: Inicialmente o sinal de voz é pré-enfatizado. Em seguida, é segmentado a curtos

intervalos de 20 ms por meio do janelamento de Hamming.

e 2° Etapa: Um filtro faz a andlise STP (Short-Term Prediction) do sinal, encontrando os coefi-
cientes preditores do filtro de sintese. Esses pardmetros sdo utilizados para construir o filtro

LPC inverso, que determinard o erro de predicéo.

e 3° Etapa: Uma andlise LTP do erro de predicio € utilizada para determinar o periodo de pitch
e um fator de ganho que minimiza o erro de predi¢do, maximizando a correlacido cruzada
de umas amostras sucessivas. O erro de predicdo é denominado LTP residual. Esse sinal é

ponderado e decomposto em trés possiveis sequéncias de excitacio.

e 4° Etapa: A sequéncia de maior energia € selecionada para representar o LTP residual, sendo

normalizada em relacdo ao pulso de maior amplitude.

O decodificador RPE-LTP tem a funcdo de decodificar a sequéncia de pulsos de excitagdo e
processa-la por um filtro de sintese LTE que faz o uso do pitch e do ganho para sintetizar o sinal de
longo termo, que passa por um filtro de sintese STP construido a partir dos coeficientes preditores,

para obter o sinal original.

2.3.2 CELP (Code Excited Linear Prediction)

O codificador CELP é o tipo hibrido mais utilizado. Ele retine os mesmos principios da andlise
LPC para reducio de pardmetros a serem transmitidos, ou seja, é feita uma andlise de correlacdo do
sinal de voz de curto prazo, entretanto sua fonte de excitacdo ndo é do tipo trem de pulsos/ruido
como no LPC, mas sim constituido de um esquema de quantizacio vetorial de dois estagios em
paralelo.

Neste codificador, o sinal de voz € particionado em curtos segmentos de 20 ms por meio da
janela de Hamming, a uma taxa de 8000 amostras/s, resultando em 160 amostras. Em seguida esse
bloco € dividido em quatro sub-blocos de 5 ms cada.

Para manipular as excitagdes da entrada do sistema, esse codificador usa diciondrios, tanto
fixos quanto adaptativos. Como possui um niimero bem maior de excitacGes, em relacdo ao LPC, este
codificador é capaz de reconstruir o sinal de voz, apds a transmissdo, com uma qualidade superior
aquele gerado pelo LPC [11].

O dicionario é formado por um conjunto de vetores aleatérios (excitagdes), com distribuicdo
gaussiana e média zero, com o objetivo de aproximar a estatistica destes vetores com as caracteris-
ticas do sinal de voz de curto prazo. A escolha da sequéncia ideal a ser utilizada como excitacdo do
filtro de sintese no decodificador é feita com a técnica analise por sintese. A Expressdo 2.2 indica

que o diciondrio armazena k sequéncias x(n).
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C = {lxo(m)], [x1()], ..., [xg—1 (W]} (2.2)

No caso do CELP geralmente sdo utilizados dois diciondrios, um com as excitagdes fixas
e o0 outro com excitacOes adaptativas. Esse codificador considera um bloco (ou sub-bloco) como
tendo uma parte sonora e outra surda. O primeiro estagio consiste no diciondrio adaptativo, que
¢ constituido por k; sequéncias retiradas da excitacdo passada, e tem como objetivo estimar tanto
a parte sonora quanto a surda com certa precisdo, uma vez que se adapta as caracteristicas do
segmento a ser analisado. Os valores tipicos para k; sdo 128 e 256.

O segundo estdgio possui um diciondrio fixo, constituido por k, sequéncias estocasticas,
deterministicas, ou obtidas por meio de um procedimento de treinamento, e € responsavel por
estimar a parte surda que o adaptativo ndo conseguiu. Essa estimativa é feita a partir da busca
da excitacdo armazenada no diciondrio que gera a resposta mais préxima do sinal a ser estimado.
Valores usuais de k, sdo 128, 256, 512 e 1024 [7].

O diciondrio adaptativo tem as suas sequéncias atualizadas a cada bloco de 5 ms, o que é
realizado por meio de uma malha de alimentacdo. Essas atualizacGes se ddo baseadas na soma das
melhores excitacoes dos diciondrios fixo e adaptativo, que tém seu contetido mais antigo descartado,
estando o diciondrio inicialmente zerado por convencéo.

Deste modo, a sequéncia de excitacio com a qual se deseja reproduzir o segmento de voz é
obtida como uma combinacao linear de duas sequéncias de cada dicionario, que sdo escolhidas por
um procedimento em que sdo testadas diversas excitacOes possiveis para sintetizar o segmento de
voz corrente, escolhendo-se aquela que minimiza a medida de erro ponderado na saida do filtro de
ponderacao.

O filtro de ponderacdo ou perceptivo é utilizado no codificador CELP com o objetivo de en-
fatizar as componentes de mais baixas frequéncias e menor amplitude, realizando o oposto com as
componentes de maior amplitude. Isso se deve a uma das caracteristicas do ouvido humano que
apresenta maior sensibilidade a erros e ruidos de mais baixas amplitudes comparado as compo-
nentes de alta amplitude, no dominio da frequéncia. O filtro é denotado por W(z), e sua funcio de

transferéncia é dada por [11, 13, 14]

W(z) = . (2.3)

em que y representa o fator de percepg¢éo, que possui valor tipico de 0,8.

Os ganhos, tanto do diciondrio fixo quanto do adaptativo, sdo obtidos por [13]

Gy = Ris,d) 2.4
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em que R(s,d) representa a correlacio entre o sinal de voz a ser analisado, também chamado sinal
alvo e as respostas correspondentes a cada excitag¢do contida no diciondrio em questdo. A R(d,d)
¢ a autocorrelacdo entre as respostas correspondentes a cada excitacdo contida no dicionario em
questao.

Portanto, o que é enviado ao decodificador ndo é a sequéncia de excitacdo em si, mas os
ganhos e indices que identificam as duas sequéncias nos diciondrios, que também existem no deco-
dificador, implicando assim uma boa qualidade de voz a uma baixa taxa de bits.

A maioria das técnicas de codificacdo de voz aplicadas na telefonia celular deriva do CELB
se distinguindo deste basicamente por modificacées nos diciondrios de céddigo que dao origem a

excitacdo.

2.3.3 VSELP (Vector Sum Excited Linear Predictive)

O codificador VSELP € baseado no codificador CELE com aprimoramentos em relacdo a alta
qualidade de voz, complexidade computacional e robustez a erros de canal. Este codificador é
utilizado nos sistemas TDMA IS-54B e IS-136 de telefonia mével celular.

Para alcancar os objetivos, o algoritmo do codificador VSELP faz o uso do diciondrio adap-
tativo, assim como no codificador CELB entretanto, substitui o dicionario fixo por dois dicionarios
de cddigo organizados com uma estrutura pré-definida. Esse processo resulta na reducéo do tempo
necessario na busca da palavra-cédigo 6tima, além de trazer alta qualidade de voz e uma maior
robustez a erros de canal, mantendo baixa complexidade, a uma taxa de 7,95 kbit/s [7].

O VSELP tem sua sequéncia de excitacdo formada pela combinacao linear de trés sequéncias,
obtidas de cada dicionario.

Da mesma forma que no codificador CELE o diciondrio adaptativo do codificador VSELP
¢é responsavel pela predicdo a longo termo, introduzindo a periodicidade encontrada no sinal de
voz (pitch). Os dicionarios fixos, formados a partir de combinagdes lineares de sete vetores base,
possuem 128 vetores de 40 amostras cada.

Ap6s a determinacdo do atraso 6timo do dicionario adaptativo, é realizada a busca sequen-
cial nos diciondrios fixos. Primeiro determina-se a melhor sequéncia do primeiro dicionario estrutu-
rado, levando em conta a sequéncia ja escolhida do dicionario adaptativo. Em seguida, determina-se
a melhor sequéncia do segundo diciondrio estruturado, considerando agora as duas sequéncias pre-
viamente escolhidas.

A informac&o transmitida ao decodificador consiste no atraso do dicionario adaptativo, nos
indices dos vetores dos diciondrios fixos, nos respectivos ganhos e nos parametros LPC do filtro de
sintese. Deste modo, o receptor gera a excitacdo fazendo uma combinacéo linear das trés sequéncias
de excitacgdo especificadas e a utiliza como sinal de entrada no filtro LPC, que introduz a correlacéo

a curto termo, gerando a voz sintetizada [15].

2.3.4 ACELP (Algebraic Code Excited Linear Predictive)

O codificador ACELP foi padronizado ITU-T SG15 na recomendacéo G.723 e é o codificador

de voz utilizado pelo padréo IS-136 de telefonia mével.
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O ACELP proporciona qualidade de voz igual ou superior ao codificador ADPCM, cuja taxa
de transmissdo é de 32 kbit/s, e transmite voz com melhor qualidade e de forma menos sensivel ao
ruido que o VSELP, a mesma taxa de 7,95 kbit/s [7].

Baseado no codificador CELE a diferenca basica do codificador ACELP esta no diciondrio fixo,
que neste caso usa uma estrutura algébrica. Essa estrutura proporciona ao codificador sensibilidade
reduzida a erros no canal, além de voz codificada de melhor qualidade.

Cada vetor de palavra coédigo do dicionario fixo estruturado algebricamente contém quatro
pulsos diferentes de zero, assumindo amplitudes de -1 ou 1. Pela natureza estruturada do dicionario,
é possivel realizar uma busca mais eficiente, sendo feita por quatro lagcos em série.

No caso do diciondrio adaptativo, a busca é realizada apenas ao redor de uma regido limitada
por um periodo de pitch, estimado a cada 10 ms por duas analises diferentes: open-loop e closed-loop.
Com esse pardmetro, seleciona-se a melhor sequéncia com uma resolucdo de 1/3 para o atraso de
pitch [16].

Assim, por meio da combinacéo linear das sequéncias obtidas nos diciondrios fixo e adapta-
tivo, é obtida a sequéncia de excitacdo. O codificador ACELP também faz o uso da técnica andlise

por sintese, porém de forma mais eficiente que o codificador CELP

2.3.5 QCELP (Qualcomm Code Excited Linear Predictive)

O codificador de voz QCELE desenvolvido pela Qualcomm, é utilizado pelo sistema IS-95 de
telefonia mével CDMA. Possui a caracteristica de proporcionar taxa de bits varidvel: 9,6/4,8/2,4/1,2
kbit/s.

O QCELP se diferencia do codificador CELP na forma como a correlagdo a longo termo é
codificada. Em seu algoritmo, a busca do periodo de pitch, que modela a correlacdo a longo termo,
utiliza dois processos, denominados open-loop e closed-loop, em contrapartida ao uso de diciondrio
adaptativo. No entanto, apresenta qualidade do sinal de voz inferior aos demais codificadores,
mesmo a taxa maxima [7].

Em seu algoritmo, o sinal de voz passa por um filtro passa-altas que tem a funcdo de retirar
as componentes DC do sinal. Em seguida, o sinal é particionado por meio da janela de Hamming.

Apés o janelamento, determinam-se os pardmetros do filtro de sintese por meio de uma
andlise LPC. Paralelamente, é realizado um procedimento para determinacdo da taxa de dados,
feito por meio da andlise das caracteristicas do quadro para decidir se o sinal pode ser codificado a
uma taxa reduzida sem afetar a qualidade de voz.

No processo open-loop retira-se a correlacdo a curto termo do sinal de voz ao passa-lo pelo
filtro LPC inverso. A seguir, o sinal residual entra no filtro preditor de pitch, que tenta retirar a
correlacdo a longo termo, produzindo o pitch residual. O filtro tem dois pardmetros, ganho de
pitch e atraso de pitch, que devem ser otimizados para que a energia média do pitch residual seja
minimizada, resultando em um sinal cujas caracteristicas lembram as de um ruido branco.

Para reconstrucéo do sinal de voz, o QCELP utiliza o processo closed-loop que realiza o pro-
cesso inverso ao open-loop. Usando ruido branco como fonte de excitagdo, passando por um filtro
de sintese de pitch e na sequéncia por um filtro de sintese de formante, que introduzem respectiva-

mente a correlacdo a longo e a curto termos, resultando em o que se espera ser, voz sintetizada. A
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busca pelos pardmetros ganho de pitch e atraso de pitch ¢ feita de forma a minimizar a diferenca
entre o sinal original e o sinal sintetizado obtido a partir de uma excitagdo que se aproxima de
ruido branco. Essa excitacdo é obtida a partir de um dicionario pseudoaleatério ou de um diciondario
gaussiano, para taxas de 1/4 e 1/8 ou 1 e 1/2, respectivamente [7].

A informacio cedida ao decodificador consiste nos coeficientes do filtro LPC, nos pardme-
tros do filtro de sintese de pitch (ganho e atraso de pitch), e nos pardmetros da excitagdo. Com
essa informacéo, o decodificador monta os filtros de sintese e utiliza a excitacdo especificada para

sintetizar o sinal de voz.

2.3.6 AMR-NB (Adaptative Multi-Rate Narrowband)

O codificador AMR-NB ¢ da familia CELP e foi adotado na fase 2+ do GSM. Este codificador
opera em oito diferentes taxas de codificacdo, que variam entre 4,75 e 12,2 kbit/s.

O AMR-NB tem como caracteristica a utilizacdo de detector de atividade vocal, que tem a
funcdo de decidir se o quadro transmitido é composto por amostras do sinal de voz ou por siléncio,
com base na energia do sinal amostrado. Os trechos de siléncio sdo codificados a uma taxa deno-
minada SID (Silence Descriptor), que reproduz as caracteristicas do siléncio, produzindo o chamado
ruido de conforto. Além disso, este codificador possui mecanismo de substituicdo e silenciamente
de quadros perdidos que diminui os efeitos da perda de pacotes na rede.

A substituicdo tem o objetivo de atenuar e ocultar os efeitos dos quadros perdidos, enquanto
a finalidade de silenciar a saida, no caso de muitos quadros perdidos, € indicar a interrupg¢éo do canal
ao usudrio e evitar a geracdo de possiveis sons inoportunos com um resultado do procedimento de
substituicdo de quadros.

Sendo assim, os quadros de fala perdidos sdo substituidos tanto por repeticdo quanto por ex-
trapolacdo de bons quadros de fala anteriores para aumentar a qualidade do sinal de voz processado
por este codificador.

O codificador AMR-NB realiza a amostragem do sinal de fala a uma taxa de 8 kamostras/s
e gera quadros de 20 ms, ou seja, cada quadro com 160 amostras. Cada quadro de 20 ms produz,
95, 103, 118, 134, 148, 159, 204 ou 244 bits de informacdo dependendo da taxa de codificacdo
utilizada. Os bits sdo entdo separados por categoria e protegidos na etapa de codificacdo de canal

de acordo com a importéncia que lhe for atribuida.

2.3.7 AMR-WB (Adaptive Multirate Wideband)

O codificador AMR-WB foi selecionado em dezembro de 2000 pelo 3GPP (3rd Generation
Partnership Project) para os padroes GSM e WCDMA (Wideband Code Division Multiple Acess) de
terceira geracdo de comunicacOes mdveis, para prestacdo de servicos de voz de banda larga, e
suas especificacdes foram aprovadas em marco de 2001. O ITU-T (International Telecommunication
Union-Telecommunication Sector), em julho de 2001, também selecionou este codificador para codi-
ficacdo de fala de banda larga em torno de 16 kbits/s e foi aprovado como recomendacdo G.722.2

em janeiro de 2002. A adogfo do codificador AMR-WB pela ITU-T é importante pois permite que
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o mesmo codificador seja adotado para comunicagdo sem fio, bem como em servicos de telefonia
fixa [17].

O AMR-WB tem seu algoritmo baseado no codificador CELP e fornece nove taxas de codifi-
cacdo, como taxas de 23,85, 23,05, 19,85, 18,25, 15,85, 14,25, 12,65, 8,85 e 6,6 kbit/s [18].

Similarmente ao AMR-NB, o codificador AMR-WB também utiliza o sistema de deteccéo de
atividade vocal, em que se detecta se o quadro é composto por voz ou siléncio de acordo com a ener-
gia do sinal. Os trechos do siléncio na fala do orador sdo codificados a uma taxa denominada SID
(Silence Descriptor), que reproduz as caracteristicas do siléncio, produzindo um ruido de conforto.
Além disso, possui mecanismo de substituicdo e silenciamento de quadros perdidos que diminui os
efeitos da perda de pacotes na rede.

No entanto, apos a geracdo da fala, esse codificador faz a amostragem do sinal a uma taxa
de 16 kamostas/s para gerar quadros de 20 ms, em que cada um produz 132, 177, 253, 285, 317,
365, 397, 461 ou 477 bits de informacdo dependendo da taxa de codificacdo utilizada. Apds a
codificacdo, os bits sdo separados em duas categorias (banda de frequéncia, 50-6400 Hz e 6400-
7000 Hz) e protegidos conforme sua importancia.

Este codificador usa transmissdo descontinua (DTX — Discontinuous Transmission) para o
padrdo GSM e taxa controlada na fonte (SCR — Source Controlled Rate) para os sistemas 3G. Em
GSM a taxa de bits desse modo é de 1,75 kbit/s. O modo 12,65 kbit/s e os modos acima desse
oferecem alta qualidade de voz banda larga. Os dois modos de menor qualidade, 8,85 e 6,6 kbit/s
devem ser usados somente temporariamente durante condicdes severas de canal ou durante con-

gestionamentos de redes [18].

2.4 Codificadores Fonéticos

Os codificadores fonéticos sdo casos particulares dos vocoders segmentais, em que os seg-
mentos sdo fonéticos, difones ou silabas. Nesses codificadores, a segmentacdo do sinal de entrada
¢ obtida por meio de técnicas de reconhecimento de sinais de fala, como HMM, ou por técnicas
de segmentacdo, como programacio dinamica, utilizadas quando os segmentos sdo definidos auto-
maticamente.

Para alcancar o objetivo da baixa taxa de bits, os codificadores fonéticos sdo caracterizados
por, em vez de transmitir amostras do sinal de fala, realizarem a quantizacdo em parametros que cor-
respondem a segmentos de voz, com os indices dos segmentos fonéticos reconhecidos e informagoes
prosodicas da duracio, energia e frequéncia fundamental.

Os codificores fonéticos tém em seus receptores um livro de codigos que contém informacéo
espectral baseada em coeficientes LPC, utilizada juntamente com a informacéo prosoédica para sin-
tetizar o sinal de saida. Por natureza, resulta da codificacdo bindria uma taxa de bits variavel em
funcdo do nimero de unidades fonéticas produzidas por segundo para cada orador.

Os codificadores fonéticos permitem a codificacdo dos sinais de fala com taxa de bits ex-
tremamente baixas. Em [19], o sinal de voz é codificado com um total aproximadamente de
100 bit/s, sendo 60 a 75 bit/s utilizados na transmissdo da sequéncia fonética e os demais para

transmitir o valor da duragéo e de uma frequéncia fundamental por segmento fonético. O sinal usa
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sintese LPC. As palavras de cédigos sdo difones e possuem informacédo sobre a envolvente espectral
e ganho. No entanto, esse codificador tem a desvantagem do treino do HMM ter sido produzido por
apenas um orador.

Em [20] é proposto um codificador fonético dependende de orador e que utiliza trifones para
a sintese. Esse codificador utiliza quarenta e sete segmentos fonéticos e gera dez mil quatrocentos
e trinta e sete trifones, obtidos em quinze minutos de fala. A sequéncia fonética é codificada com
55 bit/s, no entanto, os pardmetros prosodicos ndo foram quantificados. A sintese final é produzida
por um filtro LPC.

Em [21] é utilizado um codificador fonético baseado em silabas. O treino do livro de cédigo
ou diciondrio é realizado com um orador e a segmentacdo é feita manualmente. Considerando seis
silabas por segundo, a taxa de bits que este codificador oferece é 100 bit/s, em que a energia e
duracdo sdo codificadas com dois bits cada, enquanto a frequéncia fundamental é codificada com
trés bits. Em uma base de quatrocentas e dezessete palavras, foram obtidos quinhentos segmentos
fonéticos, referenciando diferentes contextos. O idioma utilizado foi o japonés, no qual existem
cerca de cem silabas.

E proposto em [22] um codificador fonético que utiliza a técnica HMM para dividir o sinal
em segmentos fonéticos, produzindo uma média de 12,3 segmentos por segundo. Com o objetivo
de tornar o codificador menos dependente do orador, sdo utilizados 2, 4 ou 8 modelos por segmento
fonético, sendo treinados com vozes masculinas e femininas e codificados respectivamente com 7, 8
ou 9 bits por segmento. A taxa de reconhecimento foi de 35% e independe do nimero de modelos
por segmentos fonéticos. Apresenta qualidade ruidosa quando se utiliza dois modelos por segmento
fonético. Este codificador resulta em uma taxa de 170 bit/s.

O codificador proposto em [23] oferece taxa de bits de 300 bit/s e é independente do orador.
Seu projeto inclui a minimizacdo da distor¢do introduzida pelo ajuste temporal do segmento de
cédigo a duracdo de entrada. Para isso, sdo propostos livros de cédigos cujos segmentos possuem
quatro duracoes distintas. O livro de cédigos é treinado com trezentos e noventa e dois oradores,
utilizando o corpus TIMIT.

Em [24] é proposto um codificador fonético que utiliza trinta e quatro modelos de HMM
correspondentes aos fonemas, treinados com apenas um orador. O sinal € sintetizado com os coefi-
ciente mel-cepstrais deste orador. A sequéncia fonética é codificada com 54 bit/s. Utilizando modelos
bigramas esta taxa cai para 46 bit/s. A taxa de bits, excluindo a decisdo de vozeamento e da fre-
quéncia fundamental é de cerca de 150 bit/s. Para torna-lo independente do orador, os autores
adaptam os modelos de HMM aos oradores de entrada, movendo as médias das distribui¢cdes de
probabilidade de observacGes, de modo a maximizar as probabilidades de observagédo de entrada.
Essa adaptacdo acrescenta 100 bits na taxa de bits total.

O codificador fonético proposto em [25] realiza no emissor a segmentagio fonética por meio
da técnica HMM, enquanto o receptor utiliza a mesma técnica para extrair parametros e construir
uma excitacdo mista para realizar a sintese do sinal de voz. Este codificador produz uma taxa de
265 bit/s e consegue bons niveis de inteligibilidade.

O codificador descrito em [26] foi desenvolvido utilizando o procedimento de segmentacio

baseado em um reconhecedor de segmentos fonéticos, obtendo 52 segmentos fonéticos. Esse codi-
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ficador foi desenvolvido em duas etapas, sem e com adapatacdo ao orador. Na primeira etapa, ou
seja, sem adaptacdo ao orador, a informacio transmitida ao receptor inclui o indice do segmento
fonético reconhecido e as respectivas informaco6es prosddicas como duracdo, energia e frequéncia
fundamental e decisdo de vozeamento. Na segunda etapa, a adaptacdo ao orador é inclusa no
codificador, embora com um aumento na taxa final de bits.

Neste codificador, a atualizagdo dos indices que referéncia os segmentos fonéticos e as res-
pectivas duracoes sdo obtidas uma vez por cada segmento, ao passo que a decisdo de vozeamento,
o valor da frequéncia fundamental e da energia sio atualizadas 44,4 vezes por segundo, obtendo
uma taxa de bits média de 443 bit/s. Como a taxa de segmentos fonéticos produzidos por cada
orador € variavel, o codificador oferece taxa minima, média e maxima respectivamente de 255, 443
e 524 bit/s.

O receptor tem a funcdo de produzir a transformacéo da informacao fonética em informacéo
paramétrica trama a trama, sendo possivel sintetizar o sinal acustico de saida. Para isso, faz uso de
blocos de identificacdo de género, selecdo da palavra de cddigo, ajuste da duragdo e interpolagédo
entre segmentos, sendo o sinal sintetizado por meio de um vocoder LPC ou um sintetizador har-
monico.

A etapa de adptagdo ao orador, cujo objetivo é aumentar a reconhecimento ao orador, baseia-
se na transmissido de informacoes especificas do orador, que minimizam o erro quadratico médio
entre a matriz correspondente ao segmento fonético de entrada e a respectiva matriz da palavra de
cédigo. Essa adaptacio é realizada apenas nas vogais ou glides e acrescenta 116 bits/s na taxa de

bits total, resultando em um codificador com uma taxa média de bits de 559 bits/s.

2.5 Os Codificadores Padronizados pela ITU.

A ITU (International Telecommunication Union) é a parte da UNESCO (United Nations Eco-
nomic, Scientific and Cultural Organization) responsavel por estabelecer padrdes globais de teleco-
municacOes. Originalmente a ITU era composto pelo CCITT, responsavel por estabelecer padroes de
telecomunicagdes, incluindo padrées de codificacdo de voz, e pelo CCIR, cuja funcio era estabelecer
padrdes de radio. No entanto, em 1993, o ITU foi reorganizado e as organiza¢des CCITT tornaram-
se parte do ITU-T (ITU Telecommunications Standards Sector), no qual o SG15 (Study Group 15) é
responsavel por formular padrdes de codificacio de voz.

No decorrer deste capitulo, foram apresentados os tipos de codificacdo mais utilizados. Para

cada um dos tipos, o ITU desenvolveu uma série de recomendagoes.

2.5.1 G.711

O G.711 foi aprovado em 1972. Ele consiste na codificacio PCM e apresenta uma taxa
de codificacdo de 64 kbits/s. H4 duas variages deste codificador. O PCM adotado no Japdo e
nos Estados Unidos, utiliza a lei y na quantiza¢édo do sinal, enquanto o PCM utilizado no resto do
mundo utiliza a lei A no processo de quantizacdo. Ambos os codificadores utilizam oito bits na

representacdo do sinal e tém uma relacéo sinal-ruido efetiva de 35 dB [11, 27].
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2.5.2 G.721, G.723, G.726 e G.727 ADPCM

Antes da padronizacdo do G.721, o CCITT padronizou o G.711 32 kbits/s ADPCM, para ser
utilizado em equipamentos de mutiplexacdo de circuitos digitais. Além disso, os links frequente-
mente encontravam o problema de ter o PCM lei y em um ponto e lei A em outro.

O G.721, padronizado em 1986, foi desenvolvido para aceitar tanto PCM com lei u quanto
PCM com lei A como entradas. Entretanto, ndo aceita PCM linear como entrada. O G.721 32 kbits/s
ADPCM foi selecionado para uso em padrdes DECT (Digital European Cordless Telephone) e CT2
(Cordless Telephone 1I), que utilizam formas de TDMA como esquemas de acesso.

O G.723, padronizado em 1988 e também baseado no ADPCM, foi desenvolvido apenas para
aplicagbes DCME (Digital Circuit Multiplication Equipment) e oferece duas taxas de bits adicionais:
24 e 40 kbits/s [2].

Também baseado no codificador ADPCM, o G.726 [28] é uma recomendacdo que data de
dezembro de 1990. Consiste na unido do G.721 e do G.723. Trata-se do codificador com base
em forma de onda padronizado mais comum, executando o PCM Lei-A ou Lei-u ITU-T G.711. Foi
concebido para realizar a codificagio ADPCM com diversas taxas de codificagcdo, dependendo da
aplicacdo a ser utilizada. Podem ser utilizados de 2 a 5 bits para a quantizacdo, sendo que sempre
1 bit é reservado para o sinal da amplitude. Desta maneira, taxas de 16 a 40 kbits/s podem ser
utilizadas.

Semelhante ao G.726, o G.727 inclui as mesmas taxas, mas os quantizadores tém um nimero

par de niveis.

2.5.3 G.728

O programa de trabalho do G.728 [29] foi iniciado pelo CCITT em 1998. Utiliza como
tipo de codificacdo a LD-CELP (Low Delay Code Excited Linear Prediction), que é uma variacdo do
sistema CELP original. Neste codificador, os vetores de excitacdo tém um tamanho de apenas cinco
amostras, que correspondem a uma sequéncia de excitacdo de 0,625 ms de duracdo e uma taxa de
amostragem de 8000 amostras por segundo, apresentando uma taxa de bits de 16 kbit/s.

Seu uso ficou restrito a rede telefonica com cobranca. Apresenta um desempenho robusto a

sinais com ruido de fundo ou musica e erros de bit aleatérios, comparados ao G.711 e G.721.

254 G.729

O G.729 [30] é uma recomendacdo posterior ao G.728 e também utiliza uma variante
do CELP tradicional. Aprovado em 19 de marco de 1996, a recomendacéo ITU G.729 CS-ACELP
apresenta uma taxa de transmissdo duas vezes menor que o G.728, ou seja, 8 kbit/s.

Foi concebido para transmitir sinais de voz com qualidade em ambientes em que baixas taxas
de codificagdo sdo importantes, como aplicacdes de comunicagio sem fio e circuitos transoceanicos.

Ha alguns requisitos para o G.729, como, qualidade néo inferior a apresentada pelo G.726

32 kbits/s, taxa de erro de bit menor que 10>, a dependéncia do falante néo inferior ao G.726
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32 kbits/s. Deve ter o objetivo de transmitir musica sem nenhum efeito incémodo e capacidade de
transmitir tons de sinalizacéo e informacdo com a menor distor¢do possivel.

O codificador G.729 é muito eficiente em relacdo a taxa de codificacdo, entretanto seus
requisitos computacionais sdo elevados. O anexo A da recomendacdo mantém a operabilidade com
0 G.729 e reduz sua complexidade computacional, sendo as principais alteracdes referentes a forma
de busca nos dicionarios e a forma de operacédo de cada um dos filtros. O anexo B do G.729 descreve
o gerador de ruido de conforto e o detector de voz, utilizados na implementacdo da compressdo de

siléncio.

2.5.5 G.723.1

O codificador G.723.1, aprovado em margo de 1996, especifica uma determinada codificacdo
a ser utilizada para compresséo de sinal de voz ou sinal de dudio de um servico multimidia qualquer
para meios de baixa taxa de transmissdo. Os dois tipos de codificadores utilizados sdo o ACELP com
taxa de 5,3 kbit/s e o MP-MLQ (Multi-Pulse Maximum Likelihood Quantization) com taxa de 6,3
kbit/s.

Este codificador foi selecionado para se tornar o codificador de voz padrao para voz IP Tem
a caracteristica de utilizar deteccio de atividade de voz, transmissido descontinua e geracdo de ruido

de conforto.

2.6 Comparacao Entre as Técnicas

A eficiéncia de um codificador de voz pode ser verificada a partir da sua taxa de transmisséo,
ou taxa de bits, e pela qualidade da voz reconstruida. A Figura 2.2 faz uma comparacéo entre os
codificadores de forma de onda, paramétricos e hibridos, com relacéo aos dois parametros.

De modo geral, os codificadores de forma de onda apresentam uma boa qualidade do sinal,
entretanto trabalham a uma taxa de transmisséo elevada. Por outro lado, os codificadores paramétri-
cos oferecem taxas de bits reduzidas, no entanto, geram o sinal de voz com pouca qualidade. Por
fim, os codificadores hibridos (G.723.1-ACELB, RPE-LTP (GSM), G.729.1-CS-CELP e G.728L-D-CELP)
representam um compromisso entre a taxa de transmissado e qualidade de codificagdo quando com-
parados aos codificadores de forma de onda (G.726-ADPCM e G.711-PCM) e paramétricos (LPC).

A Tabela 2.1 resume as técnicas de codificagdo hibrida aplicadas aos padroes de telefonia
celular e suas respectivas taxas de bits e MOS (Mean Opinion Score). Todas as técnicas sdo derivadas
do codificador paramétrico LPC, com o modelo do trato vocal representado por um filtro que intro-
duz a correlacdo a curto termo presente no sinal de voz.

A diferenca basica entre estas técnicas, que implica em diferentes taxas de bits e diferentes
qualidade de voz, estd na forma como € gerada a excitacdo, responsavel por introduzir a correlacdo
a longo termo e descrever as sucintas diferencas percebidas entre periodos tonais sucessivos do sinal
a ser codificado.

O codificador RPE-LTP utiliza um filtro LTP para obter a correlacdo a longo termo e as dife-

rencas percebidas entre periodos tonais sdo descritas pela sequéncia de exitacéo residual enviada ao
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codificador. Nos codificadores VSELP e ACELP o filtro LTP ¢ substituido por um diciondrio adapta-
tivo e a sequéncia residual é obtida a partir de dicionarios de cédigo estruturados. No QCELP néo ha
diciondrio adaptativo, mas um filtro de sintese de pitch. A sequéncia residual, no entanto, é obtida

a partir de diciondrios fixos como nos demais codificadores derivados do CELP

Qualidade
A
Excelente Codificadores
hibridos Codificadores de
l forma de onda

Boa
Codificadores
Regular paramétricos
PObre ///

Péssima

1 2 A 8 18 52 64 Taxa de bits (kbps)

Figura 2.2: Comportamento dos codificadores com relacdo a taxa de codificacdo e quali-
dade [2].

Tabela 2.1: Sistemas méveis, técnicas de codificacdo aplicadas, suas respectivas taxa de bits
e MOS [7].

Padrao Técnica Taxa de Bits MOS
GSM (TDMA/FDMA) RPE-LTP 13 kbit/s 3,8
IS-136/54B (TDMA) | VSELP/ACELP 7,95 kbit/s 3,8/3,9
IS-95 (cdmaone) QCELP 1,2/2,4/4,8/9,6 kbit/s | 3,45 (Taxa maxima)
WCDMA AMR-WB 6,6 - 23,85 kbit/s 4,14

A Tabela 2.2 apresenta os codificadores especificados pela ITU, com suas respectivas taxas
de bits e MOS.

Tabela 2.2: Taxa de codificacdo e pontuagdo MOS dos codificadores apresentados [11, 31,
6].

Codificador | Taxa de Codificacao (kbits/s) MOS
CELP 8 2,8
G.711 64 4,3
G.726 40/32/24/16 3,8 (32 kbit/s)
G.728 16 4,0
G.729 8 3,9

G.723.1 5,3/6,3 3,8
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Os codificadores que apresentam menor taxa de bits sdo os fonéticos. Contudo, muitos
desses codificadores ndo apresentam mecanismo de caracterizagdo de orador, como os codificadores
apresentados em [19] e [21], que oferecem taxa de bits mais baixas (100 bits/s). A Tabela 2.3

resume alguns codificadores fonéticos comentados e suas respectivas taxa de bits.

Tabela 2.3: Codificadores Fonéticos

Referéncia Taxa Total (bits/s)
Schwartz (80) 100

Hirata (89) 100
Peterson (90) 300
Ribeiro- (99) 270
Ribeiro+ (99) 560

2.7 Consideracoes Finais

Neste captitulo foram abordados os conceitos dos principais codificadores de voz. Incial-
mente foram apresentados os codificadores de forma de onda e suas principais variantes PCM,
APCM, DPCM, ADPCM. Em seguida, foram descritos os codificadores paraméticos e seu tipo mais
importante, o codificador LPC. Além disso, fala-se sobre os codificadores hibridos e seu principal
codificador CELRB cujo algoritmo ¢ a base das maiorias das técnicas de codificacdo de voz aplicadas
em telefonia celular.

Este capitulo também apresenta uma revisdo bibliogréfica de codificadores fonéticos desen-
volvidos com suas respectivas caracteristicas e taxa de transmissio, necessdria ao embasamento
tedrico do codificador proposto neste trabalho. Por fim, o capitulo compara as técnicas de codifi-
cacdo de voz expostas, realizando um resumo dos codificadores em relagédo aos padrdes de comuni-

cacoes utulizados, relacionando suas taxas de bits e MOS.
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Modelos de Markov Escondidos
Aplicados ao Reconhecimento de Fala

Os primeiros sistemas de reconhecimento automatico de fala empregavam métodos basea-
dos em reconhecimento de padrdes. A ideia consistia em gerar padrdes acusticos de palavras ou
de fones e, a partir desses padroes e usando medidas de distancia espectral, sequéncias de palavras
ou de fones eram reconhecidas. Além das medidas de distancia espectral, métodos baseados em
programacdo dindmica também foram empregados para alinhar os modelos de padroes actisticos
com as informac0es acusticas que seriam reconhecidas. Esses métodos ainda sdo empregados, mas
combinados com outras técnicas [32].

Entretanto, a maioria dos sistemas de reconhecimento de fala encontrados atualmente na
literatura utiliza modelagem estatistica para caracterizar os sinais em termos de modelos. Nesses
sistemas, os modelos estatisticos tém proporcionado bons resultados. Neste contexto € preciso men-
cionar os Modelos de Markov Escondidos (HMM-Hidden Markov Models). Em sistemas de reconhe-
cimento de fala, os HMMs sdo utilizados para modelar palavras e até mesmo unidades menores, que
sdo os fones, como € o caso de interesse do presente trabalho.

O som produzido por cada pessoa é uma consequéncia das caracteristicas do trato vocal,
tamanho da garganta, posicdo da lingua, entre outros fatores. Deste modo, em um reconhecimento
de fala, os sons detectados pelo sistema sdo variagdes dos sons gerados por essas alteracoes fisicas in-
ternas de cada locutor. Os Modelos de Markov Escondidos produzem internamente a voz como uma
sequéncia de estados escondidos, e o som resultante como uma sequéncia de estados observaveis
gerados por uma voz processada que mais se aproxima do estado verdadeiro (escondido).

Considera-se o trato vocal constituido por um numero finito de configuracées articulatorias
ou estados. A cada estado é associado um sinal com caracteristicas espectrais que o caracterizam.
Desta forma, a poténcia espectral para curtos intervalos do sinal de voz é determinada pelo estado
corrente do modelo, enquanto a variacdo da composicao espectral do sinal com o tempo é governada
predominantemente pela lei probabilistica de transicdo de estados do canal de Markov basico [10,
33].
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Os HMMs possuem varias vantagens, como baixo custo computacional na etapa de reconhe-
cimento, sdo capazes de treinar varios eventos (fonemas, silabas, entre outros), nido € necessario
haver, a priori, uma distribuicdo estatistica das entradas para estimacdo dos pardmetros; as carac-
teristicas temporais do sinal de entrada sdo modeladas inerentemente, pois se considera que as
variagOes estatisticas do sinal de entrada estdo implicitas na propria formulagdo probabilistica [10].

A teoria relativa aos Modelos de Markov Escondidos ja é bem conhecida e extensivamente
documentada. Este capitulo tem o propdsito de apresentar alguns conceitos bdsicos relacionada aos
Modelos de Markov Escondidos (HMM - Hidden Markov Models), com o objetivo de fornecer uma
base tedrica ao entendimento do sistema de reconhecimento de fonemas descrito no Captitulo 4.

Textos com informacoes claras e precisas podem ser encontrados em [32, 34].

3.1 Definicao e Descricao do Modelo

A teoria de Modelos de Markov Escondidos foi introduzida na literatura na década de 1960
por Baum, entre outros autores [35] [36]. Sua utilizacio na drea de reconhecimento automaético
de fala se deu na década de 1970, introduzida pelos trabalhos independentes de Baker, na Carnegie
Mellon University [37], e Jelinek e colegas, na IBM [38] e, desde entdo, passou a ser largamente
utilizada em diversas aplica¢des, pois manipulam bem os aspectos estatisticos e as sequéncias do
sinal de voz.

Os Modelos de Markov Escondidos sdo bastante utilizados em sistemas de reconhecimento
de fala pois tém um algoritmo eficiente e robusto para o treinamento e reconhecimento. O treina-
mento do modelo consiste em modelar o conjunto dos pardmetros acusticos extraidos do sinal de
voz (observacdes) por uma sequéncia de estados (cadeia de Markov de primeira ordem) de acordo
com a variacdo temporal da voz. J4 no reconhecimento, a sequéncia de observacdes da elocucéo de
teste € aceita como verdadeira se possuir uma medida de similaridade (verossimilhanca) acima de
um limiar estipulado com os pardmetros do modelo.

Um HMM consiste em um modelo estatistico baseado na teoria dos processos de Markov,
utilizado para modelar processos estocdsticos, diferenciando-se pelo fato dos seus estados ndo serem
conhecidos, mas apenas o sinal emitido em cada um dos estados. Deste modo, é definido como um
par de processos estocaticos (X,Y), em que X representa uma cadeia de Markov de primeira ordem
e ndo € diretamente observavel, enquanto Y é uma sequéncia de varidveis aleatérias que assumem
valores no espaco de parametros acusticos (observagoes).

Assim, um HMM ¢é caracterizado por um conjunto de N estados conectados por transigoes.
Em cada instante de tempo t existe uma mudanga de estado do sistema para estados diferentes ou
para o mesmo estado, e um simbolo é emitido com uma determinada densidade de probabilidade
de saida. A sequéncia de simbolos emitidos é chamada de sequéncia de observacdes, que representa
a saida do HMM.

Um HMM é uma maquina de estados finita, que muda o seu estado atual i para o estado
futuro j a cada instante de tempo t, e associado ao estado j um vetor de observagdes o, € gerado, com

densidade de probabilidade de saida b;(o,), que pode ser discreta ou continua. Os estados iniciais e
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finais, que sdo considerados ndo-eminentes, ndo possuem probabilidade de saida associada, ou seja,
esses estados ndo representam nenhum som, apenas demarcam o inicio e o fim do modelo.

A Figura 3.1 ilustra o processo para o reconhecimento de fala, em que o sinal de voz a ser
representado pelo HMM consiste em uma sequéncia de vetores de observacées O = {0;,0,,...0r},
em que cada vetor O, é formado pelos pardmetros obtidos para cada bloco de amostra em que o
sinal é considerado quase estaciondario, que caracteriza o sinal de voz no t-ésimo intervalo de tempo.

Assim, cada bloco de amostras do sinal de voz corresponde a um determinado intervalo de tempo.

Sinal de voz do locutor

L Extracio de caracteristicas

il
Vetores das caracteristicas
||| |||||||||||||||
—
(a)

Sequéncia das
b —— < O1 02 03 O4 05 OG O? Os 09 010 a & @ OT>
(b)
Sequéncia de estados -
(¢) — S15151851525253S53S5383 e o o Sn >~

Figura 3.1: (a) Vetores das caracteristicas da voz do locutor; (b) Sequéncia das observacoes;
(c) Sequéncia de estados obtida durante o treinamento [39].

Em resumo, um HMM ¢é constituido pelos seguintes parametros: N, M, A, B e II, definidos
como segue [32]:

1. N, o ntimero de estados do modelo, representados como S = {S;,S,,...,Sy} e q,(i) indica

estar no estado S; no tempo t;

2. M, representa o representa numero de simbolos no alfabeto, quando o espaco é definido por
uma fungdo de densidade probabilidade (fdp) discreta ou numero de grupos quando for fdp

continua. Ou seja, € o numero de diferentes simbolos de observacdo por estado.

3. Distribuicdo de probabilidade de transicdo entre os estados A = [ai j] , em que
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a;j = Plqe41 = jlg = 1], emque, 1<i,j <N, (.1

Os coeficientes a;; da matriz de transi¢do A apresentam duas propriedades:

a;;j=0paral<i,j<N, (3.2)

M-

a;; = lparal <i<N. (3.3)
j=1

Os valores das probabilidades de transicdes definem o tipo de topologia do HMM, com as

restri¢bes de avango ou recuo entre estados.

4. B, representa a distribuicdo de probabilidade de observacdo dos simbolos, B = [bj(k)].
Para o HMM discreto, seus elementos s&o do tipo b;(k) = P[o, = vi|q, = j], sendo 1 < j <N,
1<k <M, em que b;(k) é a probabilidade da varidvel aleatéria o, (observacéo) pertencer ao
estado j e v, representa o k-ésimo simbolo observado no alfabeto. As condi¢Oes estocasticas

seguintes devem ser satisfeitas:

0 < bj(k) <1,1<j<N,1<k<M, G.4)

bi(k) = 1. (3.5)

M

Para o HMM continuo, o conjunto de observacoes pertencentes a cada estado é dividido em
M grupos, em que cada qual possui um vetor média e uma matriz covariancia associados
(gaussiana). A densidade de probabilidade em cada estado é, entéo, calculada pela soma das

M distribui¢bes gaussianas 4, ponderadas por ¢,,;, ou seja uma mistura de gaussianas.

M
bi(0) = D CimH (00, Ujm, Ujpn), (3.6)
m=1

em que:

Ujn, = vetor média,

Ujn, = matriz covariancia,

c;m = coeficiente de ponderacdo, que deve satisfazer as condi¢des estocésticas:

J
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(m=0,1<j<N,1<m<M 3.7)
e
M
D lemi=L1<j<N. (3.8)
m=1

5. Distribuicdo do estado inicial 1 = [7; ], sendo 7; = P[q; =i],em que 1 <i < N.

Uma forma compacta é utilizada para indicar o conjunto completo de parametros do mo-
delo [40, 39]

A = (A B,II). (3.9

3.1.1 Classificacao dos HMMs

Os HMMs podem ser classificados segundo dois critérios: quanto a distribuicdo de probabi-
lidade associada a cada estado e quanto a topologia.

Como mencionado, a cada estado do HMM ¢ associada uma distribuicdo de probabilidade.
De acordo com essa distribuicao, que pode ser funcdo densidade de probabilidade (caso continuo),
ou funcdo massa de probabilidade (caso discreto), os HMMs podem ser classificados como continuos
ou discretos. Além dessas duas possibilidades, existe uma outra possibilidade em que ha uma com-

binacdo do HMM dicreto com o HMM continuo, resultando em HMM denominado semicontinuo.

HMM discreto

No modelo HMM discreto é definido um dicionario (codebook) composto por palavras cédigo
ou vetores codigo. No processo de reconhecimento de fala, em cada quadro do sinal de fala obtém-
se um vetor de pardmetros que, apds a quantizagdo vetorial, é associado a um dos M possiveis
vetores-codigo. Neste processo, as sequéncias de observacdes sdo formadas por indices de vetores
de um diciondrio.

O HMM ¢ dito discreto quando o nimero de possiveis simbolos de saida, M, € finito e a pro-

babilidade de se emitir o simbolo v, no estado q;, € dada por b;(k), com as seguintes propriedades:

bj(k)=0paral<j<Nel<k<M, (3.10)
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M
Dbk = 1. (3.11)
k=1

em que:

e N é o numero de estados do HMM;
e M é o numero de simbolos discretos do modelo;

e b;(k) é a probabilidade de emitir o simbolo v; no estado g;.

HMM continuo

O HMM é€ dito continuo quando sua funcdo densidade de probabilidade for continua. Usual-
mente utiliza-se a funcdo densidade de probabilidade modelada por uma mistura de M gaussianas

multidimensionais, representada por [32]

M

bj(ot) = Z CjkG(otuU’jk: Ujk)a (312)
k=1

em que:

e 0, é o vetor de parametros de entrada de dimensdo D no instante de tempo t;
e M é o numero de gaussianas na mistura para cada estado;

e cji € o coeficiente de ponderagéo para a k-ésima mistura no estado j;

G ¢é a funcdo densidade de probabilidade gaussiana multidimensional com vetor média u;; e

matriz de covariancia Uj, para o componente da k-ésima mistura no estado j.

A funcdo densidade de probabilidade gaussiana multidimensional G é dada por [41]

1
G(0¢, Wik, Ujr) |l exp |:_§(Ot - Mjk)Uﬁ(l(Ot _Ujk)/i| , (3.13)
2

(2m)P2|Uy

em que:

e D é a dimensdo do vetor o, ;
e |Uj| é o determinante da matriz de covariancia;

) Uﬁ(l € a inversa da matriz de covariancia.
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O coeficiente de ponderacéo cj, deve satisfazer a seguinte restrigdo

M
Dl =1,1<j<N, <0, 1<k<L. (3.14)
k=1

A funcéo densidade de probabilidade por sua vez satisfaz a restricio

o0
J bj(o)do = 1, 1<j<N. (3.15)

—00

HMM semicontinuo

Um HMM ¢ dito semicontinuo quando agrega as vantagens dos HMM discreto e continuo,
formando um novo modelo intermedidrio, denominado semicontinuo. Neste caso, a densidade de

probabilidade de emissdo dos simbolos de saida é dada por [42, 43]

bi(o,) = Z cj(k)f (olvg) paral<j <N, (3.16)

VikENO,

em que,
e N é o numero de estados do modelo;
e 0, é o vetor de parametros de entrada;

e 1n(0,) é o conjunto das fun¢des densidade de probabilidade das palavras do diciondrio que
apresentam os M maiores valores de f (o.|v,), 1 <M < K. O valor adequado de M sugerido

na literatura estd na faixa de 2 a 8 [41];
e K é o ntimero de func¢des densidade de probabilidade;
e vy € 0 k-ésimo simbolo de saida;
e c;(k) € o coeficiente de ponderacio das gaussianas;

o f (o.]vy) é o valor da k-ésima funcdo densidade de probabilidade para o vetor de pardmetros

de entrada o,.

A operacdo de quantizagio vetorial no processo de HMM discreto divide o espaco actstico
em diversas regides usando tipicamente distorcao espectral. Essa caracteristica é uma desvantagem
do modelo HMM discreto, pois diminui sua precisdo. Para contornar esse problema pode-se repre-
sentar o diciondrio por uma mistura de funcoes densidade de probabilidade, em que a distribuicdo
seja sobreposta em vez de ser dividida. Dessa forma, cada palavra do dicionario € representada por

uma das funcoes densidade de probabilidade.
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As funcoes densidade de probabilidade das misturas no HMM continuo podem ser compar-
tilhadas com o diciondrio, reduzindo dessa forma o nimero de parametros livres que devem ser
estimados e também reduzindo o problema da particdo do espaco no HMM discreto.

Um HMM semicontinuo pode tornar-se discreto ou continuo. Quando o valor de M é igual
a 1, o HMM semicontinuo torna-se um HMM discreto com um codebook formado por func¢des den-
sidade de probabilidade. Neste caso, usa-se apenas a fun¢do f (0,|v¢) que apresentar maior valor
para calcular a densidade de probabilidade de emissdo de simbolos de saida.

No caso em que o valor de M é igual a K, pode-se considerar o HMM semicontinuo, como um
HMM continuo em que todas as misturas (vetor media uj, e matriz de covaridncia Uj;) séo iguais
para todos os estados e todos os modelos. A tnica variante de um estado para outro sdo os valores

dos coeficientes de ponderacéo [40].

Topologia dos HMMs

As probabilidades das transi¢des definem o processo de Markov e sua ordem. Quando a
transicdo feita para o estado atual ndo depender da ocorréncia de todos os estados anteriores, mas,
somente do estado imediatamente anterior, é caracterizado um Processo de Markov de Primeira
Ordem. De acordo com a matriz de transicdo A, a Cadeia de Markov assume uma certa topologia. A
topologia, ou estrutura de um HMM, é determinada pelas transicées que ocorrem entre estados.

Deste modo, os HMMs sao classificados em ergddicos (totalmente conectados) ou left-right,
também conhecido como modelo de Bakis [34] [32].

O modelo ergddico, ilustrado na Figura 3.2(a), tem a caracteristica de ndo restringir ne-
nhuma transicdo entre os estados, ou seja, a partir de um estado € possivel atingir todos os outros
estados, fazendo com que sua matriz de transicdo de estados fique totalmente preenchida. Para esse

modelo, tem-se [39]

a;; = 0,para todos i e j. (3.17)

Um HMM do tipo ergédico ndo permite uma 6tima representacdo da voz, embora permita
uma maior flexibilidade na geracao das observagdes. Entretanto, a principal desvantagem deste tipo
de modelo esta na dificuldade em modelar a sequéncia temporal dos eventos acusticos em cada
estado, além de, no processo de treinamento, aumentar o risco de convergéncia em um maximo
local. Sendo assim, quando este modelo € utilizado para o reconhecimento de voz, as probabilidades
de transicdo de retorno obtidas sfo préximas a zero [32].

O modelo left-right (esquerda-direita), apresentado na Figura 3.2(b), na qual a sequéncia de
estados associada ao modelo tem a propriedade de nenhuma transicdo ser permitida para estados
cujo indice seja menor do que o atual. Em HMM do tipo esquerda direita, a primeira observacao
¢é obtida quando a cadeia de Markov se encontra em um estado determinado, chamado de estado
inicial. A ultima observacdo é gerada enquanto a cadeia de Markov estd em um outro estado,

chamado estado final ou estado de absorcdo. Outra propriedade deste tipo de modelo é que uma
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vez que a cadeia de Markov deixa um estado, aquele estado ndo pode ser visitado em um tempo
posterior [44]. Ou seja,

a;; = 0O,paratodoj <i. (3.18)

A probabilidade do estado inicial é

1, i=1
= ' (3.19)
0, i#1

Frequentemente, sdo impostas restricdes nas transicoes do modelo, atribuindo-se a cada

transicdo um nimero maximo de estados que pode ser alcancado, ou seja,

a;; = O,paratodoi>j+A. (3.20)

No exemplo ilustrado na Figura 3.2(b) o valor de A é igual a 2, ou seja, permite a transicao
até o segundo estado a frente.

Figura 3.2: (a) Modelo ergddico com quatro estados; (b) Modelo esquerda-direita com
quatro estados [39].
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Uma vez que a fala possui uma estrutura ineretemente sequencial, para um sistema de
reconhecimento de voz, os modelos esquerda direta apresentam melhores resultados comparados
aos modelos ergodicos. Além disso, a liberdade adicional de transicdo de estados presente nos
modelos ergddicos ndo reflete as variacoes dos pardmetros da fala caracterizados por um vetor de
padrdes [45] [8]. Desta forma, o modelo esquerda direta foi escolhido para ser utilizado neste
trabalho.

Na tarefa de reconhecimento de fala geralmente sdo adotadas algumas simplificacbes da

teoria de modelos de Markov, que podem ser formalizadas da seguinte maneira [34, 22, 32]:

1. A suposicdo de Markov: o préximo estado do HMM depende somente do estado atual, o

modelo resultante torna-se, entdo, um HMM de primeira ordem. Ou seja,

a;; = piqeq1 = Jjlge = i} (3.2

O préximo estado pode depender de n outros estados anteriores, gerando um modelo deno-
minado HMM de ordem n. Entretando, um HMM de ordem mais elevada implica aumento
da complexidade computacional. Nos sistemas de reconhecimento de fala é comum o uso de

HMM de primeira ordem, no entanto, alguns estudos tém usado HMM de ordem superior.

2. A suposicao da estacionariedade: Assume-se que as probabilidades de transicdo de um

estado para outro ndo se alteram durante o tempo. Matematicamente,

a;j = p{qe,1 = jla, = i} = plqe,+1 = Jjlge, = i} (3.22)

3. A Suposicao das observacoes independentes: Assume-se que uma dada observacio cor-
rente é estatisticamente independente das observagdes anteriores e posteriores, ou seja, nao
hé correlagdo entre observacoes adjacentes. Com isso, o HMM desconsidera o efeito da coar-
ticulagdo. Matematicamente, considere uma sequéncia de observacbes, O = {0y, 0,,...,07}

e um modelo A, obtendo

T
P{0lq1,q2,--qr, A} = [ | P(Oclg,, 2). (3.23)

t=1

Nos sistemas de reconhecimento de fala, os HMM sdo construidos a partir de um conjunto
de dados de treinamento para cada segmento de fala, por exemplo, um fonema. Para identificar
um determinado segmento de fala, calcula-se a medida de probabilidade associada aos HMMs de

referéncia ja armazenados. Neste contexto, um fonema serd identificado quando apresentar a maior
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probabilidade com o HMM de referéncia. Desta forma, a modelagem por HMM necessita, para as

etapas de treinamento e identificacdo, da resolucdo de trés problemas basicos, descritos a seguir.

3.2 Modelagem do HMM

A modelagem de um HMM ¢é realizada em trés etapas: treinamento, reconhecimento e de-
codificagéo.

A etapa de treinamento tem o objetivo de determinar os pardmetros do modelo que maxi-
mizem a probabilidade de geracdo da observacdo. Para solucionar este problema, utiliza-se o o algo-
ritmo Forward-Backward, também conhecido como algoritmo de re-estimacido de Baum-Welch [46].

O reconhecimento consiste em determinar qual o modelo, dentre os varios obtidos na etapa
de treinamento, que provavelmente gerou uma dada sequéncia de observacdo. O algoritmo Forward
é utilizado na solucao deste problema.

Na decodificacdo determina-se a sequéncia de estados que provavelmente produziu uma
determinada sequéncia de entrada. Este problema é solucionado com o algoritmo de Viterbi.

A solucdo desses trés problemas permite a elaboracdo de um sistema de reconhecimento

automatico da fala utilizando HMM.
3.2.1 O problema do treinamento

O treinamento dos HMMs consiste em ajustar os parametros do modelo para satisfazer al-
gum critério de otimizagéo. Ou seja, dado um modelo A e uma sequéncia de observacbes O = {0,
0,, ...,O7}, ajustar os parametros do modelo {A, B, t} de modo a representar com maior eficiéncia o
sinal que estd sendo modelado maximizando P{O|A}.

O método mais conhecido e utilizado para o treinamento dos HMMs é o algoritmo de Baum-
Welch. Este método consiste em um conjunto de equacoes recursivas, empregando o critério da
maximizacdo da verossimilhanca, em que o processo de treinamento é repetido enquanto a veros-
similhanca na interacdo atual é maior do que a verossimilhanca da iteragdo anterior. Ou seja, o

método de Baum-Welch pode ser descrito por meio dos seguintes passos [47, 48]:

1. Para cada [-ésima unidade de treinamento, que pode ser palavras, fonemas ou trifones,
atribuir valores iniciais para os parametros do modelo A;(A, B, ) e para a probabilidade P,

que representa os modelos HMM de referéncia para cada uma das L unidades de treinamento;

2. Com base no algoritmo de re-estimacdo de Baum-Welch, o segundo passo consiste na re-

estimacéio dos pardmetros do modelo para a obtencio de A;;

3. No terceiro passo, deve-se calcular a probabilidade P, associada ao modelo A, re-estimado e

fazer a comparacdo com a probabilidade anteriormente calculada;

4. Se P, — P, < & (limiar), o processo de re-estimacéo ¢ finalizado. Caso contrario, retorna-se

ao passo 2.
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Ao se utilizar a topologia esquerda-direita como modelo de HMM, algumas regras devem

ser obdecidas na atribuigdo dos valores inicial dos pardmetros do modelo, como:
e Arestricio a;; = 0, j < i, j > i + 2 deve ser considerada na construgéo da matriz
A= [ai j] , Visto que o instante de tempo t ndo pode ser visitado em um instante de tempo

posterior. Esta regra deve ser obedecida até o final do processo de re-estimacao;

e O vetor de probabilidade é n; = 1,...,0, uma vez que o modelo esquerda-direita é sempre

inicializado no estado 1, sendo desnecessaria a sua re-estimacao;

e Na construcio da matriz B = [b;(k)], b;(k) é inicializado com 1/M, em que M representa
o numero de misturas gaussianas, para todos j, k, ou seja, assume-se que todos os simbolos

nos estados sdo igualmente provaveis.

As equacées do método de reestimacio de Baum-Welch séo [33, 32]:

T-1
Z a.(i)a;;b; (O¢41) Bear (1)
q = ,1<i<N,1<j<N, (3.24)
D7 (0B (D)
t=1
T
> @B
bi(k) = o 1<j<N,1<k<N, (3.25)

S a(DBG)
em que,

1. a;; = (ntmero esperado de transi¢bes do estado g; para o estado q;)/(ntimero esperado de

transicoes no estado q;).

2. b j(k) = (nimero esperado de vezes no estado j observando o simbolo wy)/(ntimero esperado

de vezes no estado j).

Com as seguintes condigdes:

N M N
Z a;; = 1; Z bj(k) = 1;2 n; = 1, q; =0, bj(k) 20, m; 0. (3.26)
=1 k=1 i=1

Cada parametro bj(0,), 1 < j < Nel < t < T, é obtido a partir da comparacéo
(em relacdo a um dado estado j e variando t), com os valores da matriz [bj(k)] referentes ao
indice k do simbolo associado ao vetor o, no mesmo estado j. Atribui-se a b; (o,) o valor de b;(k)

correspondente ao referido simbolo wy, no estado j [48].
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Para definir o conjunto de equacoes de re-estimagédo dos parametros do modelo por meio do

algoritmo de Baum-Welch é necessério definir dois outros algoritmos, forward e backward [49].

e Algoritmo Forward

Inicialmente € definida a varidvel forward a,(i), denominada probabilidade de avango (for-

ward probability), como [32]

a.(i) = P{oy,0,,...,0.,q; =i|A}, (3.27)

que representa a probabilidade da sequéncia de observacoes parciais 04, 0,, ..., 0, segundo o tempo

crescente (iniciandoem t = 1indo até t = T), dado o modelo A. O algoritmo pode ser resumido

em trés passos:

1. Inicializacéo

a,(i) = m;b;(07), 1<i<N. (3.28)
2. Recursao
. 5 1<t<T-1
a10() = ; a,(Da;; | bj(og1), 1<j<N (3.29)
3. Término
N
P{O|A} = Z ar(i). (3.30)
i=1

O valor de P{O|A} é uma medida da probabilidade de uma determinada locucdo formada pela se-

quéncia de observacdes O ter sido produzida pela sequéncia de estados Q = [q1,92,q3, > q¢» - G | -

e Algoritmo Backward

De forma similar, inicialmente é definida a variavel f,(i), denominada probabilidade de

retrocesso (backward probability), definida em [32] como
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B:(i) = P{0;41,0,49,...,07|q; =1, A}. (3.31)

que representa a probabilidade da sequéncia de observacOes parciais do instante t+1 até a
tltima observacdo no instante T, dado que o caminho passa pelo estado i no instante t e dado o

modelo A. O algoritmo pode ser resumido em dois passos:

1. Inicializacédo

Br(i) =1,1<i<N. (3.32)

2. Recursao

N t=T-1T-2,..1
B = D aib; (001) Besa (), (3.33)

= 1<i<N.

Os valores calculados de forma recursiva das variaveis de forward e backward tendem a se
tornar bem menores que um a medida que a sequéncia de observagdes é processada, ocasionando
underflow.

Com o objetivo de contornar este problema, utiliza-se um fator de normalizacdo ou o loga-
ritmo dos pardmetros. A normalizacio consiste em mutiplicar os termos a,(i) e (i) por um fator
que ¢ independente de i, mantendo estes termos dentro da faixa de precisdo do computador para
1<t<T.

As equacdes a seguir definem o cdlculo do fator de normalizacdo (é(t)) e dos pardmetros

normalizados para o instante de tempo igual a um [41].

1. Definir uma nova variavel @, com o seguinte valor inicial
a; (i) = ay(i). (3.34)
2. Definir o fator de normalizacéo ¢;

&G = ——. (3.35)
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3. Definicdo de uma variavel auxiliar & com o seguinte valor inicial

@y () = GG (3.36)
4. Recursao
g = | @ty | bown,| LSEET (3.37)
a i) = da,.(i) a;; (o . 3.37
t+1U - t ij j\Vt+1 1S]SN
1
G = , (3.38)

L
D)

i=1

d.(i) = a.(i)c, (3.39)

B.(D) = ¢B.(D). (3.40)

Para a obtencdo de uma boa estimativa dos parametros do modelo, uma sequéncia com uma
Unica observacgdo néo é suficiente. Assim, sequéncias com multiplas observacdes devem ser usadas.
A sequéncia de treinamento com multiplas observacoes é composta por uma ou mais observacoes
das mesmas palavras.

Os parametros sdo calculados a partir das varidveis forward e backward normalizadas, do
fator de normalizacéo ¢, dos vetores de pardmetros acusticos o,, dos parametros que compdem o

modelo e dos valores de verossimilhanca normalizada definida pela equacédo 3.41

ijG(OtJ .u’jm: U]m)

>
Ng

Z CjkG(OtJ ou’jka U]k)
k=1

F.(j,m) = (3.41)

em que N, € o numero de gaussianas na mistura no estado j. A probabilidade de transi¢do de

estado, o peso, a média e a matriz de covariancia sdo estimados pelas Equagoes 3.42-3.45.

e Probabilidade de transicéo de estados
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Tq—1

D
ZZ a (l)all J(Ot+1)ﬁt+1(])
@ == : (3.42)

D T4
> adpl/e
d=1 t=1

e Peso ou coeficiente de ponderagio

D Ty
ZZ al(BLGIFAC, m)/ el

o = E2 . (3.43)

D Ty
ZZ ad(NBLG)/E
d=1t=1

e Média

D Ty )
DT> ad(DBIGFLGmod el
Fin = 5.1 - (3.44)

DI al(NBIGHIFIG,m)/el
d=1t=1

e Matriz de covariincia

D Ty
ZZ df(l)ﬁf(l)F;j(], m)(of - ujm)(o M]m) / ~d
m = d=1t=1 — | (345)
ZZ al(NBIGIFIG, m)/el
d=1t=1

3.2.2 O problema do reconhecimento

O problema do reconhecimento consiste em determinar qual modelo HMM que mais provavel-
mente gerou uma determinada sequéncia de observacoes. Matematicamente, dado um modelo A e
uma sequéncia de observagdes O = {0;,0y,...,0r}, 0 reconhecimento busca calcular P(O|A), ou
seja a probabilidade de que as observacoes tenham sido geradas por aquele modelo.

Em sistemas de reconhecimento de fala, h4& um modelo de HMM treinado para cada unidade

acustica, como palavras, fonemas, trifones, entre outras. Para cada unidade ser reconhecida, a se-
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quéncia de observacio é comparada com os modelos treinados por meio do calculo da probabilidade
associada a cada modelo de referéncia. Para calcular a probabilidade, utilizam-se as equacoes apre-
sentadas na sec¢do anterior.

3.2.3 O problema da decodificacao

O problema da decodificagédo consiste em encontrar a sequéncia de estado 6tima, dado um
modelo A e uma sequéncia de observagdes O = {07,0;,...,Or}. Para isto, utiliza-se o algoritmo de
Viterbi.

O algoritmo de Viterbi encontra a sequéncia de estados 6tima q,*, entre todas as possiveis
sequéncias g, utilizando o seguinte critério [40]

q.* = arg max P(q, =1i,0|A). (3.46)

A Figura 3.3 ilustra um estrutura de trelica que relaciona a sequéncia de estados e intervalos
de tempo. E possivel observar nesta figura que ha mais de um caminho parcial chegando a cada né
ou estado, cada um com determinado comprimento ou valor de probabilidade, para varios instantes
de tempo diferentes. E chamado de sobrevivente correspondente a cada né, aquele segmento de
caminho mais curto, ou seja, o que apresenta maior valor de probabilidade. Deste modo, para cada

instante de tempo, existe um nimero de sobreviventes igual ao nimero de nds na trelica [48].

N
a Nk
E
S k
T
A 4
D /4
o 3
s 5 Ak
1
1 2 t-1 t t+1 t+2 T-1 T
TEMPO
0, 0, 04, 0¢ 0.4 09 014 or
OBSERVA(;AO

Figura 3.3: Algoritmo de Viterbi [10].

A cadeia de markov deve terminar em um estado bem determinado, existindo apenas um
sobrevivente no ultimo instante de tempo. O caminho total (det = 1 atét = T) representa o
menor caminho percorrido, ou seja, apresenta o maior valor de probabilidade. Percorrendo de volta
a sequéncia de estados desse caminho, determina-se a sequéncia de estados associada que fornece

o caminho mais provavel, ou seja, a sequéncia de estados 6tima [10, 48, 8].
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Para a aplicacdo do algoritmo de Viterbi, é necessario inicialmente defini o maior valor
da probabilidade em um caminho, no instante de tempo t, ou seja, considerando as t primeiras

observacdes que terminam no estado ¢;, tem-se por inducdo que

6.(1) = qlrcgaxq P[q195,---9¢—1,9; = 1,0705...0.|A], (3.47)

----- t

que pode ser reescrita como

6.4100) = [ml,aX5t(i)aij]bj(ot+l)- (3.48)

Para se obter a sequéncia 6tima dos estados e maximizar a Equacao 3.48, inicialmente defini-

se a variavel ¢,(j). O método para se encontrar a sequéncia de estados 6tima é dado por [47, 8]

1. Inicializacdo — para todos os i

6,(i) = m;b;(0;),paral < i <N, (3.49)
Y, (i) = 0. (3.50)

2. Recursao
6:(j) = max [61(Day] bj(0),2 <t ST,1<j <N, (3.51)
P, (i) = arg max [6:-1(Da;j],2 <t <T,1 < j <N. (3.52)

3. Término
p" = 123;)}(\] [67(D)]. (3.53)
qy = arg max [67(D)]. (3.54)

4. Sequéncia de estados 6timos

¢ =Y (qfy),t =T - 1LT —2,...,1 (3.55)

3.3 HMM em Reconhecimento de Fala

Um sistema de reconhecimento de fala usa o HMM para modelar segmentos como palavras,
fonemas, trifones, difones, entre outros [50, 46, 32]. A escolha do segmento utilizado para o

reconhecimento de fala deve ser realizada de acordo com o banco de voz que se tem para treinar e
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testar o sistema, em outras palavras, o quio variaveis sdo as unidades que compdem o banco de voz
para o treinamente e teste do sistema. Isso porque o tamanho do banco de voz utilizado para testar
e treinar o sistema é um fator importante para se obter resultados confidveis. Quanto mais dados
houver para o treino dos HMMs, mais bem adaptados estardo a lingua em questao.

Na escolha de segmento de maior duragéo, como as palavras, seria necessdrio para treinar o
sistema um banco de voz com varias amostras das mesma palavras para tornar cada HMM treinado
apto a reconhecer cada palavra referente ao seu modelo. No entando, os bancos de vozes do por-
tuglies brasileiro sdo considerados de pequeno porte, dificultando a construcdo de um sistema de
reconhecimento de voz que faz o uso de palavras para treinar seus modelos.

Deste modo, os sistemas de reconhecimento de fala tendem a usar segmentos fonéticos para
treinar os modelos HMM, devido a variabilidade de cada fone encontrada no banco de voz. Deste
modo, para reconhecer unidades mais longas como palavras ou frases, realiza-se a concatenacao
dos modelos de fonemas que as formam para construir sua representacao.

Os sistemas de reconhecimento de fala podem ser classificados como dependentes ou in-
dependetes de locutor. No caso dos sistemas dependentes de locutor, os modelos de HMM sao
treinados com apenas um locutor e estdo aptos a reconhecer com uma boa taxa de acerto apenas
o locutor utilizado na fase de treinamento. Por outro lado, os sistemas indepedentes de locutor,
utilizam véarios locutores para o treinamento dos seus modelos e devem estd aptos para reconhecer
a fala de qualquer locutor, mesmo aqueles que néo participaram da etapa do treinamento.

Ao se utilizar segmentos fonéticos, os sistemas de reconhecimento de fala podem ser clas-
sificados como independentes ou dependentes de contexto. O sistema independente de contexto é
caracterizado por treinar os fones sem levar em consideracdo o contexto em que estd inserido. O
dependente de contexto considera que um fonema em um contexto sofre influéncia dos fonemas
vizinhos e realiza a modelagem continua de trifones [51].

O sistema de reconhecimento de fala desenvolvido neste trabalho é caracterizado por ser
dependente de contexto (uso de trifones) e independente do locutor. Realiza a modelagem de fone-
mas com modelos de HMM continuos, utilizando a topologia esquerda-direita com cinco estados e
uma componente gaussiana por estado. Essas configuracdes foram escolhidas por apresentar bons
resultados no reconhecimento de fala. No entanto, sistemas mais robustos usam uma mistura de
componentes gaussianas por estado o que permite que as distribuicoes de cada estado sejam mode-
ladas com maior precisdo. Na pratica, reporta-se que com cerca de dez componentes de mistura se
obtém bom desempenho [52]. Vdrios trabalhos na drea de voz obtiveram bons resultados utilizando
tal estratégia [53, 54].

3.4 Consideracoes Finais

Os Modelos de Markov Escondidos sdo amplamentes utilizados em sistemas de reconheci-
mento de fala para modelar unidades actsticas como palavras, fonemas ou trifones e tém obtido
bons resultados [55, 56].

Este capitulo aborda conceitos sobre HMM necessdrios ao entendimento do funcionamento

do sistema de reconhecimento de fonemas desenvolvido neste trabalho. Inicialmente foi apresen-
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tada a definicdo dos Modelos de Markov Escondidos. Foram descritas as classificagdes dos HMM:s
segundo dois critérios: quanto a distribicdo de probabilidade (discreta, continua ou semicontinua)
e quanto a topologia (ergédico e esquerda-direita).

Em seguida, foi explicado o funcionamento do HMM, tanto para a geracdo de padrdes de
referéncia (etapa de treinamento) quanto para a identificacdo dos padrdes de teste (etapa do re-
conhecimento). Por fim, foi sucintamente abordado como os HMMs se inserem nos sistemas de
reconhecimento de fala e as caracteristicas do sistema de reconhecimento de fala utilizado no reco-

nhecimento de fonemas, descrito no Capitulo 4.



CapPiTULO 4

Reconhecimento de Fonemas

Este capitulo apresenta os conceitos necessdrios ao entendimento do reconhecimento de
fonemas realizado no desenvolvimento do codificador proposto, descrito no Capitulo 5. Este reco-
nhecimento € realizado por meio da implementacédo de um reconhecedor de fala que tem o objetivo
obter uma sequéncia de fonemas reconhecidos cujos indices atribuidos sdo uma das saidas do emis-
sor do codificador. Suas etapas incluem: processamento do sinal de voz, que engloba as etapas de
pré-énfase e segmentacdo do sinal de voz, extracdo de caracteristicas, desenvolvimento do modelo
acustico e decodificagao.

Na literatura € possivel encontrar varias técnicas utilizadas para o reconhecimento de fala,
dentre as quais destacam-se: Modelos de Markov Escondidos, Redes Neurais Artificiais, Quantizagéo
Vetorial, Andlise por Predicdo Linear e Alinhamento Dindmico no Tempo (DTW - Dynamic Time
Warping) [32, 10].

A maioria dos sistemas atuais de reconhecimento de fala continua é baseada nos principios
de reconhecimento estatistico de padrdes, como Modelos de Markov Escondidos (HMMs), Processos
Gaussianos, Processos de Poisson, Processos de Markov, entre outros. Na construcio destes padroes,
os parametros extraidos sdo representados por modelos estatisticos, e a decisdo é tomada usando o
calculo das probabilidades associadas aos modelos.

Um sistema de reconhecimento de voz tem como objetivo determinar qual a palavra, a frase
ou a sentenca que foi pronunciada. Para isso, realiza uma tarefa de reconhecimento de padroes,
que inclui duas fases: treinamento e reconhecimento, como ilustrado na Figura 4.1. Com base nos
dados de treinamento (fonemas, trifones, palavras ou frases), sdo gerados os modelos de referén-
cia (modelo actstico), aos quais sdo atribuidos rétulos que identificam cada padrdo. Na fase de
reconhecimento, a partir dos dados de teste (sinais de voz) sdo obtidos padrdes de teste que, em
seguida, sdo comparados com os modelos gerados durante o treinamento e, utilizando uma regra
de decisdo, identifica-se o que mais se assemelha ao padrdo de entrada desconhecido [34, 57].

Esses sistemas utilizam um modelo estatistico de distribuicdo conjunta P(W,X) entre a se-
quéncia de palavras pronunciadas W e a sequéncia de informacgdes acusticas observadas X. Deste
modo, o sistema de reconhecimento procura uma estimativa W da sequéncia de palavras pronun-
ciadas, a partir da evidéncia actstica observada X, utilizando a distribuicdo de probabilidade a

posteriori P(W|X). Assim, o sistema escolhe a sequéncia de palavras que maximiniza [58, 56]
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Fase de treinamento

Dados de
Treinamento Processamento Estraciio de Geragdo dos Modelos
—> do sinal caracteristicas pad:rones !de acnsticos
de voz referéncia
Fase de reconhecimento
Dados de
test =
este Processamento Estraciio de Geracéo dos
— do sinal caracterisficas padrdes de Comparacio
de voz teste
Reconhecimento

Figura 4.1: Diagrama de blocos de um sistema de reconhecimento de padrdes aplicado ao
reconhecimento de fala.

“4.1)

_ P(W)P(X|W)
W = arg,max[P(W|X)] = arg,max |:—:|

P(X)

Apds a aplicacdo do teorema de Bayes, a distribuicio a posteriori é decomposta na proba-
bilidade a priori da sequéncia de palavras, ou seja, P(W), assim como em P(X|W) que consiste
na probabilidade de observar a evidéncia actstica X quando a sequéncia W é pronunciada. A dis-
tribuicdo P(W) refere-se as palavras que poderiam ter sido pronunciadas e esta associada a um

modelo de linguagem, enquanto a probabilidade de uma observagédo P(X|W) é chamada de modelo

acustico.
Um trecho de fala é convertido em uma sequéncia de vetores acisticos X = {X;,Xg, ..., Xy}
que se refere a uma sequéncia de palavras W = {w;,w,,...,w,}. O reconhecimento de fala deve

usar a Equacdio 4.1 para determinar a sequéncia mais provavel, W, para os vetores acusticos obser-
vados, X. Deste modo, cada palavra é convertida em uma sequéncia de fonemas. Para cada fonema
hd um modelo estatistico correspondente. A sequéncia de modelos estatisticos para representar a
fala é concatenada, formando um tnico modelo composto e a probabilidade deste modelo gerar a

sequéncia observada X é calculada, isto é, P(X|W).

4.1 Descricao do Sistema de Reconhecimento de Fonemas

A Figura 4.2 ilustra as etapas necessarias para o reconhecimento de fonemas: extracdo de
parametros do sinal de voz (features), denominado Front-End, modelo actstico que busca modelar, a
partir das caracteristicas do sinal de voz, o sinal acustico e o decodificador que, junto com as etapas

citadas, realiza o processo de transcricdo do sinal de voz.
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Sinal de Voz
Extracdo de Modelo Acustico
Parametros
X=X, Xopues X
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Referéncia
de Trifones
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w7}

Sequéncia de Fonemas
Reconhecidos

Figura 4.2: Diagrama em blocos de um sistema de reconhecimento de fonemas baseado em
modelos estatisticos.

4.1.1 Processamento do Sinal de Voz

No processamento do sinal de voz estdo inclusas as etapas de pré-énfase e janelamento em

m blocos, cada uma contendo N, amostras.

Pré-énfase

Apds a aquisicdo dos dados, as locu¢des devem ser pré-enfatizadas. O aparelho fonador
humano consiste em um sistema linear, lentamente variante com o tempo. As mudancas de carac-
teristicas do aparelho fonador ocorrem em poucos milisegundos, geralmente entre 10 e 30 ms [32],
fazendo com que o sinal de voz seja considerado quase estaciondrio nestes intervalos.

A voz produzida pelo aparelho fonador sofre perdas durante sua passagem pelo trato vocal,
inclusive na sua radiagéo através dos labios. A distorcido provocada pelos labios produz uma queda
na envoltdria espectral de, aproximadamente, 6dB/oitava [57].

Além disto, uma das caracteristicas do sinal de voz € ter a maior parte da sua energia con-
centrada nas baixas frequéncias e apresentar baixas amplitudes nas altas frequéncias, fazendo com
que o sinal de voz se torne especialmente vulneravel ao ruido, comprometendo o processo de reco-
nhecimento. As altas frequéncias também sio responsaveis pela producédo de sons, especificamentes
dos sons surdos. Desta forma, € necessario pré-enfatizar o sinal de voz com o objetivo de acentuar
as frequéncias mais altas e tornar o espectro do sinal de voz mais plano.

Inicialmente, para se obter o modelo do sistema glotal, com os efeitos da radiagdo dos labios
e da variacfo da area da glote reduzidos, passa-se o sinal de voz por um filtro de primeira ordem
L(z) do tipo

L(iz) =1 — apz_l. (4.2)
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O parametro a, ¢ denominado fator de pré-énfase. Valores tipicos de a, sdo préximos de
1,0. Neste trabalho foi utilizado a, = 0,95, que corresponde a 20 dB de amplificagéo para as
frequéncias mais altas. Assim, a pré-énfase é realizada por meio da férmula usual, que relaciona a

safda da pré-énfase s,(n) com a entrada s(n) [34]

sp(n) = s(n) — 0,95s(n—1). (4.3)

em que s,(n) representa a amostra pré-enfatizada e s(n) o sinal original.

Segmentacao do Sinal de Voz

Apos a etapa da pré-énfase, inicia a etapa da segmentacdo do sinal para analise a curtos in-
tervalos. E possivel segmentar o sinal de voz em janelas ou quadros de duracio definida, desde que
esteja dentro do intervalo em que o sinal de voz é considerado quase estacionario. A segmentacao
é levada a efeito com superposicdo de 50% entre os quadros, visando reduzir os efeitos da descon-
tinuidade entre segmentos. Neste trabalho, foi utilizada uma janela de 25 ms com deslocamento da
janela em andlise de 10 ms.

Os tipos de janelas utilizadas para segmentar o sinal sdo: Janela Retangular, Janela de

Hamming e Janela de Hanning, cujas caracteristicas sdo mostradas a seguir.

e Janela Retangular

1, 0sn<N,-1
c(t)= . 4.4)
0, caso contrario.

e Janela de Hamming

0,54 — 0,46 cos[2nn/(Ny, — 1)], 0<n < N, — 1
() = [27tn/(Ny — 1)] n 4.5)
0, caso contrario.

e Janela de Hanning

2a cos[tn/Ny] + b, 0<n < N, — 1
() = [7n/Ny] A 4.6)
0, caso contrario.

sendo2a + b = 1(0< a £0,25e0,55 b <1).

As Figuras 4.3 e 4.4 ilustram a janela retangular, de Hanning e Hamming, respectivamente
no tempo e na frequéncia. A utilizacdo de uma janela retangular, que particiona o sinal de voz
em blocos consecutivos de dimensao igual ao comprimento do bloco, proporciona fugas espectrais
indesejaveis alterando o espectro do sinal de voz. A utilizacdo de janelas com sobreposicdo, como
a de Hamming e Hanning diminui estes efeitos pois tém a caracteristicas de possuir, no dominio da

frequéncia, um lobo principal de amplitude bastante superior aos lobos secundérios.
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A janela de Hamming tem se mostrado mais eficiente quando comparada aos outros tipos
de janela, com uma boa aproximacdo da janela ideal. Ela mantém as caracteristicas espectrais do
centro do quadro e elimina as transicOes abruptas das extremidades. Entretanto, atribui um peso
muito baixo as amostras das extremidades. Para evitar efeitos indesejaveis a essas amostras, os
blocos adjacentes sdo sobrepostos como o objetivo de cobrir tais amostras por outros blocos. A
janela de Hanning assemelha-se a de Hamming porém proporciona um refor¢o menor nas amostras
do centro e uma suavizacdo maior nas amostras da extremidade. Desta forma, a janela de Hamming

foi escolhida para ser utilizada neste trabalho [10].

wln]

m— etangular
Hamming
— NN

1.2¢

Tamanho da janela N

Figura 4.3: Janela retangular, de Hanning e Hamming.
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Figura 4.4: Respostas em frequéncia das janelas retangular, de Hanning e Hamming [48].
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4.1.2 Extracao de Caracteristicas

Na etapa de extracdo de caracteristicas, denominada front-end, busca-se extrair as infor-
macoOes mais relevantes do sinal de voz. Neste trabalho, para cada janela do sinal de voz se ex-
traem os coeficientes MFCC’s (Mel Frequency Cepstral Coeficients), proposto em 1980 por Davis e
Merlmestein [59] e que tém como caracteristica de representar o sinal de voz baseado no compor-
tamento do ouvido humano [60].

O front-end opera em cada janela do sinal de voz (25 milisegundos), convertendo-os em
vetores de pardmetros MFCC’s. A Figura 4.5 ilustra as etapas necessarias a obtencéo dos coeficientes
MFCC. Inicialmente, em cada quadro do sinal de fala é aplicada uma Transformada Rapida de
Fourier (FFT - Fast Fourier Transform), obtendo o espectro em frequéncia. Em seguida, o espectro
passa por um conjunto de filtros triangulares na escala Mel, em que é possivel verificar a reducédo
da contribuicéo das frequéncias mais elevadas, caracteristica do ouvido humano.

Como passo seguinte, tem-se uma compressdo logaritmica, seguida de uma DCT (Discrete
Cosine Transform) que diminui a correlacdo entre os elementos do vetor de pardmetros. Como saida,
se tem vdarios coeficientes cepstrais, no entanto, escolhe-se os 12 primeiros coeficientes junto com a
energia do sinal.

Além disso, adiciona-se aos coeficientes MFCC’s as suas derivadas de primeira e segunda
ordem adaptando a modelagem acustica que assume que os vetores acusticos estdo descorrelaciona-
dos dos seus vetores vizinhos, as caracteristicas dos 6rgédos do aparato vocal humano que garantem
que ha continuidade entre sucessivas estimativas espectrais. As componentes de primeira derivada
representam a velocidade com que o espectro mel-cepstral varia, enquanto as componentes de se-
gunda derivada consistem na aceleracdo do espectro mel-cepstral. Desta forma, no final do processo

de extracdo, se obtém, para cada janela do sinal de voz, um vetor com 39 parametros.

WW Sinal de voz

!

FFT

Espectro gerado

Wm‘ﬂhmmm pela FFT

b
Filtros triangulares
na escala Mel

LOG DCT Vetor actstico
A —» com 39
; elementos
AN—s

Figura 4.5: Front-end com processador baseado em MFCCs [56].
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4.2 Modelo Acustico

O algoritmo usa as caracteristicas acusticas extraidas do sinal de voz para criar um modelo
matematico que representa cada tipo de segmento fundamental da fala, que pode ser em nivel de
palavras, de sentencas, ou mesmo nivel fonético.

O treinamento de um modelo actstico capaz de generalizar a descricdo de um fonema néo
é trivial, visto que caracteristicas individuais como timbre de voz, sotaque e velocidade de fala difi-
cultam essa generalizacdo. Desta forma, torna-se necessario que o treinamento do modelo actstico
seja realizado a partir de um grande conjunto de amostras de sentencas faladas por diversas pessoas
com diferentes timbres de voz e sotaques. Além disso, é importante que as sentencas utilizadas
sejam foneticamente balanceadas [53].

O modelo acustico calcula a verossimilhanca da sequéncia de vetores X, dada uma sequén-
cia de palavras W, ou seja, P(X|W). O trabalho proposto busca reconhecer cada fonema da fala
continua. Deste modo, sdo criados modelos acusticos para cada fonema da lingua, e o modelo acts-
tico procura, a partir do vetor que representa o sinal sonoro, inferir qual sequéncia de fonemas gera
aquele vetor.

Atualmente, a solucdo mais encontrada na literatura para criacdo do modelo acustico é
baseada na extracdo de amostras sonoras dos coeficientes de frequéncia mel-cepstrais, e, a partir
deles, utilizar o HMM para modelar a sequéncia do sinal sonoro. Assim, cada fonema € representado
por um HMM. O estado de saida do modelo de um fonema pode ser unido com o estado de entrada
de outro para criar um HMM composto, permitindo que os modelos de fonemas sejam unidos para

formar palavras e estas unidas para formar frases completas.

4.2.1 Modelagem Continua de Trifones

Um modelo actstico que utiliza um HMM por fonema (monofones) supde que um fonema
pode ser seguido por qualquer outro. Entretando, uma das caracteristicas do trato vocal é que seus
articuladores ndo se movem de uma posi¢édo para outra imediatamente na maioria das transicoes de
fonemas. Diante disso, para modelar a fala continua é importante considerar os efeitos contextuais
causados pelas diferentes maneiras que alguns fonemas podem ser pronunciados. Assim, o ideal
é modelar e treinar cada um dos diferentes contextos de um mesmo fone com um HMM diferente
para obter uma boa discriminacdo entre eles. Pode-se, dessa maneira, em vez de usar modelos de
monofones, usar modelos de trifones.

Em um HMM que emprega trifones, cada fone possui um modelo distinto dependendo dos
fones a sua direita e a sua esquerda. Como exemplo, considere a notacio x-y-+3%, em que y representa
o fonema central ocorrendo apds o fonema x e antes do fonema z. O sinal de subtracido (—) em x-
representa o fone a esquerda e o sinal de adi¢do (+) em +z representa o fone a direita.

Ha dois tipos de modelos de trifones: os trifones intrapalavra (internal-word triphones) e
os trifones entre-palavras (cross-word triphones). A diferenca entre esses modelos é que o primeiro
ndo considera as fronteiras entre palavras, formando um nimero menor de trifones. O segundo
modelo, cross-word triphones, produz uma modelagem mais precisa, pois considera as fronteiras

entre palavras. Neste caso, o nimero de trifones aumenta consideravelmente, tornando necessario
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um volume maior de dados para o treinamento. Como exemplo, considere a frase "Muito prazer”

em que suas transcri¢Oes utilizando monofones e trifones podem ser observadas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Exemplos de transcricao utilizando monofones e trifones.

Monofones | siimuj~tuprazeXsil

Trifones intra-palavras | sil m4+u m-u+j~ u-j~+t j~-t4+u t-u p+r p-r+a r-a+z a-z+e z-e+X e-X sil

Trifones entre palavras | sil sil-m4u m-u+j~ u-j~+t j~-t4+u t-u+p u-p+r p-r+a r-a+z a-z+e z-e+X e-X+sil sil

A migracéo da utilizacdo dos modelos de monofones para trifones provoca um grande au-
mento no numero de modelos. Com o uso dos monofones, seria necessdria apenas a criagdo de
trinta e oito modelos, referentes a cada um dos fonemas do Portugués Brasileiro. Entretanto, com o
uso de trifones do tipo cross-word o nimero de modelos passa a ser 54.872 modelos (38%).

Diante disso, os sistemas de reconhecimento de voz se deparam com o problema da insu-
ficiéncia de dados para a estimacdo dos modelos trifones, uma vez que muitos dos trifones terdo
uma ou nenhuma ocorréncia no corpus. Outra desvantagem no uso de trifones é um aumento da
quantidade de parametros que devem ser treinados.

Para solucionar esse problema é comum o uso da unido de misturas (tied-mixture), ou seja,
compartilhar os componentes das misturas de gaussianas entre os estados dos HMMs. Isso porque
muitos modelos de trifones possuem caracteristicas actsticas semelhantes, sendo possivel o compar-
tilhamento das distribuices de probabilidade em seus estados [61] [62] [63].

Para o compartilhamento de estados é necessario, em primeiro lugar, que haja a unido dos
estados (state-typing) que sdo acusticamente comuns. Apds as unides, varios estados passam a com-
partilhar as mesmas distribui¢des. A Figura 4.6 ilustra um exemplo de compartilhamento de estados
utilizando o monofone a, cujo modelo HMM com trés estados, cada um com uma componente
gaussiana, estd apresentado na primeira linha da figura.

Na segunda linha da figura, o exemplo considera varios contextos em que o fonema a pode
esta incluido, formando trifones, cujo fonema central é o a. Em seguida, a figura ilustra o compar-
tilhamento dos estados que apresentam caracteristicas semelhantes. Desta forma, ao se unir dois
estados acusticamentes indestinguiveis, por exemplo, o primeiro estado do trifone p-a+R com o
primeiro estado do trifone p-a+k, os pardmetros sdo copiados de um estado para outro.

A unido entre os estados pode ser realizada com a construcdo de uma arvore bindria de
decisdo para cada fone [64] [65] [66]. Como ilustrado na Figura 4.7, em cada né da drvore existe
uma pergunta cuja resposta € “sim” ou “ndo”. As perguntas sdo escolhidas de forma a maximizar
a verossimilhanca entre os dados de treino e o conjunto resultante da unido dos estados, para que
existam dados de treino suficientes para estimar de forma robusta os pardmetros das distribui¢oes
de probabilidade gaussianas.

O objetivo da 4rvore é unir os estados que sdo acusticamente semelhantes. Deste modo,
todos os estados de um fonema sdo posicionados no né da raiz da arvore, de forma que ao percorrer
a arvore os estados véo sendo divididos e, ao final do processo, todos os estados do mesmo no6 folha

sdo agrupados.
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Monofones

0 Trifones derivados
do fonema \a\

Unifo de estados

Figura 4.6: Unido de estados acusticamente indistinguiveis.

A vantagem da utilizacdo de arvores de decisdo é que o agrupamento de estados resultante
pode estimar as probabilidades para qualquer contexto, ou seja, € possivel sintetizar trifones que
ndo aparecem no material de treino, utilizando as distribui¢des de probabilidades presentes nos nos

terminais de seus estados.

I : Exemplo:
I-E+u | Agrupamento dos estados
g g centrais e /E/
m-E+u LA
etc e
Legenda:
D = Consoante-Central? D: contexto a direita
E: contexto a esquerda
E =Nasal? D =Nasal?

n E = Parada-Central?

Estados restantes em cada no terminal sdo unidos

Figura 4.7: Agrupamento baseado em arvores de decisdo (Apatado de [53]).



Reconhecimento de Fonemas 52

4.2.2 Decodificador

Depois da construcdo do modelo actstico, o dltimo passo na construcdo do sistema de re-
conhecimento de fonemas é o decodificador, que tem a func¢do de transcrever as amostras de voz
desconhecidas para sua forma textual.

Para o seu funcionamento, o decodificador requer um dicionario e uma rede de fonemas.
O dicionario de fonemas é um simples mapeamento entre um fonema e ele préprio. Isso indica ao
decodificador quais devem ser as saidas do sistema. A rede de fonemas indica as transicoes possiveis
que o decodificador pode fazer entre um fonema e outro.

O sistema de reconhecimento de fonemas desenvolvido neste trabalho foi implementado
com o software HTK (Hidden Markov Models Toolkit) que consiste em um conjunto de ferramentas
para modelar HMM, descrito sucintamente no Apéndice A. A Tabela 4.2 mostra um exemplo da
saida do sistema de reconhecimento de fonemas utilizando o HTK. Por simplicidade, estd ilustrada
apenas uma palavra (algumas), resultando do reconhecimento realizado na frase “H4 algumas coisas
que nao podem deixar de serem vistas em Paris”. A primeira e segunda coluna do exemplo consiste
no tempo inicial e final, respectivamente, de cada fonema. O tempo resultante do processo de
reconhecimento pelo HTK é da ordem de 100 ns. Deste modo, por exemplo, o primeiro fonema,
a, esta contido entre 0,34 e 0,40 segundos do sinal de voz, o que resulta em um fonema com
60 ms e uma palavra com 0,45 segundos de duracdo. A terceira e quarta coluna representam

respectivamente a transci¢cdo fonética da palavra e a verossimilhanca com o modelo acustico.

Tabela 4.2: Segmentacdo automdtica com o HTK da palavra “algumas”

Tempo inicial | Tempo final | Transcricdo fonética | Verossimilhanca
3400000 4000000 a 212,618866
4000000 4700000 u 206,416595
4700000 5300000 g 172,741058
5300000 5900000 u 186,433228
5900000 6500000 m 194,832352
6500000 7200000 a 228,597275
7200000 7900000 s 387,630615

Para a andlise de resultados do reconhecimento de fonemas, utiliza-se a ferramenta HTK, que
realiza um alinhamento entre as sequéncias fornecidas pelo decodificador e os textos transcritos das

frases, e gera uma taxa de erro de fonemas, conforme a WER (Word Error Rate), definida em [32],

S, + I + D,
N )

N

WER = 4.7

em que N; é o numero total de palavras na sequéncia de teste e S,, I e D, sdo, respectivamente, o
numero total de erros por substituicdo (substitution), insercdo (insertion) e supressdo (deletion) na

sequéncia reconhecida.
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4.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a teoria envolvida nos sistemas de reconhecimento de fala. Inicial-
mente foi discutido em que consiste um sistema de reconhecimento de fala, seguido da descricédo de
um sistema de reconhecimento de fonemas, que € o caso de interesse do presente trabalho, que en-
volve etapas como processamento do sinal de voz, extracdo de caracteristicas, construcdo do modelo
acustico e decodificagao.

Para implementar um sistema de reconhecimento de fonemas, varios pardmetros devem ser
considerados: técnica para construcdo do modelo actstico, que neste trabalho é a técnica HMM,
segmento utilizados para treinar o modelo acustico (fones, trifones, palavras), topologia dos HMMs,
numero de componentes gaussianas por estados, entre outros parametros.

O sistema de reconhecimento de fonemas desenvolvido neste trabalho apresentou uma taxa
de reconhecimento de 80% (WER = 20 %) e a descricdo dos seus pardmetros estd exposta no

Capitulo 5.



CAPITULO 5

Descricao do Codificador de Voz

Este capitulo apresenta um sistema de transmissdo que usa um codificador de voz pessoal.
Desenvolvido para ser aplicado principalmente em sistemas moéveis celulares, o codificador permite
a transmissdo do sinal de voz com baixas taxa de transmissao.

Uma das caracteristicas dos usuarios de telefonia mével é a de armazenarem varios niimeros
de telefones celulares em seus aparelhos. No entanto, a sua comunicagdo com outros usuarios
no sistema mavel é feita com maior frequéncia com familiares e amigos mais préximos. Nessa
comunicacgdo, o codificador proposto surge como um sistema alternativo, e os usuarios podem optar
por utiliza-lo para realizarem uma comunicacdo com baixo custo da ligacdo, caso as companhias
telefonicas facam a cobranca por taxa de transmissao.

O uso desse codificador também possibilita um aumento na capacidade do canal de trans-
missdo, uma vez que com uma menor taxa de transmissdo, a largura de banda requerida por cada

usudrio é menor, sendo possivel multiplexar mais usudrios em um mesmo canal de comunicacgéo.

5.1 Descricao do Codificador

O codificador de voz proposto neste trabalho é do tipo fonético, visto que, entre as técnicas
de codificacdo, é a que fornece a menor taxa de bits, e, tem a caracteristica de utilizar um sistema
de reconhecimento de fala com o objetivo de segmentar foneticamente o sinal de voz. Para alcancar
uma reducdo na taxa de transmissao, esse codificador, em vez de codificar amostras do sinal de voz,
quantiza parametros correspondentes a cada segmento de fala, como indices e informacGes sobre
energia e duragéo.

Sabendo que no portugués brasileiro ha trinta e oito fonemas, no projeto do codificador de
voz € proposta a codificacdo destes segmentos por meio da atribuicdo de indices pré-estabelecidos,
sendo assim possivel codifica-los com, no maximo, seis bits, bem como suas informacoes de energia
e duracdo. No entanto, o codificador tem a caracteristica de fornecer uma taxa de bits variavel, de
acordo com a quantidade de fonemas pronunciada por segundo por cada usuario.

Como mencionado, o codificador encontra sua principal aplicacdo nos sistemas de telefonia

movel e deve ser interpretado como um sistema opcional aos usudrios de telefonia celular. Inicial-
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mente para que seja possivel o seu uso, o sistema deve formar um banco de unidades acusticas
especifico para cada usuario, mediante a prontncia de frases pré-estabelecidas.

A implementacdo do codificador inclui o desenvolvimento do emissor e receptor. O emissor
¢ constituido por um segmentador e reconhecedor fonético, que converte o sinal actstico em uma
sequéncia de segmentos fonéticos. A informacdo transmitida ao receptor consiste na sequéncia
dos indices fonéticos além das informacdes de carater prosddico, como energia e duragdo de cada
fonema reconhecido.

O receptor realiza a sintese por concatenacdo de segmentos acusticos para a formacédo de
palavras. Esses segmentos sdo as silabas, encontros vocalicos e fonemas. Embora esses segmentos
fiquem armazenados no receptor para a sintese, a selecdo de unidades actsticas deve ser previamen-
tes definida também no emissor para que seja possivel o cdlculo da energia e duracio dos segmentos
constituidos de dois fonemas, como as silabas e encontros vocalicos.

Um das decisoes fundamentais no projeto do codificador, e que interfere diretamente na
qualidade do sinal sintetizado, é a escolha das unidades actsticas. Como o banco de voz utilizado
para obter estas unidades é pequeno, deve-se utilizar varios dos possiveis segmentos do banco de
voz. Deste modo, foram usadas silabas, fonemas e encontros vocélicos. Assim, é possivel garantir as
coarticulagdes presentes entre fonemas que formam as silabas e os encontros vocalicos. Em situagoes
nas quais nio ha esses dois segmentos, o receptor faz o uso de fonemas e, para as vogais, faz o uso
de algumas variacdes que sio escolhidas de acordo com a posicdo que ocupam na sintese de uma
palavra.

A seguir, sdo descritas as etapas desenvolvidas na implementacdo do codificador. Todas
as etapas da segmentacéo e reconhecimento de fonemas descritas neste capitulo foram realizadas
utilizando o software HTK. As demais etapas implementadas para construcio do codificador foram

com o MatLab.

5.2 Emissor

O emissor do codificador, cujo diagrama de blocos esta ilustrado na Figura 5.1, é constituido
das seguintes etapas: segmentacio e reconhecimento de fonemas, atribuicéo de indices aos fonemas,
obtencédo da energia e duracdo de cada segmento e codificacdo das informac6es por meio de um

codificador de Huffman. A seguir, tem-se a descricdo de cada uma delas.

Segmentacao e Reconhecimento Fonético

A segmentacio e reconhecimento de fonemas é o primeiro e o mais importante passo para
a implementacdo do codificador proposto. Seu resultado consiste no tempo inicial e final de cada
fonema, necessario para se obter as informagdes prosddicas e sintetizar o sinal com um bom desem-
penho. E realizada com a utilizacéio de técnicas de reconhecimento de sinais de fala, obtendo-se uma
sequéncia de fonemas reconhecidos cujos indices, energia e duracdo formam as saidas do emissor

do codificador.
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Sinal de
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—={ reconhecimento Duragéo Codificagio  |=
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Atribuicdo dos

mdices fonéticos

Figura 5.1: Diagrama de blocos do emissor do codificador.

O sistema de reconhecimento de fala desenvolvido neste trabalho é baseado nos Modelos de
Markov Escondidos (HMM) e é classificado como independente de locutor, pois usa um banco de
voz composto por sinais de fala de vérios locutores para treinar seus modelos HMM e dependente
de contexto, uma vez que leva em consideracdo fones a esqueda e a direita de um fone central
(trifones). Todos os pardmetros utilizados no seu desenvolvimento sdo escolhidos por apresentar
bons resultados no reconhecimento de fala [55, 56].

Como mencionado, as etapas da segmentacdo e reconhecimento de fonemas foram realiza-
das utilizando o software HTK. No entanto, a maioria das ferramentas do HTK ndo possui interface
grafica e a sua utilizacio é realizada a partir de linhas de comando, com o armazenamento de
sequéncias de comandos e a criacdo de scripts, que neste trabalho foi feita em bash, para auto-
matizacdo dos procedimentos. Cada ferramenta possui um conjunto de parametros obrigatdrios e
permite a alteragdo do seu modo de funcionamento a partir de alguns parametros opcionais.

Antes de qualquer operacdo de processamento € necessario organizar os dados que permitem
treinar e testar o sistema. Para o treino, eles sdo constituidos por um conjunto de sinais de voz
e anexos arquivos de texto com suas respectivas anotac0es. Como ndo era objetivo do presente
trabalho a construcéo de corpora de voz, ou seja, a gravagdo de um conjunto de sinais de fala e seus
arquivos de texto, o corpus utilizado para o treinamento e reconhecimento dos HMMs foi obtido de
[67]. O corpus é composto por 700 frases e 35 locutores com 20 frases cada, sendo 25 homens e
dez mulheres, correspondendo a aproximadamente 54 minutos de sinal de fala. Os sinais de voz
foram gravados com uma taxa de amostragem de 22050 amostras/s em computadores utilizando
microfones comuns. O ambiente néo foi controlado e hd presenca de ruido nas gravacoes.

Como a quantidade de sinais de voz necessaria para o treinamento dos HMMs deve ser maior
que a quantidade utilizada para o reconhecimento, o corpora de voz foi particionado em dois grupos.
O primeiro grupo é composto de 500 frases, pronunciadas com 18 oradores do sexo masculino e sete

oradores do sexo masculino, e é utilizado na etapa do treinamento. Para o reconhecimento, utiliza-
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se o segundo grupo, com 200 frases, pronunciadas por dez oradores diferentes, sendo sete do sexo
masculino e trés do sexo feminino.

Como descrito no Capitulo 4, a primeira etapa a ser realizada para o reconhecimento fonético
consiste no processamento do sinal de voz. Para esta etapa utilizou-se a ferramenta HCopy do HTK.
Inicialmente, para a utilizacdo desta ferramenta é necessario um arquivo de configuracdo que des-
creva todos os parametros desejados na andlise do sinal de voz, como o tamanho e periodicidade
dos quadros ao segmentar o sinal, o tipo de janela a ser utilizada, niimero de coeficientes MFCCs,
valor do fator de pré-énfase, entre outros.

Inicialmente a ferramenta HCopy realiza a pré-enfase do sinal de voz com o coeficiente 0,95,
seguida da segmentacdo do sinal para andlise a curtos intervalos. O sinal foi particionado utilizando
uma janela de Hamming com 25 ms e deslocamento da janela em andlise de 10 ms. Em seguida,
inicia a etapa de extracdo de parametros do sinal de voz.

No processo de extracdo, cujo funcionamento estd ilustrado na Figura 5.2, para cada arquivo
de entrada é criado um outro correspondente contendo os vetores dos parametros. O ntimero de
coeficientes extraidos de cada janela do sinal de voz é uma decisdo importante para o desempenho
do sistema de reconhecimento. Quanto maior for o nimero de coeficientes melhor serd descrito o
sinal de voz e, consequentemente, apds o treino, mais fiel serd o modelo resultante. No entanto,
o aumento da dimensdo do vetor de caracteristicas reflete no tempo de treino dos modelos e no
numero de iteracOes, que aumentam consideravelmente.

Neste trabalho foram extraidos de cada quadro do sinal de voz (25 ms) os coeficientes
MFCCs, a energia e os coeficientes delta e aceleragdo como representacio acustica. Para isso, inicial-
mente realiza-se uma FFT com 1024 pontos e 26 filtros triagulares. Assim, o vetor de caracteristicas
que representa cada janela do sinal de voz é composto de 13 pardmetros, dos quais 12 sdo coefi-
cientes cepstrais e um € a energia. Desses parametros sdo extraidos a primeira e a segunda derivada,
resultando em um vetor com 39 pardmetros, que sdo um LogEnergia, 12 MFCC, um ALogEnergia,
12 AMFCC, um AALogEnergia e 12 AAMFCC. Para um maior numero de coeficientes, o reconhe-
cimento aumenta ligeiramente, sem que se notem melhorias consideraveis [58].

Depois de serem realizadas as etapas descritas, da-se inicio ao desenvolvimento do modelo

acustico.
Arquivos de
Configuracéo
Arquivos de entrada Y Arquivos de saida
S0001. wav . S0001. nfc
S0002. wav ’ HCopy S0002. nfc
S0003. wav S0003. nfc
A '

etc etc

Arguivo de

enderecos

Figura 5.2: Funcionamento da ferramenta HCopy (Adaptado de [53]).
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Treino do Modelo Acustico

O procedimento actstico tem como funcéo construir um modelo matematico que represente
cada fonema da lingua a partir do vetor de caracteristicas extraidas do sinal de voz, para inferir
qual sequéncia de fonemas gera aquele vetor. O modelo actstico desenvolvido neste trabalho foi
baseado nas instrucoes encontradas em [53] com alguns arquivos obtidos de [67], como dicionario
fonético, lista de trifones, arvore de deciséo e os scripts em Java.

O codificador utiliza modelos de HMM para dividir o sinal em segmentos fonéticos. A es-
tratégia utilizada na construcdo de modelos acusticos é que os HMMs devem ser refinados gradual-
mente. Inicialmente, é necessario definir a topologia de cada HMM, ou seja, nimero de estados,
forma das funcoes de observacoes e matriz de transicio entre os estados. Na primeira fase, criam-se
apenas HMMs protdtipos, cujos valores especificados sdo ignorados sendo apenas aproveitada a sua
presenca como forma de definicdo da arquitetura. A excecdo é feita aos valores das transicoes de
estado que sdo analisados, mas que podem, inicialmente, serem idénticos, sendo a soma igual a um.

O protoétipo definido para os modelos HMM consiste em cinco estados, dos quais trés estados
emissores de simbolos com uma determinada probabilidade de saida e dois estados ndo emissores,
utilizando a estrutura left-right com saltos, como ilustrado na Figura 5.3. Esses paridmetros foram
escolhidos por apresentarem bons desempenho no processo de reconhecimento [58, 55]. O sistema
¢ constituido de quarenta modelos HMM, que representam cada um dos trinta e oito fonemas, além

dos modelos que representam o siléncio e a pausa entre palavras.

Figura 5.3: Topologia dos modelos de HMM [56].

Ap6s a criagdo do protdtipo, calcula-se as médias e as variancias globais, utilizando a ferra-
menta HCompV, que sdo replicadas para todos os modelos HMMs criados. Assim, todos os modelos
iniciais possuem estados (médias e variancias) e matrizes de transicdo iguais.

Os modelos HMM sdo salvos no formato MMF (Master Macro File), formado por dois ar-
quivos. O primeiro arquivo, denominado hmmadefs armazena todos os fones com os seus respectivos
estados e matrizes de varidncia, enquando o segundo arquivo, macros, guarda o tipo paramétrico
utilizado e a variavel vFloors gerada pela ferramenta HCompV, que armazena o valor base de variin-
cia, que consiste em 0,01 vezes o valor da varidncia global.

Antes de iniciar o treinamento dos modelos de HMMs é necessario criar um arquivo deno-
minado MLF (Master Label File) que contém todas as transcricoes fonéticas dos arquivos de treino.

Utiliza-se um script em Java, obtido de [67], que tem como entrada a lista de todos os arquivos
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com transcri¢des ortograficas para criar um arquivo MLF com transcri¢do em nivel de palavra. Em
seguida, utiliza-se a ferramenta HLEd, associada ao diciondrio fonético para realizar a conversio
das palavras para sua respectiva representacio fonética. Possuindo um conjunto inicial de valores
para os modelos e o arquivo MLE a ferramenta HERest é usada para realizar o treino dos modelos
por meio do algoritmo de Baum-Welch.

Inicialmente, a ferramenta HERest segmenta os dados MFCC’s uniformemente de acordo
com o MLE realiza a unido dos HMMs e executa simultaneamente uma uUnica re-estimacédo de
Baum-Welch sobre todo o conjunto de modelos HMMs. Para as amostras de treino, os modelos
correspondentes sdo concatenados e seguidamente é utilizado o algoritmo forward /backward para
acumular valores estatisticos representativos para cada HMM na sequéncia. Apds o processamento
de todos os dados de treino as estatisticas acumuladas sdo utilizadas para re-estimar os pardmetros
dos modelos.

Até esta etapa do treinamento do modelo acustico, foram criados modelos HMM para os
fonemas e um modelo de siléncio, geralmente de longa duracédo, que se refere as pausas que ocor-
rem no final de uma frase. Entretanto, € necessario a inclusdo de um modelo que represente as
pausas curtas que ocorrem entre palavras em fala continua, denominado de short-pause (SP). Este
modelo é criado a partir do modelo HMM para o siléncio, fazendo uma cépia do estado central
do modelo, seguida por um vinculo do estado central do modelo do siléncio com o estado emissor
do modelo short-pause, de forma que, durante o treino, eles compartilhem os mesmos pardmetros,
como ilustrado na Figura 5.4. Assim, o modelo HMM para o sp é composto de um estado emissor
e dois ndo emissores. Desta forma, o modelo possibilita a ndo emissdo de nenhuma observacéo,
representado pela transicdo entre estados ndo emissores. Para facilitar a identificacdo do fim de
uma palavra durante o reconhecimento é necessdrio incluir o SP no final de cada palavra contida no

dicionério fonético.

sil
‘ S
S,
~ estado
compartilhaclo
estado néo
emissor -“P

Figura 5.4: Modelo HMM do short-pause que compartilha pardmetros com o modelo do
siléncio [55].
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Utilizar um HMM por fonema sup6e que um fonema seja seguido por qualquer outro fonema.
Para considerar os efeitos contextuais causados pelas diferentes maneiras como os fonemas podem
ser pronunciados é necessario adaptar o modelo acustico as caracteristicas do trato vocal com a
criacdo de modelos HMMs que representem cada um dos diferentes contextos de um fonema. A
criacdo de modelos trifones € realizada com a ferramenta HLEd do HTK, a partir de uma adaptacéo
dos modelos HMMs monofones, tornado os HMMs dependentes de contexto.

Para isto, € necessario antecipadamente um script contendo as modificacdes a serem reali-
zadas para a expansdo de modelos monofones para modelos trifones. Nos testes realizados foram
utilizados trifones do tipo cross-word, com o objetivo de modelar melhor as transicdes entre palavras.

A ferramenta HLEd modifica o arquivo MLF utilizado para treino dos modelos de mono-
fones, de forma a representar modelos dependentes de contexto, criando o MLF trifone e a lista
de trifones. Em seguida, essa ferramenta clona todos os trifones e realiza o vinculo das matrizes
de transicdo. Os trifones herdam os trés estados do seu monofone central e todas as matrizes de
transicdo sdo vinculadas para cada conjunto de trifones que possuem o mesmo estado central. Apos
estas modificacOes, os modelos passam pela reestimacdo de Baum-Welch com a ferramenta HERest.

Com o objetivo de obter uma estimagdo mais robusta dos parametros dos HMMs, € reali-
zado na construcdo do modelo actstico um vinculo de estados dos trifones de forma a permitir o
compartilhamento de dados.

Como mencionado, o método escolhido foi o vinculo por meio de arvore de decisdo fonética.
A arvore de decisdo fonética utilizada neste trabalho foi obtida de [67].

Utiliza-se a ferramenta HHEd para aplicacdo da arvore. Tendo como entrada os arquivos
de definicido dos HMMs e o script contendo a arvore, a ferramenta tem como saida um arquivo
contendo todos os trifones, juntos com os respectivos rétulos mostrando com quais outros trifones
eles compartilham estados.

Modelos actsticos mais robustos possuem como etapa final a implementacdo de misturas
gaussianas nos modelos HMMs. Entretanto, esta etapa ndo foi realizada no modelo acustico desen-
volvido neste trabalho. Desta forma, o modelo actistico proposto apresenta apenas uma componente

gaussiana por HMM.

5.2.1 Atribuiciio de Indices

Da etapa de segmentacéo e reconhecimento de fonemas obtém-se como saida uma sequéncia
de segmentos fonéticos com seus respectivos tempos iniciais e finais.

Para cada fonema reconhecido € atribuido um indice pré-estabelecido, totalizando quarenta
diferentes indices, sendo trinta e oito indices referentes aos fonemas do portugués brasileiro e dois
indices utilizados para referenciar o siléncio e a pausa entre palavras. O indices sio atribuidos como
apresentado na Tabela 5.1.

Além dos indices dos segmentos fonéticos, deve estar definidos no emissor os indices que sio
atribuidos a todos os segmentos acusticos que serdo posteriormente utilizados na sintese do sinal
de voz, como as silabas e os encontros vocalicos, embora esses indices ndo sejam transmitidos. Os

indices atribuidos as silabas e aos encontros vocalicos sdo construidos a partir dos fonemas que os
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formam. Essas defini¢bes sdo necessarias para que o emissor do codificador possa calcular a energia

e duracéo correta de cada segmento, como explicado a seguir.

Tabela 5.1: Indices atribuidos aos fonemas.

Fonemas | Indices | Fonemas | Indices
D 1 I 21
b 2 w 22
t 3 A 23
d 4 i 24
k 5 i 25
g 6 e 26

tf 7 : 27
dz 8 é 28
f 9 a 29
\Y 10 a 30
S 11 o} 31
Z 12 0 32
T 13 5 33
Z 14 u 34
X 15 i 35
R 16 I 36
m 17 i~ 37
n 18 é 38
7 19 sl 39
r 20 Sp 40

5.2.2 Estimacao da Energia

A estimacdo da energia é a proxima etapa realizada pelo emissor do codificador apés o
reconhecimento de fonemas. A energia do sinal de voz estd concentrada na regido de frequéncias
mais baixas do espectro e, para sinais que possuem valor médio nulo, como € o caso dos sinais de
fala, a energia pode ser definida como a média do quadrado dos valores das amostras. Deste modo,

a energia media para cada segmento actstico pode ser obtida por

18,
E = N; x2(n), (5.1)

em que x(n) representa amostras do sinal de voz e N a quantidade de amostras em cada fonema.
Os segmentos acusticos utilizados pelo codificador de voz consistem nas silabas, encontros

vocalicos e fonemas. Assim, para calcular a energia, o emissor seleciona trés indices por vez e busca

se hd algum segmento actstico com este indice. Se sim, o emissor deve calcular e enviar a energia

deste segmento por meio das amostras contidas no intervalo de tempo dos trés fonemas que formam
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tal segmento. Se ndo, o emissor seleciona os dois primeiros indices do conjunto anteriormente
selecionado, e novamente busca se ha algum segmento com este indice. Isso porque as sibalas
podem ser formadas por dois ou trés fonemas. Caso ndo encontre nenhum segmento sildbico ou
encontro vocalico, o emissor calcula a energia de cada fonema isoladamente.

Como exemplo, considere a sequéncia de simbolos 5, 29 e 1, que corresponde a k a p.
Inicialmente, o emissor busca uma silaba ou encontro vocalico pré-definido com o incide 5291.
Como nfo h4, ele seleciona os dois primeiros indices do conjunto, 5 e 29 e novamente faz uma
busca de silabas ou de encontro vocdlicos. Caso a sibala ca, cuja transcricdo fonética é k a e indice
atribuido 529, uma vez que 5 corresponde ao indice do fonema k e 29 ao indice do fonema a, esteja
pré-definida, o emissor calcula a enegia da silaba, por meio das amostras contidas no instante inicial
do fonema k ao instante final do fonema a.

A préxima janela de indices a ser analisada é formada pelo deslizamento de fator um para

direita, obtendo um indice posterior ao dltimo indice analisado na janela anterior.

5.2.3 Estimacao da Duracao

Estimar a duracéo de cada fonema é fundamental para um bom desempenho do codificador.
A duracdo de cada fonema é obtida na etapa do reconhecimento de fonema, que fornece a fala
segmentada com o tempo inicial e final de cada fonema.

Como mencionado, a sintese do sinal de fala é feita com o uso de silabas, encontro vocalicos
e fonemas. Para obter a duracdo correta de cada segmento acustico, a etapa que estima a duracio
dos segmentos utiliza 0 mesmo esquema de analise dos indices que a etapa de estimacdo de energia.
Ou seja, por meio de, inicialmente, um conjunto de trés indices, verifica se ha alguma silaba pré-
definida com este conjunto de indices. Se ndo, realiza uma nova busca com os dois primeiros indices
do conjunto. Caso encontre alguma silaba ou encontro vocdlico com este conjunto de indices, a
duracdo é estimada por meio da subtracdo do tempo final do ultimo fonema do tempo incial do
segundo fonema.

Voltando ao exemplo anterior, e considerando o fonema k inicie no tempo t; e que o fonema
a termine no tempo ty, ao identificar que o indice 529 pertence a silaba ca, o emissor estima a

duragéo desta silaba, dada por ty = tf —t;.

5.2.4 Codificacdo de Huffman

As informacdes obtidas do emissor sdo codificadas com o cédigo de Huffman, escolhido
por apresentar melhor desempenho em aplicacgdes estatisticas em relacdo a outros tipos de codifi-
cacdo [68].

O método de Huffman codifica a partir da ordenacdo decrescente das frequéncias de ocor-
réncia dos simbolos, construindo uma drvore estritamente bindria (Arvore de Huffman), base para

a codificacdo e decodificacgio.
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A arvore binaria é construida recursivamente a partir da juncio dos dois simbolos de menor
probabilidade, que sdo entdo somados em simbolos auxiliares e estes recolocados no conjunto de
simbolos. O processo termina quando todos os simbolos foram unidos em simbolos auxiliares, com a
probabilidade final unitaria, formando uma arvore bindaria. A drvore é entdo percorrida, atribuindo-
se valores bindrios de 1 ou 0 para cada aresta, e os cddigos sdo gerados a partir desse percurso.

O processo de Huffman é baseado em duas observacbes. A primeira é a que os simbolos
que ocorrem com maior frequéncia terdo uma palavra - cédigo menor em relacdo aos simbolos
que ocorrem com menor frequéncia. A segunda observacdo consiste nos dois simbolos com menor
frequéncia de ocorréncia serem codificados com um cddigo com mesmo comprimento.

A Figura 5.5 ilustra um exemplo da drvore de Huffman que forma um cddigo para cinco
fonemas distintos. A parte da drvore em que os cddigos estdo apresentados é denominada raiz da
arvore, enquanto a outra extremidade é denominada folhas da drvore de Huffman. As frequéncias de
ocorréncia das vogais apresentadas na tabela, assim como as frequéncias de ocorréncia dos fonemas
codificados foram obtidos de [69].

Fonema Probabilidade Codigo
a 0.4 04 04 06— 1 1
i 0.2 025 035 0.4]1/ 000
e 0.15 02 L/ 025 , 001
u 0152/ 015 : 010
o 0.1 011

Figura 5.5: Exemplo de codificacido de vogais com o cédigo de Huffman.

5.3 Receptor

O receptor do codificador proposto tem a funcio de converter a sequéncia de indices fonéti-
cos em um sinal acustico. Para isto, realiza uma sintese por concatencédo que gera o sinal de fala a
partir da justaposicdo de segmentos pré-gravadados. Esses segmentos sdo selecionados a partir de
um inventdrio de unidades previamente construido. Deste modo, a implementac¢éo do receptor esta

dividida em duas etapas: aquisicdo de um banco de unidades e sintese do sinal de voz.

5.3.1 Primeira Etapa — Obtencao do Banco de Unidades

Esta etapa tem o objetivo de compor bancos de unidades, formados por um conjunto de

segmentos obtidos do sinal de fala que sdo posteriormente utilizados na sintese por concatenacao.
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Em uma sintese por concatenacdo, a escolha do tamanho das unidades a serem utilizadas
no processo de sintese é uma das decisGes mais importantes, pois deve representar um compro-
misso entre inteligibilidade e naturalidade requerida. Varias sdo as possibilidades de tamanhos e
quantidades que podem ser utilizadas.

Um dos segmentos que podem ser usados na sintese por concatenagdo sio os difones,
unidades formadas por uma dupla de fones. Ele inicia na metade do primeiro fone e termina
na metade do fone seguinte. Sua vantagem consiste em conter inteiramente as transi¢des entre
os fones. No entanto, os difones incluem apenas parte dos varios efeitos coarticulatdrios da lingua
falada, o que justifica o uso, mesmo que parcial, de unidades maiores, como os trifones.

Os trifones sdo segmentos que incluem um fone inteiro e suas transi¢des a esquerda e a
direita. Entretanto, devido a grande quantidade de trifones presentes na lingua portuguesa, essas
unidades sdo utilizadas como um complemento, para casos de sons especiais, de bancos baseados
em unidades menores [70, 71].

Outras unidades que podem ser utilizadas na sintese por concatenacédo sdo as metades dos
fones, silabas, demissilabas, palavras e fonemas. A metade dos fones, se estende desde a fronteira
entre fones até o ponto médio, ou se estende a partir deste ponto médio até o final do fone. Entre-
tanto, essa unidade quando utilizada de forma isolada apresenta dificuldade de representagdo da
coarticulagéo.

As silabas podem ser consideradas unidades naturais, uma vez que apresentam a coarticu-
lacdo entre os fonemas que as formam e sdo mais importantes que as coarticulacées presentes nos
segmentos intra-silabas. No entanto, a auséncia dessas coarticulacées diminui a qualidade do sinal
sintetizado. Outra desvantagem desses segmentos é a sua grande quantidade na lingua portuguesa,
o que dificulta a construgdo de um banco utilizando esse tipo de segmento [72].

Com base nos mesmos principios fonoldgicos das sibalas, as demissilibas sdo formadas a
partir da divisdo das silabas em duas partes parcialmente sobrepostas, com o pico sildbico (nuicleo)
pertencendo a ambas as partes. Como um exemplo, considere a silaba tar, que possui uma demis-
silaba inicial ta e uma demissilaba final ar. Uma desvantagem do uso desse tipo de segmento é que
nem sempre € possivel desprezar a interacdo que ocorre entre os segmentos pertencentes a silabas
diferentes [73, 74].

Além das unidades de concatenacédo expostas, a sintese de uma sinal de fala também pode
ser realizada com palavras ou frases. A desvantagem dessas tipo de unidades é o elevado ntiimero
necessario em um sistema de sintese irrestrita, ou seja, aquela sintese que ndo € restrita a um
conjunto de palavras ou frases.

Por fim, mas ndo menos importante, a sintese por concatenagéo pode ser realizada utilizando
segmentos fonéticos. Sua vantagem consiste na pequena quantidade de unidades presentes na lin-
gua portuguesa, sendo obtidas com a utilizagdo de um pequeno banco de voz. Entretanto, a sintese
utilizando estas unidades apresenta um comportamento ndo muito estavel oscilando entre falas sin-
tetizadas com uma alto grau de naturalidade e falas sintetizadas com distor¢oes desagradaveis [75].
Isso ocorre pelo fato de que os pontos de coarticulacdo passam a ser realizados nas fronteiras dos
fones, dificultando a representacéo precisa do efeito de coarticulacéo, o que requer varias amostras

de uma mesma unidade em diferentes contextos (alofones) [74].
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Em uma sintese por concatenacdo € necessario levar em consideragédo a variacio a qual as
unidades de concatenagdo estdo sujeitas de acordo com a posicido ocupada dentro de uma frase ou
com a entoacdo aplicada. Por exemplo, no caso da palavra casa, a prontincia do primeiro fonema
a ¢ diferente do segundo fonema a. Assim, para manter uma entoagdo correta e natural, seria
necessario considerar todas as variantes do fonema a como uma unidade de concatenagio [74].

Diante das consideracdes feitas sobre as unidades de concatenagéo e das restrin¢oes de base
voz para a formagéo do inventario impostas pelo projeto do codificador, foi decidida a utilizacio
algumas unidades de concatenacdo que podem ser obtidas no banco de voz, ou seja, silabas e varia-
¢Oes de fonemas. Além disso, para aumentar a qualidade do sinal sintetizado, o sistema também faz
o uso de encontro vocdlicos, para garantir as coarticulacdes entre vogais, considerados importantes
para uma sintese de boa qualidade no desenvolvimento deste trabalho, ao se concatenar fonemas.
O uso de outras unidades de concatenacao que poderiam ser obtidas do banco de voz, como difones
e trifones, néo foi feito devido a presenca de poucos desses segmentos presentes no banco de voz
em relacdo a quantidade existente na lingua portuguesa.

Na implementacdo do codificador, os bancos de unidades sdo formados mediante a pro-
nuncia de frases que podem ser gravadas diretamente em cada aparelho telefénico ou enviadas a
outros aparelhos. Ou seja, ao optar por utilizar o codificador, cada usudrio pode gravar frases pré-
estabelecidas em seu préprio aparelho telefénico e em seguida envia-las para aparelhos telefonicos
de outros usudrios, ou grava-las diretamente no aparelho dos usudarios com quem se pretende fazer
a comunicacao utilizando o codificador.

O projeto do codificador inclui um banco de unidades especificos para cada usudrio cadas-
trado na agenda do aparelho telefénico, como ilustrado na Figura 5.6, em que N, representa a
quantidade de utilizadores de codificador cujo banco de unidades esta gravado em um determinado
aparelho, atribuindo uma caracteristica pessoal ao codificador desenvolvido. Assim, no uso do codi-
ficador, o sistema, ao identificar o usuario que estd solicitando uma comunicacio, realiza uma busca
do banco de unidades especifico daquele usudrio, eliminando a necessidade de etapas de adaptacéo

ao orador.

Banco de unidades
do usuario 1

Numero cadastrado 1

Numero cadastrado 2 Banco de unidades
do usuario 2

Numero cadastrado Ny, Banco de unidades
do usuario Ny,

Figura 5.6: Bancos de unidades de cada usudrio do codificador.
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Para a aquisicdo dos fonemas, encontros vocalicos e silabas, as frases das listas niimero
11 e 16 de [69], apresentadas no Anexo C, foram selecionadas por conterem um maior nimero
de fones e consequentemente uma maior variabilidade deles. Foi observado no desenvolvimento
deste trabalho que a variacdo em diferentes contextos das vogais é mais importante para uma boa
qualidade do sinal sintetizado do que a variacdo das demais unidades fonéticas.

Neste caso, sdo consideradas algumas variacoes para cada vogal e a utilizacdo de cada uma
delas estd de acordo com a posicdo que ocupa em cada frase. Ou seja, de cada vogal, ha uma
unidade para ser utilizada, caso seja o primeiro fonema da palavra, outra variagio, caso a vogal
esteja localizada no meio de uma palavra e, por fim, uma terceira variacdo, caso o fonema seja
o dltimo da palavra. No entanto, a sintese faz uso de pouca ou nenhuma variacdo de silabas ou
encontros vocdlicos, umas vez que ndo foi possivel a sua obtenc¢éo no banco de voz.

Inicialmente, o projeto do receptor do codificador incluia uma etapa de segmentacédo au-
tomadtica, cuja funcio é partir as frases utilizadas para compor o banco de unidades em fonemas,
encontros vocdlicos e silabas. No entanto, devido a taxa de erro obtido no sistema de reconheci-
mento de fonemas (20%), a duracdo obtida na etiquetagem deses segmentos ndo corresponde a
duracdo exata de cada um deles e, consequentemente, as amostras extraidas do sinal de voz neste
intervalo de tempo obtido ndo correspondem de fato as amostra de um determinado segmento.

Por exemplo, na segmentagdo automatica da palavra casa, cuja transcricdo fonética é k a
z a, as amostras do segundo fonema da palavras, ou seja, do primeiro a, extraidas no intervalo de
tempo obtido na segmentacdo, podem pertencer aos fonemas k a ou aos fonemas a z. Neste caso,
ao colocar essas amostras em outras palavras, o sinal seria sintetizado com distorcoes pela presenca
de amostras que néo pertencem ao fonema a.

Uma vez que a qualidade da fala sintetizada estd diretamente relacionada a qualidade do
banco de unidades, ou seja, ao correto inventario de unidades, a qualidade do sinal gravado e ao
recorte das unidades, foi decidido utilizar a segmentacdo manual com o objetivo de aumentar a
qualidade do sinal sintetizado, pela minimizacéo dos erros ocasionados na segmentacao.

A segmentacdo manual foi realizada por meio do software Audacity 2.0.0®. Cada frase
foi pronunciada de forma individual e em seguida particionada. Os sinais de voz foram gravados
utilizando uma taxa de amostragem de 22050 amostras/s, e armazenados no formato Waveform
Audio Format (wav). A Figura 5.7 ilustra a interface do Audacity 2.0.0® exemplificando um exemplo
de segmentacdo de uma palavra contida em uma das frases segmentadas. Na figura € ilustrada a
forma de onda da palavra casa e as delimitacoes dos seus fonemas, em que é possivel observar a
exclusdo das transicoes entre fonemas.

Apoés a etiquetagem manual de todos os segmentos requeridos para a sintese do sinal de
voz, os mesmos indices apresentados na Tabela 5.1 sdo atribuidos aos fonemas. Para o caso dos
segmentos de silabas e encontros vocdlicos, os indices a eles atribuidos sdo determinados de acordo

com os fonemas que os compdem, como descrito na préxima sessao.

5.3.2 Segunda Etapa: Sintese do Sinal de Voz

Apés a construcdo do banco de unidades, o receptor faz seu uso para a sintese por concate-

nacdo. O diagram de blocos do receptor estd ilustrado na Figura 5.8. Sua primeira funcio consiste
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Figura 5.7: Interface do Audacity

na decodificacdo de Huffman, obtendo as informacdes dos indices fonéticos, energia e duragdo de

cada segmento.

Ei
Ajuste
da Sinal
Canal 2 energia sintetizado
i Busca do Si S :
—> ; £ BN Sintese por N
onema -
oncatenagdo
o armazenado N
A .
Ajuste
. da
Di duragio

Figura 5.8: Diagrama de blocos do receptor do codificador.

Por meio dos indices dos segmentos fonéticos, o receptor realiza a busca dos segmentos
armazenados no banco de unidades. Para cada segmento selecionado na busca, é feito um ajuste
da energia média do sinal, realizado por meio de uma relagdo da energia média do segmento ar-
mazenado com a energia recebida. Para o ajuste da duracdo de cada silaba e ditongo, é implemen-
tada uma interpolacdo linear e, por fim, os segmentos sdo concatenadas para a formacéo do sinal

sintetizado. As etapas sdo descritas a seguir.

Decodificacao de Huffman

A decodificacdo é realizada percorrendo inversamente a arvore de Huffman. Assim, os bits
recebidos sdo utilizados para percorrer a arvore de Huffman da raiz até alguma folha, quando se

obtém o simbolo decodificado.
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Busca do Fonema Armazenado

Como mencionado, o codificador proposto tem a caracteristica de ser pessoal. Isso parte do
principio de que o receptor utiliza um banco de unidade distinto para cada usudrio do codificador.

Ao receber uma solicitacdo de chamada, os aparelhos celulares sdo programados para iden-
tificar qual usudrio cadastrado na agenda telefonica estd solicitando uma comunicacio. Ao realizar
esta identificagéo, o receptor do codificador faz uma busca do banco de unidades daquele deter-
minado usuéario. Ao identificar o banco de unidades, o sistema realiza a sintese com os segmentos
especificos daquele usudrio.

Como mencionado, na etapa da construcdo do banco de unidades cada segmento fonético é
etiquetado utilizando os mesmos indices da etapa de atribuicdo de indices no emissor do codificador,
ou seja, os mesmos indices apresentados na Tabela 5.1. No entanto, além dos segmentos fonéticos,
o banco de unidades também é composto por encontros vocdlicos e silabas. Para a etiquetagem
desses segmentos, o sistema utiliza os indices correspondentes aos fonemas que os formam. Por
exemplo, na etiquetagem do ditongo au, o sistema atribui o indice 2934, uma vez que o indice 29
corresponde ao fonema a, e o indice 34 corresponde ao fonema u.

Os indices dos segmentos fonéticos obtidos apéds a decodificagdo de Huffman séo utilizados
na selecdo dos segmentos armazenados no banco de unidades para a realizagdo da sintese. Deste
modo, ao identificar o banco de unidades, o receptor, para identificar se o segmento consiste em um
fonema, encontro vocalico ou silaba, inicialmente faz a identificacio de trés indices conjuntamente
para identificar uma possivel silaba. Caso o receptor nio identifique uma silaba por meio desses trés
indices selecionados, ele realiza a busca de silaba e encontros vocalicos com os dois primeiro indices
recebidos. Ainda nio encontrando nenhum segmento com tal indice, realiza a busca do fonema
correspontende a cada indice isoladamente.

Como exemplo, considere que o receptor tenha recebido os indices 29 e 34. Inicialmente,
ele busca o encontro vocdlico ou silaba indexado por 2934, neste caso, o ditongo au. No caso da
ndo identificacdo de um encontro vocdlico ou silaba com este indice, o receptor realiza a busca do
fonema 29, ou seja, do fonema a e, em seguida, do fonema 34, ou seja, do fonema u.

Como dito, em uma sintese por concatenacao € necessario considerar a variacdo das unidades
de concatenacido de acordo com a posigdo ocupada dentro de uma frase ou com a entoacdo aplicada.
Neste trabalho, devido a restricdo do banco de voz utilizado para compor o banco de unidades, sdo
consideradas apenas algumas variacoes de vogais.

Para se conseguir a maior quantidade de coarticulacGes possiveis, o receptor atribui niveis
de privilégios aos segmentos do banco de unidades. Deste modo, sua fungio é fazer inicialmente
a busca de silabas e encontros vocélicos. Caso esses segmentos nio sejam encontrados, o receptor
utiliza fonemas para gerar o sinal de saida.

No caso da utilizacio de fonemas, o receptor é capaz de identificar se o segmento fonético
corresponde a uma vogal ou uma consoante, por meio dos indices pré-estabelecidos. Ao reconhecer
o indice de uma vogal, o receptor seleciona a variacdo mais apropriada para a sintese de acordo com
a posicdo que a vogal ocupa na frase.

Para isso, o receptor observa os indices precedentes e posteriores aos indices correspon-

dentes as vogais. Caso o indice anterior ao indice da vogal seja o incide atribuido ao siléncio ou
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short-pause, o sistema seleciona a variacido da vogal apropriada para o inicio de uma palavra. Caso
os indices a esquerda e a direita do indice da vogal sejam atribuidos a segmentos quaisquer, a va-
riacdo pré-estabelecida para ser utilizada no meio de uma palavra é selecionada. No caso em que
o indice posterior a vogal seja atribuido ao siléncio ou short-pause, a variacdo escolhida sera aquela

utilizada no final de uma palavra.

Ajuste da Energia

Ap6s a selecdo da unidade de concatenacio, a préxima funcdo do receptor consiste no ajuste
da energia, para que os segmentos contidos no banco de unidades sejam adaptados aos segmentos
pronunciados pelos oradores.

A informac&o recebida pelo codificador consiste na energia média de cada silaba, encontro
vocalico ou fonema. A implementacdo do ajuste da energia ¢ feita por meio de uma relacdo entre a
energia média de cada segmento pronunciado e a energia média do segmento presente no inventario
de unidades multiplicada pela energia no segmento armazenado.

Matematicamente, a energia do segmento para a sintese é

Ep
E(t) = I x E,(t) (5.2)

a

em que Ep ¢ a energia do segmento pronunciado cuja valor é recebido pelo receptor e E, ¢ a energia

do segmento armazenado.

As Figuras 5.9 e 5.10 ilustram exemplos do ajuste da energia média realizado pelo receptor,
em que a forma de onda do fonema a € apresentada com energias médias distintas, neste caso a

segunda forma de onda possui metade da energia média da primeira forma de onda.

Armnplitude

1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 5000
Armostras

Figura 5.9: Forma de onda do fonema a.
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Figura 5.10: Forma de onda do fonema a com energia reduzida.

Ajuste da Duracao e Concatenacio de Segmentos

O ajuste da duracio é a proxima fungéo do receptor. A duragio de cada segmento € ajustada
de acordo com as novas informacdes recebidas do emissor do codificador.

Para o ajuste da duracdo e concatenacdo de segmentos ¢ implementada uma interpolacido
linear. As informacoes de duracdo sdo recebidas na forma de unidades de milisegundo (ms). Ini-
cialmente, a duragio recebida é convertida em quantidade de amostras, fazendo a multiplicacdo da
duragéo em milisegundo pela taxa de amostragem (22050 amostras/s).

Considere a Figura 5.11, em que as formas de onda em azul e vermelho representam seg-
mentos armazenados, com quantidades de amostras NA; e NA,, respectivamente. A duracdo re-
cebida, convertida em quantidade de amostras, é representada por NA;; para o segmento em
azul. A interpolacdo linear realiza a concatenagio entre segmentos interpolando as ultimas NA;
amostras do primeiro segmento com as primeiras NA; amostras do segundo segmento, em que
NA; = NA; — NAyi, sendo que NAy,; consiste na quantidade de amostras que representa a du-
racdo do segmento recebido pelo receptor e a sigla NA; significa a quantidade de amostras utilizada
na interpolacao.

A interpolacdo inicia com as ultimas amostras dos segmentos usados com a atribuicdo de
pesos diferentes a cada uma e, em seguida, é feita a soma dessas componentes. Neste caso, a
amostra pertencente ao segundo segmento possui um peso muito maior que a ultima amostra do
primeiro segmento. Assim, forma-se a tltima amostra do segmento resultante da interpolacdo, que
pode ser interpretado como um segmento de transicio entre os dois segmentos acusticos que estdo
sendo concatenados. O peso maior atribuido a tltima amostra do segundo segmento significa que a
amostra reultante da interpolacdo terd maior influéncia do segundo segmento.

Seguindo essa sequéncia, as amostras dos segmentos sdo interpoladas uma a uma e o peso
atribuido a cada uma delas varia de acordo com a proximidade que a amostra resultante da inter-
polacdo tem com os segmentos que estdo sendo concatenados, de forma que a amostra central do

segmento interpolado tenha uma contribuicdo igual das amostras usadas na interpolagio.
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A interpolacéo segue a Equagdo 5.3, em que i = 1,2,...,NA;, k varia de 1/NA; a 1, com
incremento de 1/NA; e yi,: = NA;,NA; —1,...,0. Desta forma, ha um ajuste na duracdo do

segmento armazenado em funcdo de NA;, assim como uma concatenagio entre segmentos.

A(NA; —1) = NA;(NA; —i) X k+NAy(yin) x (1—k). (5.3)
NA, . NA, .
I N, i1 NA | I NA; i1 NAn |
I NAg il NA i A, |

Figura 5.11: Exemplo de interpolacio — Ajuste da duracdo e concatenacédo de segmentos.

As Figuras 5.12 e 5.13 ilustram a forma de onda da palavra casa com e sem interpolacgéo
linear entre as silabas. Deste modo, é possivel observar uma diminuicdo da primeira silaba (k a),
além de uma diminuicdo no tempo total da palavra. O ajuste de duracdo na segunda silaba (z a)
é realizado com as amostras contidas no intervalo de tempo em que ha siléncio ou pausa entre

palavras.

Sintese por Concatenacao

A sintese concatenativa € caracterizada por produzir o som sintetizado por meio da concate-
nacao de segmentos correspondentes a unidades acusticas, previamente gravadas e armazenadas em
um banco de unidades. O sintetizador do codificador proposto pode ser representado pelo diagrama
de blocos apresentado na Figura 5.14 [76].

Esta sintese € utilizada no codificador de voz por ter a vantagem de o processamento do
sinal de fala ser feito com a prépria forma de onda, mantendo assim as caracteristicas originais do
sinal, sobretudo o timbre, sem a necessidade de qualquer método de adaptacdo da voz sintetizada

a voz dos oradores.
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Figura 5.12: Forma de onda da palavra casa sem interpolacdo linear entre sibalas.
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Figura 5.13: Forma de onda da palavra casa com interpolacgéo linear entre sibalas.

Concatenacio e ajuste

dos parametros
fndice dos Seleco prosédicos Sinal de fala
segmentos de =N | NW_ =N Il II ’I
Ex:125763 unidades +J'JW"* —W— W —
L]

i

Banco de unidades
acusticas

Figura 5.14: Diagrama esquemadtico do sintetizador concatenativo do codificador de voz.

No entanto, algumas desvantagens podem ocorrer na sintese concatenativa: descontinuidades

no envelope espectral, descontinuidades de amplitude, de pitch e de fase entre os segmentos. As
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descontinuidades espectrais ocorrem quando os formantes de segmentos adjacentes ndo tém os mes-
mos valores e estdo relacionadas, principalmente, a coarticulagdo. Esse problema pode ser atenuado
com a suavizacdo das bordas dos segmentos [76, 71, 77].

Particularmente no caso da sintese por concatenacéo do codificador de voz, o sinal de fala é
obtido por meio das seguintes etapas:

12 Etapa — Obencéo dos indices dos segmentos fonéticos com a decodificacdo de Huffman.

22 Etapa — Busca das unidades acusticas presentes no banco de unidades que correspondem
aos indices recebidos pelo receptor. Inicialmente, o receptor analisa conjuntamente trés indices e
procura selecionar uma silaba. Caso ndo encontre, ele seleciona os dois primeiros indices e faz uma
nova busca por silabas ou encontros vocdlicos. Ndo os encontrando, sdo selecionadas as unidades
acusticas que correspondem a cada indice isoladamente.

Neste caso, como os indices dos segmentos acusticos sdo pré-estabelecidos, o receptor é
capaz de reconhecer se o fonema selecionado corresponde a uma vogal ou consoante. Ao indentificar
uma vogal, o receptor deve selecionar aquela variagdo da vogal mais adequada para a sintese, de
acordo com o posicionamento que ela ocupa na palavra, que pode ser o primeiro fonema da palavra,
um fonema intermediario ou o tltimo fonema da palavra.

Para isso, o receptor observa os indices a esquerda e a direita do indice analisado. Caso a
esquerda do indice do fonema o receptor identifique o indice pré-estabelecido ao siléncio ou pausa
entre palavras (short-pause), ele seleciona aquela variacdo definida para ser usada com o primeiro
fonema de uma palavra. No caso dos indices adjacentes ao indice analisado serem pertencentes a
outros segmentos quaisquer, o receptor deve selecionar a variacdo pré-estabelecida para seu usada
no meio de uma palavra.

Caso nenhuma dessas andlises tenha sido satisfeita, o receptor analisa o indice a direita
do analisado. Se esse indice for o do siléncio ou (short-pause), o receptor entende que aquele
fonema que esta sendo analisado estd posicionado como o tltimo da palavra e seleciona a variacdo
estabelecida para este caso.

32 Etapa — Ao selecionar o segmento acustico, o receptor realiza o ajuste da energia por
meio da relacdo entre as energias médias do segmento pronunciado e do segmento armazenado.

4? Etapa - Tem a funcio de ajustar a duracio do segmento actstico conforme a descri¢do
prosodica, além de fazer a concatenacdo para a formacao de palavras.

52 Etapa — As palavras sdo concatenadas para a formacdo das frases.

5.4 Consideracoes Finais

Este capitulo descreve o projeto do codificador de voz proposto neste trabalho. O codifica-
dor é do tipo fonético e reduz a taxa de transmissdo realizando a quantizacdo de pardmetros que
representam o sinal de voz.

O emissor do codificador é composto por um sistema de reconhecimento de fala que tem o
objetivo de obter uma sequéncia de fonemas com seus respectivos tempos iniciais e finais, necessarios
para se obter caracteristicas prosddicas como energia e duracdo, sendo também possivel obter estas

informacdes de silabas e encontros vocdlicos. A cada fonema atribui-se um indice pré estabele-
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cido e, juntamente com as informacdes de energia e duracio, quantiza-se esses parametros que sao
enviados ao receptor do codificador.

Para manter as caracteristicas da voz de cada usuario, o receptor do codificador realiza a sin-
tese por concatenacdo de unidades acusticas armazenados no banco de unidades de cada utilizador
do sistema, atribuindo uma caracteristica pessoal ao codificador proposto. Para compor o banco
de segmentos acusticos, frases pré-estabelecidas sdo segmentadas, a principio, por um sistema de
reconhecimento de fonemas e, em seguida, de forma manual.

O esquema do codificador proposto permite a transmissdo do sinal de voz com baixa taxa
de bits. No entanto, o seu bom desempenho depende de um bom sistema de reconhecimento de
fonemas, da qualidade da gravacéo e da correta escolha dos segmentos actisticos para a realizacéo

da sintese.



CAPITULO 6

Resultados

Para avaliar o desempenho do codificador proposto, foi realizado um teste subjetivo informal
baseado no teste subjetivo ACR (Absolute Category Rating), da recomendacéo P800 do ITU-T [4].

O método de avaliacio subjetiva ACR consiste em uma metodologia de estimulo tnico,
ou seja, os sinais de voz processados pelo codificador sdo apresentados um por vez e, apds cada
apresentacdo, os ouvintes-avaliadores classificam subjetivamente a qualidade do sinal processado.
A opinido de cada ouvinte sobre a qualidade absoluta da voz e sobre o esforco exercido para a
compreensio da fala é expressa em uma escala de opnido que varia entre um e cinco.

O teste ACR utiliza trés escalas de opnido: qualidade de audicdo, esfor¢o de audicao e
preferéncia de sonoridade.

A qualidade de audicéo ¢ aferida por um sistema de pontuagdo que define a qualidade de
pequenos grupos de sentencas descorrelacionadas, cada uma submetida ao processo de teste. O
MOS ¢ calculado pela média dos resultados individuais. A Tabela 6.1 apresenta este esquema de
avaliacdo na coluna “Qualidade”.

O esforco de audicdo avalia os niveis de degradagdo. Neste caso, preocupa-se mais com a
inteligibilidade do sinal, do que com a qualidade, fato aceitavel em algumas aplica¢cdes, como nas
comunicag¢oes militares. A Tabela 6.1 apresenta este esquema de avaliagdo na coluna “Esfor¢o”.

A escala de preferéncia de sonoridade define o grau de sonoridade (volume) percebido
pelo ouvinte. Sua escala de pontuagdo também varia entre cinco e um, em que o maior valor
significa uma preferéncia de sonoridade mais alto do que o ideal, enquanto o menor valor atribui
uma preferéncia de sonoridade mais baixo que o ideal.

A avaliacdo do codificador foi realizada em duas partes. Na primeira, o codificador foi
avaliado de acordo com o seu projeto inicial, ou seja, o de possuir um sistema de reconhecimento de
fonemas no emissor e no receptor. Nesta etapa, o banco de unidades e, consequentemente, a sintese
do sinal de voz, forem constituidos apenas de segmentos fonéticos.

Na segunda avaliacdo, a segmentacdo de frases utilizadas para compor o banco de unidades
foi realizada manualmente e a sintese por concatenacao faz uso de segmentos como silabas, fonemas
e encontros vocalicos.

Os sinais de fala foram processados por um computador Intel(R) Pentium(R) Dual CPU
T3400 @ 2,16 GHz 2,17 GHz, com memodria RAM 2,00 GB e sistema operacional de 32 bits. Para
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a realizacdo dos testes foi utilizado apenas uma oradora, com idade entre 21 a 30 anos e com
nivel de escolaridade superior completo. E por melhor se adequar a avaliagdo do codificador, foram

utilizadas apenas as duas escala de opnido, ou seja, qualidade de audicdo e esforco de audigéo.

Tabela 6.1: Escala de opinido usada no teste ACR.

Valor | Qualidade Esforco
5 Excelente | Relaxamento completo, nenhum esforco é necessério
4 Boa Atencao necessdria, ndo é preciso muito esfor¢o
3 Razoavel Um certo esfor¢o é necessario
2 Pobre Muito esfor¢o é necessdrio
1 Ruim Ininteligivel, apesar de qualquer esforco empregado

6.1 Primeira Avaliacao

Como mencionado no Capitulo 5, o projeto inicial do receptor do codificador incluia a etapa
de reconhecimento de fala, com o objetivo de segmentar e reconhecer fonemas para a formacéo do
banco de unidades acusticas.

Na primeira avaliacdo, o sistema de reconhecimento de fonemas segmenta 20 frases, apre-
sentadas no Anexo C, e armazena no banco de unidades as amostras dos primeiros trinta e oito
diferentes fonemas encontrados nas frases segmentadas. Ou seja, o banco de unidades é composto
por trinta e oito segmentos correspondentes aos fonemas, sem a presenca de suas variagoes. A du-
racdo média de cada fonema foi de 80 ms. A Tabela 6.2 apresenta os fonemas utilizados na sintese

por concatenacéo de cada frase utilizada na primeira avaliacdo do codificador.

Tabela 6.2: Unidades acusticas das frases utilizadas na sintese da primeira avaliacdo do
codificador.

Frases Unidades acusticas

Frase 1 augumasspkoizas
Frase 2 adema~daspporspReau
Frase3 | ase~tuisEte~taspbiLo~is
Frase 4 kadau~madElas

Frase 5 |umerkaduspfikadispautu
Frase6 | aperspektivaspko~tinua

Frase 7 udezafiuagOraspE
Frase 8 uZoguko~traasuEsia
Frase 9 estai~staladunakaza

Frase 10 | fu~sionariusdugovernu

Apds a composicdo do banco de fonemas, dez frases distintas, apresentadas no Anexo C,

foram processadas pelo codificador. A taxa de bits resultante depende da quantidade de fonemas
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que cada sinal de voz possui. Deste modo, as informagdes dos indices dos segmentos fonéticos,

duracdo e energia de cada fonema sio codificadas com trés ou quatro bits, como apresentado na

Tabela 6.3.

Tabela 6.3: Numero médio de fonemas, quantidades de bits por parametros e taxa de bits
média (1* Avaliagdo).

Frases

Fonemas/s

Codificacao (bits)

Taxa de bits média (bit/s)

Frase 1

7

Indices: 3

Energia: 3

Duracéao: 3

112,5

Frase 2

Indices: 3

Energia: 3

Duracéo: 3

112,5

Frase 3

10

Indices: 4

Energia: 4

Duracao: 4

150,0

Frase 4

Indices: 3

Energia: 3

Duracéao: 3

112,5

Frase 5

10

Indices: 4

Energia: 4

Duracdo: 4

150,0

Frase 6

10

Indices: 4

Energia: 4

Duracao: 4

150,0

Frase 7

Indices: 3

Energia: 3

Duracéao: 3

112,5

Frase 8

Indices: 4

Energia: 4

Duracdo: 4

150,0

Frase 9

Indices: 4

Energia: 4

Duracéo: 4

150,0

Frase 10

10

Indices: 4

Energia: 4

Duracéo: 4

150,0

O teste ACR foi realizado mediante o envio dos sinais de voz processados aos participantes

que, antecipadamente instruidos, realizaram individualmente o teste utilizando o sistema de som

dos seus proprios computadores. O teste contou com a participacdo de 12 ouvintes-avaliadores

ndo especialistas na area, cujas informacoes sobre idade e nivel de escolaridade estdo apresentadas

respectivamente nas Tabelas 6.4 e 6.5, em que é possivel observar a predominancia de participantes

com idades entre 21 e 30 anos, com nivel de escolarida superior completo ou com pds-graduacao.
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Tabela 6.4: Distribui¢do dos ouvintes-avaliadores por idade (1% Avaliacdo).

Idade (anos) | Quantidade de ouvintes-avaliadores
10 - 20 1
21 -30 9
31-40 0
41 - 50 0
51-60 1
61-70 1
Total 12

Tabela 6.5: Distribuicdo dos ouvintes-avaliadores por nivel de escolaridade (1* Avaliacao).

Nivel de escolaridade | Quantidade de ouvintes-avaliadores
Ensino Médio 0
Superior Incompleto 2
Superior Completo 6
Pés-Graduagéo 4
Total 12

A Tabela 6.6 mostra os resultados obtidos nos testes subjetivos e seus respectivos desvios
padrdo e intervalo de confianga. Essa primeira avaliacdo teve o objetivo de avaliar a qualidade
geral dos sinais de fala processados pelo codificador, o que inclui fatores como inteligibilidade e
naturalidade do sinal de voz.

O codificador permite a transmissdo do sinal de voz com a taxa de transmissdo média de
112,5 e 150,0 bits/s, dependendo da quantidade de fonemas pronunciados por segundo em cada
frase. Os resultados indicam que cinco dos sinais de voz obtiveram notas acima de trés, sendo
considerados de qualidade razodvel a boa. Por outro lado, trés dos sinais de fala alcancaram notas
entre dois e trés, resultando em sinais de qualidade pobre. Os demais sinais de voz obtiveram notas
abaixo de dois, sendo classificados como sinais de qualidade ruim.

As Tabelas 6.7, 6.8 e 6.9 apresentam, respectivamente, os resultados dos testes subjetivos
de acordo com a idade dos participantes, seus respectivos desvios padrio e intervalo de confianca.
Este teste € necessdrio para verificar como os participantes com maior idade avaliam os sinais de
voz processados pelo codificador, uma vez que a deficiéncia auditiva em idosos é considerada um
problema de saude publica, em funcéo de sua alta prevaléncia e das dificuldades que acarreta [78].

Os resultados por idade indicam que os dois participantes com idade superior a 50 anos
atribuiram notas aos sinais de voz nao muito distintas dos outros participantes com idade inferior,
significando que o esforco auditivo foi semelhante para todos os ouvites-avaliadores, independente
da tendéncia daqueles participantes possuirem dificuldade auditiva causada pela idade.

A qualidade dos sinais de fala foi afetada pelos erros ocorridos na segmentacéo, que obteve

uma taxa de erro de 20%, principalmente para a segmentacdo realizada para a formacéo do banco
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Tabela 6.6: Resultados dos testes subjetivos de qualidade (1? Avaliacdo).

Frases | Pontuacdo | Desvio padrao | Intervalo de confianca
Frase 1 3,4 0,88 3,4 £ 0,88
Frase 2 2,2 1,06 2,2 £ 1,06
Frase 3 1,5 0,97 1,5 £ 0,97
Frase 4 3,1 1,15 3,1 £1,15
Frase 5 2,1 1,07 2,1 = 1,07
Frase 6 1,2 0,98 1,2 &+ 0,98
Frase 7 2,0 1,32 2,0 £ 1,32
Frase 8 3,3 1,10 3,3 1,10
Frase 9 3,2 1,01 3,2 £ 1,01
Frase 10 3,5 0,86 3,5 + 0,86

Tabela 6.7: Resultados dos testes de qualidade por idade dos participantes dos testes sub-

jetivos.
Frases | 10-20 | 21-30 | 31-40 | 41-50 | 51-60 | 61-70
Frase 1 5,0 3,1 - - 4,0 4,0
Frase 2 3,0 2,3 - - 2,0 2,0
Frase 3 1,0 1,4 - - 2,0 2,0
Frase 4 2,0 3,3 - - 2,0 3,0
Frase 5 2,0 2,0 - - 2,0 3,0
Frase 6 1,0 1,3 - - 1,0 1,0
Frase 7 2,0 2,1 - - 1,0 2,0
Frase 8 3,0 3,3 - - 3,0 4,0
Frase 9 3,0 3,3 - - 3,0 3,0
Frase 10 | 4,0 3,4 - - 3,0 4,0

Tabela 6.8: Desvio padrdo dos resultados por idade dos participantes dos testes subjetivos.

Frases | 10-20 | 21-30 | 31-40 | 41-50 | 51-60 | 61-70
Frase 1 0,00 0,86 - - 0,00 0,00
Frase 2 0,00 0,89 - - 0,00 0,00
Frase 3 | 0,00 0,91 - - 0,00 0,00
Frase 4 0,00 0,90 - - 0,00 0,00
Frase 5 | 0,00 0,93 - - 0,00 0,00
Frase 6 | 0,00 0,79 - - 0,00 0,00
Frase 7 | 0,00 0,89 - - 0,00 0,00
Frase 8 | 0,00 0,93 - - 0,00 0,00
Frase 9 | 0,00 0,98 - - 0,00 0,00
Frase 10 | 0,00 0,87 - - 0,00 0,00
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Tabela 6.9: Intervalo de confianca dos resultados por idade dos participantes dos testes
subjetivos.

Frases 10-20 21-30 31-40 | 41-50 51-60 61-70

Frase 1 | 5,0 = 0,00 | 3,1 + 0,86 | - ~ 4,0 £ 0,00 | 4,0 £ 0,00
Frase 2 | 3,0 = 0,00 | 2,3 + 0,89 | - ~ 2,0 £ 0,00 | 2,0 £ 0,00
Frase 3 | 1,0 £ 0,00 | 1,4 £ 0,91 | - ~ [ 2,0 £ 0,00 2,0 £ 0,00
Frase4 | 2,0 £ 0,00 | 3,3 £ 0,90 | - ~ 2,0 £ 0,00 | 3,0 £ 0,00
Frase 5 | 2,0 £ 0,00 | 2,0 £ 0,93 | - ~ 2,0 £ 0,00 3,0 £ 0,00
Frase 6 | 1,0 = 0,00 | 1,3 = 0,79 | - ~ 1,0 £ 0,00 | 1,0 £ 0,00
Frase 7 | 2,0 = 0,00 | 2,1 £ 0,89 | - ~ 1,0 £ 0,00 | 2,0 £ 0,00
Frase 8 | 3,0 = 0,00 | 3,3 + 0,93 | - ~ 3,0 £ 0,00 | 4,0 £ 0,00
Frase 9 | 3,0 = 0,00 | 3,3 + 0,98 | - ~ 3,0 £ 0,00 3,0 £ 0,00
Frase 10 | 4,0 + 0,00 | 3,4 + 0,87 | - ~ 3,0 £ 0,00 | 4,0 £ 0,00

de unidades. Isso porque esses erros implicam uma segmentagéo imprecisa de cada fonema, ou seja,
ndo é realizada exatamente no tempo que inicia e no tempo que termina cada fonema.

Para o funcionamento do emissor, esses erros implicam alteracdes no valor obtido do célculo
da energia e duracdo de cada fonema. No receptor, a ndo correta segmentagido forma um banco
de unidades cujos fonemas armazenados possuem amostras de fonemas adjacentes a eles na frase
segmentada. Assim, ao se utilizar os fonemas na concatenacdo para a formacdo de palavras, estas
ficam com a qualidade distorcida pela presenca de amostras que ndo pertencem aos fonemas que as

formam.

6.2 Segunda Avaliacao

A segunda avaliaco foi dividida em duas etapas. A primeira etapa teve o objetivo de avaliar
apenas a inteligibilidade do sinal produzido pelo codificador, ou seja, se é possivel a compreenssao
da mesagem falada em cada sinal de fala. A segunda etapa avaliou a qualidade geral do sinal de
voz, o que engloba além da inteligibilidade, naturalidade, auséncia de ecos, ruidos, entre outros
fatores.

Nesta segunda avaliacdo, com o intuito de garantir as coarticulacoes entre fonemas e au-
mentar a qualidade do sinal processado pelo codificador, o banco de unidades actsticas foi formado
por silabas, fonemas e encontros vocalicos. Para minimizar os erros provocados na segmentagao
automadtica de segmentos, realizou-se a segmentacdo manual das unidades com o software Audacity
2.0.0®, como explicado no Capitulo 5. Assim, 20 frases foneticamente balanceadas obtidas em [69],
apresentadas no Anexo C, foram gravadas com uma taxa de amostragem de 22050 amostras/s, e
segmentadas manualmente, obtendo um total de duzentos e trés segmentos dintintos, amarmazena-
dos em um arquivo de tamanho 22,7 Mbits.

Apds a construcdo do banco de unidades, 15 frases foneticamente balanceadas foram esco-
lhidas aleatoriamente de [69] e processadas pelo codificador. A sintese utiliza niveis de prioridade

para selecionar os segmentos a serem utilizados na concatenacéo, sendo selecionados, em primeiro
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lugar, as silabas e encontros vocalicos, e por tultimo, os fonemas. As unidades acusticas usadas na

formacao das frases estdo apresentadas na Tabela 6.10.

Tabela 6.10: Unidades actsticas das frases utilizadas na sintese da segunda avaliacdo do

codificador.
Frases Unidades acusticas
Frase 1 a/kaza/foi/ve dida/sem /presa
Frase 2 ela/tem / muinta / fo mi
Frase 3 di/dia/apague/a/luz/se pri
Frase 4 meu/timi/se/comsagrou/commu/o/melhor
Frase 5 commer/kimdim/e/se pri/umma/boa/pedida
Frase 6 u/comgresso/vouta/atras/em/sua/palavra
Frase 7 as/kriansas/comnhéceram/u/filhoti/di/emma
Frase 8 |a/aprezemtarcdo /foi/cancelada/p6r/kauza/du/som
Frase 9 uma/gardta/foi/préza/omtem /a/noite
Frase 10 u/klima/nao/e/mais/séco/nu/imterior
Frase 11 muinto /prazer/em / comnh & ce lu
Frase 12 trabalhei/ mais/du/que/podia
Frase 13 60gi/eu/acordei/ muinto /caumu
Frase 14 seu/saudo/bancarior/ esta /b aixo
Frase 15 aimda/temnho/simco/telefomnemmas/para/dar

Ambas as etapas foram realizadas com 62 ouvintes-participantes, cujas distribuicio de idade

e formacdo académica estdo apresentadas nas Tabelas 6.11 e 6.12, em que ¢ possivel notar uma

maior presenca de participantes com idade entre 21 e 30 anos e com nivel de escolaridade de pds-

graduacao.

Tabela 6.11: Distribuicdo dos ouvintes-avaliadores por idade (2% Avaliagado).

Idade (anos) | Quantidade de ouvintes-avaliadores
10 - 20 23
21-30 30
31-40 8
41 - 50 -
51 -60 -
61-70 1
Total 62

Para os 15 sinais de voz processados pelo codificador, foram utilizados quatro, trés e trés bits

para a codificagdo, respectivamente, dos indices fonéticos, energia e duragédo. Desta forma, todos

foram codificados com uma taxa de bits média de 125,0 bit/s, como apresentado na Tabela 6.13.
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Tabela 6.12: Distribuicdo dos ouvintes-avaliadores por nivel de escolaridade (2% Avaliacéo).

Nivel de escolaridade

Quantidade de ouvintes-avaliadores

Ensino Médio 9
Superior Incompleto 13
Superior Completo 8
Pés-Graduagéo 32
Total 62

Tabela 6.13: Numero médio de fonemas, quantidades de bits por parametros e taxa de bits

média.

Frases | Fonemas/s | Codificacao (bits) | Taxa de bits média (bits/s)
Indices: 4

Frase 1 11 Energia/Duragdo: 3 125,0
Indices: 4

Frase 2 7 Energia/Duracdo: 3 125,0
Indices: 4

Frase 3 10 Energia/Duracdo: 3 125,0
Indices: 4

Frase 4 9 Energia/Duracéo: 3 125,0
Indices: 4

Frase 5 9 Energia/Duracéo: 3 125,0
Indices: 4

Frase 6 10 Energia/Duragdo: 3 125,0
Indices: 4

Frase 7 10 Energia/Duragdo: 3 125,0
Indices: 4

Frase 8 11 Energia/Duracéo: 3 125,0
Indices: 4

Frase 9 11 Energia/Duracéo: 3 125,0
Indices: 4

Frase 10 11 Energia/Duracdo: 3 125,0
Indices: 4

Frase 11 10 Energia/Duracéo: 3 125,0
Indices: 4

Frase 12 11 Energia/Duragio: 3 125,0
Indices: 4

Frase 13 9 Energia/Duracdo: 3 125,0
Indices: 4

Frase 14 10 Energia/Duracéo: 3 125,0
Indices: 4

Frase 15 10 Energia/Duracdo: 3 125,0
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Primeira etapa

Como mencionado, a primeira epata da segunda avaliacdo teve o objetivo de avaliar a in-
teligibilidade dos addios processados. Desta maneira, os ouvintes-avaliadores foram instruidos a
avaliarem apenas a compreensdo da mensagem dita, independentemente da qualidade do sinal de
VoZ.

A Tabela 6.14 apresenta o resultado geral do teste de inteligibilidade e seus respectivos
desvios padrao e intervalos de confianga. De acordo com os resultados, quase todos os sinais de fala
obtiveram inteligibilidade considerada de razoavel a boa. Seguindo a escala mostrada na Tabela
6.1, os participantes fizeram pouco ou nenhum esfor¢o para entenderem a mesagem pronunciada

no sinal de fala.

Tabela 6.14: Resultados dos testes subjetivos de inteligibilidade.

Frases | Pontuacdo | Desvio padrao | Intervalo de confianca
Frase 1 3,85 1,15 3,85 £ 1,15
Frase 2 3,92 0,97 3,92 + 0,97
Frase 3 2,81 1,49 2,81 £ 1,49
Frase 4 3,35 1,18 3,35 £ 1,18
Frase 5 3,16 1,31 3,16 + 1,31
Frase 6 2,94 1,42 2,94 £+ 1,42
Frase 7 3,11 1,32 3,11 £ 1,32
Frase 8 3,77 0,89 3,77 £ 0,89
Frase 9 3,90 0,98 3,90 £+ 0,98
Frase 10 3,40 1,18 3,40 £ 1,18
Frase 11 3,89 1,18 3,89 + 1,18
Frase 12 4,16 0,77 4,16 =+ 0,77
Frase 13 3,81 0,93 3,81 £ 0,93
Frase 14 3,23 1,30 3,23 + 1,30
Frase 15 3,60 1,08 3,60 = 1,08

Voltando ao problema de sdude publica da tendéncia de deficiéncia auditiva de pessoas
com maior idade, é necessario analisar os resultados dos testes por idade para verificar qual foi
a inteligibilidade percebida por tais participantes, ou seja, o quanto de esforco os sinais de voz
exigiram para que essas pessoas precisassem conseguir entender a mensagem falada.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 6.15, cujos desvios padrao e intervalo
de confianca estdo apresentados nas Tabelas 6.16 e 6.17, o Unico ouvinte com idade superior a 50
anos atribufu uma pontuacio considerada de razoavel a excelente, ndo exigindo muito esforco por

parte de tal participante para a compreensdo dos sinais de fala.
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Tabela 6.15: Resultados por idade dos participantes dos testes subjetivos de inteligibilidade.

Frases | 10-20 | 21-30 | 31-40 | 41-50 | 51-60 | 61-70
Frase 1 3,83 3,73 4,25 - - 5,00
Frase 2 | 3,83 3,93 4,00 - - 5,00
Frase 3 2,74 2,63 3,38 - - 5,00
Frase 4 | 3,52 3,17 3,50 - - 4,00
Frase 5 3,09 2,97 4,00 - - 4,00
Frase 6 | 2,96 2,80 3,38 - - 3,00
Frase 7 | 3,00 3,07 3,63 - - 3,00
Frase 8 3,78 3,87 3,50 - - 3,00
Frase 9 3,87 3,97 3,75 - - 4,00
Frase 10 | 3,48 3,27 3,63 - - 4,00
Frase 11 | 3,96 3,80 4,00 - - 4,00
Frase 12 | 4,09 4,20 4,25 - - 4,00
Frase 13 | 3,78 3,77 4,00 - - 4,00
Frase 14 | 3,22 3,03 3,88 - - 4,00
Frase 15 | 3,70 3,37 4,00 - - 5,00

Tabela 6.16: Desvio padrao dos resultados por idade dos participantes dos testes subjetivos
de inteligibilidade.

Frases | 10-20 | 21-30 | 31-40 | 41-50 | 51-60 | 61-70
Frase 1 1,17 1,12 1,09 - - 0,00
Frase 2 1,01 0,93 1,00 - - 0,00
Frase 3 1,48 1,45 1,41 - - 0,00
Frase 4 1,06 1,29 1,00 - - 0,00
Frase 5 1,44 1,20 1,00 - - 0,00
Frase 6 1,46 1,30 1,73 - - 0,00
Frase 7 1,35 1,24 1,49 - - 0,00
Frase 8 | 0,93 0,81 1,00 - - 0,00
Frase 9 1,08 0,84 1,20 - - 0,00
Frase 10 | 1,35 1,12 0,86 - - 0,00
Frase 11 | 1,04 1,33 1,00 - - 0,00
Frase 12 | 0,78 0,70 0,97 - - 0,00
Frase 13 | 1,06 0,80 1,00 - - 0,00
Frase 14 | 1,28 1,30 1,17 - - 0,00
Frase 15 | 0,86 1,20 1,00 - - 0,00

Segunda etapa

A segunda parte da segunda avaliacdo teve como objetivo avaliar a qualidade geral dos sinais

de voz, englobando parametros como inteligibilidade, naturalidade, ruido, ecos, entre outros.
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Tabela 6.17: Intervalo de confianca dos resultados por idade dos participantes dos testes
subjetivos de inteligibilidade.

Frases 10-20 21-30 31-40 41-50 | 51-60 61-70

Frase 1 | 3,83 £ 1,17 | 3,73 + 1,12 | 4,25 + 1,09 | - ~ 5,00 £ 0,00
Frase 2 | 3,83 £ 1,01 | 3,93 + 0,93 | 4,00 = 1,00 | - ~ [5,00 £ 0,00
Frase 3 | 2,74 + 1,48 | 2,63 + 1,45 | 3,38 + 1,41 | - ~ 5,00 £ 0,00
Frase4 | 3,52 + 1,06 | 3,17 + 1,29 | 3,50 + 1,00 | - ~ 4,00 £ 0,00
Frase 5 | 3,09 + 1,44 | 2,97 + 1,20 | 4,00 + 1,00 | - ~ 4,00 £ 0,00
Frase 6 | 2,96 + 1,46 | 2,80 + 1,30 | 3,38 + 1,73 | - ~ [3,00 £ 0,00
Frase 7 | 3,00 + 1,35 | 3,07 + 1,24 | 3,63 + 1,49 | - ~ 3,00 £ 0,00
Frase 8 | 3,78 + 0,93 | 3,87 + 0,81 | 3,50 + 1,00 | - ~ 13,00 £ 0,00
Frase9 | 3,87 + 1,08 | 3,97 + 0,84 | 3,75 + 1,20 | - - 3,0 £ 0,00
Frase 10 | 3,48 + 1,35 | 3,27 + 1,12 | 3,63 £ 0,86 | - ~ 4,00 £ 0,00
Frase 11 | 3,96 + 1,04 | 3,80 &+ 1,33 | 4,00 £ 1,00 | - ~ 4,00 £ 0,00
Frase 12 | 4,09 + 0,78 | 4,2 £ 0,70 | 4,25 £ 0,97 | - ~ 4,00 £ 0,00
Frase 13 | 3,78 + 1,06 | 3,77 &+ 0,80 | 4,00 £ 1,00 | - ~ 4,00 £ 0,00
Frase 14 | 3,22 + 1,28 | 3,03 & 1,30 | 3,88 £ 1,17 | - ~ 4,00 £ 0,00
Frase 15 | 3,70 + 0,86 | 3,37 + 1,20 | 4,00 + 1,00 | - ~ [5,00 £ 0,00

O resultado geral de avaliagdo da qualidade dos sinais de voz estd apresentado na Tabela

6.18. Como esperado, a qualidade dos audios obtive uma pontuacéo inferior comparada a inteligi-

bilidade, entretanto a maior parte dos audios obtive qualidade consideradas de razoavel a boa.

Tabela 6.18: Resultados dos testes subjetivos de qualidade.

Frases | Pontuacdo | Desvio padrao | Intervalo de confianca
Frase 1 3,44 1,06 3,44 £+ 1,06
Frase 2 3,37 0,95 3,37 £ 0,95
Frase 3 2,63 1,18 2,63 £ 1,18
Frase 4 2,92 1,08 2,92 £+ 1,08
Frase 5 2,84 1,05 2,84 £+ 1,05
Frase 6 2,69 1,12 2,69 + 1,12
Frase 7 2,79 1,11 2,79 £ 1,11
Frase 8 3,03 0,98 3,03 £ 0,98
Frase 9 3,13 1,02 3,13 £ 1,02
Frase 10 3,00 1,02 3,00 £ 1,02
Frase 11 3,16 0,97 3,16 = 0,97
Frase 12 3,40 0,97 3,40 £ 0,97
Frase 13 3,18 0,91 3,18 £ 0,91
Frase 14 2,89 1,02 2,80 £ 1,02
Frase 15 2,94 0,95 2,94 £ 0,95

As Tabelas 6.19, 6.20 e 6.21 apresentam respectivamente os resultados selecionados por

idade da qualidade dos sinais de fala e seus respectivos desvios padrédo e intervalo de confianca.
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Assim, é possivel observar que, independentimente da idade dos ouvintes-participantes, a qualidade,

para maioria dos sinais de voz, se manteve entre razoavel a boa.

Tabela 6.19: Resultados por idade dos participantes dos testes subjetivos de qualidade.

Frases | 10-20 | 21-30 | 31-40 | 41-50 | 51-60 | 61-70
Frase1 | 3,39 3,43 3,63 - - 3,00
Frase 2 | 3,48 3,30 3,38 - - 3,00
Frase 3 2,57 2,57 3,00 - - 3,00
Frase 4 | 2,96 2,83 3,13 - - 3,00
Frase 5 2,74 2,90 2,88 - - 3,00
Frase 6 | 2,61 2,73 2,75 - - 3,00
Frase 7 | 2,74 2,77 3,00 - - 3,00
Frase 8 | 3,09 3,03 2,88 - - 3,00
Frase 9 | 3,09 3,13 3,25 - - 3,00
Frase 10 | 3,04 | 2,90 3,25 - - 3,00
Frase 11 | 3,04 | 3,17 3,50 - - 3,00
Frase 12 | 3,22 3,47 3,75 - - 3,00
Frase 13 | 3,09 3,23 3,25 - - 3,00
Frase 14 | 2,74 2,93 3,13 - - 3,00
Frase 15 | 2,91 2,90 3,13 - - 3,00

Tabela 6.20: Desvio padrao dos resultados por idade dos participantes dos testes subjetivos

de qualidade.
Frases | 10-20 | 21-30 | 31-40 | 41-50 | 51-60 | 61-70
Frase 1 0,92 1,15 1,11 - - 0,00
Frase 2 0,93 0,94 1,11 - - 0,00
Frase 3 1,21 1,17 1,12 - - 0,00
Frase 4 1,08 1,04 1,27 - - 0,00
Frase 5 1,15 1,01 0,93 - - 0,00
Frase 6 1,17 1,09 1,09 - - 0,00
Frase 7 1,07 1,17 1,00 - - 0,00
Frase 8 0,93 1,08 0,78 - - 0,00
Frase 9 0,97 1,06 1,09 - - 0,00
Frase 10 | 1,04 1,08 0,66 - - 0,00
Frase 11 | 0,95 1,07 0,50 - - 0,00
Frase 12 | 0,83 1,06 0,97 - - 0,00
Frase 13 | 0,83 0,99 0,83 - - 0,00
Frase 14 | 0,94 1,09 0,93 - - 0,00
Frase 15 | 0,88 1,01 0,93 - - 0,00

Como esperado, os resultados obtidos na segunda avaliacdo foram superiores ao obtidos na

primeira avaliacdo. O melhor desempenho alcancado na segunda avaliacéo foi devido a dois fatores:
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Tabela 6.21: Intervalo de confianca dos resultados por idade dos participantes dos testes
subjetivos de qualidade.

Frases 10-20 21-30 31-40 41-50 | 51-60 61-70

Frase 1 | 3,39 £ 0,92 | 3,43 + 1,15 | 3,63 + 1,11 | - ~ 3,00 £ 0,00
Frase 2 | 3,48 £ 0,93 | 3,30 + 0,94 | 3,38 + 1,11 | - ~ [3,00 £ 0,00
Frase 3 | 2,57 + 1,21 | 2,57 + 1,17 | 3,00 + 1,12 | - ~ 3,00 £ 0,00
Frase 4 | 2,96 + 1,08 | 2,83 + 1,04 | 3,13 & 1,27 | - ~ 3,00 £ 0,00
Frase5 | 2,74 + 1,15 | 2,90 + 1,01 | 2,88 + 0,93 | - ~ (3,00 £ 0,00
Frase 6 | 2,61 £ 1,17 | 2,73 + 1,09 | 2,75 £ 1,09 | - ~ 3,00 £ 0,00
Frase 7 | 2,74 + 1,07 | 2,77 + 1,17 | 3,00 = 1,00 | - ~ (3,00 £ 0,00
Frase 8 | 3,09 + 0,93 | 3,03 + 1,08 | 2,88 + 0,78 | - ~ 13,00 £ 0,00
Frase 9 | 3,09 £ 0,97 | 3,13 + 1,06 | 3,25 &+ 1,09 | - - 3,0 £ 0,00
Frase 10 | 3,04 + 1,04 | 2,90 &+ 1,08 | 3,25 £ 0,66 | - ~ 3,00 £ 0,00
Frase 11 | 3,04 + 0,95 | 3,17 &+ 1,07 | 3,50 £ 0,50 | - ~ [3,00 £ 0,00
Frase 12 | 3,22 + 0,83 | 3,47 + 1,06 | 3,75 + 0,97 | - ~ 3,00 £ 0,00
Frase 13 | 3,09 + 0,83 | 3,23 £ 0,99 | 3,25 + 0,83 | - ~ [3,00 £ 0,00
Frase 14 | 2,74 + 0,94 | 2,93 &+ 1,09 | 3,13 £ 0,93 | - ~ (3,00 £ 0,00
Frase 15 | 2,91 + 0,88 | 2,90 £ 1,01 | 3,13 + 0,93 | - ~ [3,00 £ 0,00

O primeiro estd realcionado a segmentacio realizada para formar o banco de unidades acusticas.
Ao se realizar a segmentacdo manualmente, os erros de segmentacdo foram minimizados, quando
comparados aos erros provocados pelo sistema de reconhecimento de fonemas. O segundo motivo
foi a utilizacdo de segmentos maiores na sintese por concatena¢do, como encontros vocalicos e
palavras, mantendo as coarticulagdes entre os fonemas que os formam e proporcionando aos sinais

de voz uma melhor inteligibilidade e qualidade.

6.3 Avaliacao Geral do Codificador

Para que seja possivel sua utilizacdo em sistemas médveis celulares, a implementacdo de um
codificador de voz deve levar em consideracdo requisitos como: taxa de bits, qualidade do sinal
sintetizado, custo computacional, memdria para armazenamento e retardo de comunicacio.

A taxa de bits proporcionada pelo codificador desenvolvido é muito inferior as taxas dos co-
dificadores atualmente utilizados nos sistemas de telefonia mével. Em relacdo ao codificador AMR-
WB utilizado no padrdao WCDMA (3G), o codificador proposto oferece uma taxa de bits quarenta e
quatro vezes menor, se comparado a menor taxa de bits proporcionanda pelo AMR-WB (6,6 kbit/s)
e a maior fornecida pelo codificador proposto (150 bit/s).

No entanto, o codificador AMR-WB proporciona uma qualidade boa (MOS = 4,14) dos sinais
de voz sintetizados, enquanto o codificador proposto apresenta uma qualidade média razoavel (MOS
= 3,0 para qualidade e MOS = 3,5 para inteligibilidade), ou seja, uma qualidade da voz sintetizada

28% menor.
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Em relacdo a complexidade do algoritmo, o processo que apresenta o maior custo computa-
cional é o treinamento dos modelos HMM, realizado no sistema de reconhecimento de fonemas.
Entretando, o processo de treinamento ¢ feito uma tnica vez na implementagédo do sistema de re-
conhecimento de fonemas. Na utilizacdo do codificador € realizado apenas o reconhecimento de
fala.

Ap6s feito o reconhecimento de fala, as demais etapas sdo processos de baixa complexidade
que levam menos de um segundo em um computador pessoal, como apresentado nas Tabelas 6.22
e 6.23, para sintetizar uma frase, proporcionando um pequeno retardo na comunicagao.

Em relacdo a memdria necessdria para utilizacdo do codificador, a parte que exige maior
espaco de armazenamento é o banco de unidades acusticas que necessitou de 22,7 Mbits para
armazenar os 203 segmentos actisticos com uma taxa de amostragem de 22050 amostras/s. No
entanto, esse valor pode ser diminuido, reduzindo a taxa de amostragem dos sinais de fala.

Uma observagao adicional, é que o reconhecimento ao locutor ndo foi afetado em nenhum
dos dois testes. Isso porque a sintese do sinal de voz utilizou segmentos acusticos retirados do sinal
de voz do orador, o que mantém as caracteristicas da voz, como o timbre.

Além disso, para este codificador, o aumento na taxa de bits ndo significa um aumento na
qualidade do sinal final. Isso porque, o que se transmite nio € o sinal de voz propriamente dito,
sendo a quantizacdo realizada nos parametros que representam cada segmento acustico. A quali-
dade do sinal sintetizado estd relacionada diretamente com a qualidade do sistema de reconheci-

mento de fonemas, além da correta selecdo das unidades actsticas para a realizagdo da sintese.

Tabela 6.22: Tempo de processamento das frases utilizadas na primeira avaliacao.

Frases | Tempo (s)
Frase 1 0,11
Frase 2 0,13
Frase 3 0,21
Frase 4 0,17
Frase 5 0,20
Frase 6 0,19
Frase 7 0,12
Frase 8 0,20
Frase 9 0,18
Frase 10 0,22
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Tabela 6.23: Tempo de processamento das frases utilizadas na segunda avaliacéo.

Frases | Tempo (s)

Frase 1 0,79
Frase 2 0,60
Frase 3 0,43
Frase 4 0,55
Frase 5 0,49
Frase 6 0,44
Frase 7 0,56
Frase 8 0,43
Frase 9 0,44

Frase 10 0,57
Frase 11 0,50
Frase 12 0,63
Frase 13 0,45
Frase 14 0,61
Frase 15 0,49

6.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados dos testes subjetivos realizados para avaliar
o desempenho do codificador proposto no trabalho.

Foram feitas duas avaliagbes. A primeira utilizou um reconhecedor fonético no emissor
para obter uma sequéncia de indices fonéticos e no receptor para formar o banco de unidades
acusticas necessdrio na sintese por concatenacdo que, nesta avaliacdo, era composto por trinta e
oito segmentos, correspondendo aos fonemas do portugués do brasil.

Na primeira avaliacdo, os parametros que representam o sinal de voz foram codificados com,
no maximo, 150 bit/s e 50 por cento dos sinais de voz foram considerados de qualidade razodvel a
bom.

Com a intencido de melhorar a qualidade final da voz processada pelo codificador, a se-
gunda avaliacdo foi realizada com sinais sintetizados pela concatenagédo de segmentos obtidos ma-
nualmente, alguns com coarticulagdo entre os fonemas que os formam. Esses segmentos foram as
silabas, encontros vocalicos e na falta destes, fonemas.

A segunda avaliacdo teve como objetivo medir a inteligibilidade e qualidade de 15 frases
foneticamente balanceadas. Os sinais de fala foram codificados com 125 bit/s e os resultados in-

dicaram bons niveis de inteligibilidade e qualidade razoavel.
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Consideracoes Finais e Trabalhos

Futuros

Um sistema de codificacido de voz tem o objetivo de reduzir a quantidade de bits necessaria
para representar o sinal de voz. Esses sistemas possibilitaram a transmissdo digital da voz nos
sistemas telefonicos, tornando importante a representacéo digital do sinal de voz de forma eficiente.

Particulamente, no caso dos sistemas de comunicacoes mdveis, que nas ultimas décadas teve
uma grande evolucdo, o desenvolvimento de métodos de codificacdo de voz a baixas taxas de bits
é relevante, devido as caracteristicas do sistemas mdveis de apresentarem uma capacidade de canal
limitada e uma grande adesdo de usuérios.

A codificacdo de voz a baixa taxas de bits permite aumentar a capacidade dos sistemas de
telefonia mével, por requererem uma menor largura de banda por usudrio. Além disso, permite
uma comunicagdo a custos mais acessiveis, caso a cobranca seja realizada em funcdo da taxa de
transmissao.

Esta dissertagdo descreve o desenvolvimento de um codificador de voz pessoal. Classificado
como do tipo fonético, foi implementado para ser utilizado principalmente nos sistemas de telefonia
movel e tem como principal caracteristica a codificacio do sinal de voz a baixa taxa de bits.

O codificador deve ser utilizado principalmente nas comunicagdes mais frequentes realiza-
das pelos usudrios de telefonia mével, com o objetivo de proporcionar um aumento da quantidade
de usudrios do sistema mével, além de obter um menor custo por ligagao.

O codificador tem seu emissor formado por um sistema de reconhecimento de fala, cujo obje-
tivo é obter uma sequéncia de segmentos fonéticos que sio etiquetados com indices pré-estabelecidos
e tém suas duragbes e energia estimadas. O codificador reduz a taxa de bits por codificar apenas
os parametros que representam cada segmento da fala, como indice, duracgio e energia, em vez de
codificar as amostras do sinal de voz.

O receptor é constituido de bancos de unidades actsticas especificos para cada usudrio,
formado por segmentos de silabas, encontros vocdlicos e fonemas, obtidos inicialmente por um
sistema de reconhecimento de fala, e em outra ocasido, manualmente, utilizadas na sintese por

concatenacéo do sinal de voz.
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Para avaliar o desempenho do codificador foram realizadas duas avaliagdes subjetivas infor-
mais. A primeira avaliacio teve o objetivo de aferir a qualidade geral dos sinais de voz sintetizados
pelo codificador utilizando o sistema de reconhecimento automdtico para obter os fonemas usa-
dos na sintese. A segunda avaliacio utilizou sinais de voz processadas pelo codificador ao utilizar
segmentacdo manual para obter as unidades actisticas como fonemas, silabas e econtros vocalicos
usados na sintese por concatenacéo e foi dividida em duas etapas. A primeira etapa foi utilizada
apenas para aferir a inteligibilidade dos sinais de fala, enquanto a segunda etapa teve o objetivo de
avaliar a qualidade geral dos sinais.

A taxa de bits média resultante de cada frase foi obtida em funcédo da quantidade de fonemas
pronunciados por segundo. Inicialmente, foram processados dez sinais de voz e o codificador per-
mitiu a codificacdo dos parametros a uma taxa de 112,5 a 150 bits/s. A primeira avaliacdo consistiu
em aferir a qualidade geral desses sinais de fala e os resultados mostram que 50 por cento dos sinais
de voz foram classificados de qualidades razodvel, enquanto os demais foram considerados sinais
de fala de qualidade pobre ou ruim.

Para a segunda avaliagdo, 15 sinais de voz foram processados pelo codificador e sintetizados
por meio da concatenacdo de segmentos obtidos manualmente. A quantidade de fonemas pronun-
ciada por segundo possibilitou a codificacdo dos sinais de voz com 125 bit/s. Esses sinais de fala
inicialmente foram avaliados em termos apenas da inteligibilidade. Os resultados indicam que a
maior parte dos sinais de voz obteve MOS maior que trés, significando que os participantes fizeram
pouco ou nenhum esforco para entenderem a mensagem pronunciada nos sinais de voz.

A segunda fase da avaliacdo teve o objetivo de avaliar a qualidade geral do audio. Como
esperado, os resultados dos MOS obtidos foram inferiores em relacdo aos MOS obtidos no teste de
inteligibidade, no entanto, a maior parte deles foi considerada de qualidade razoével a bom.

No geral, os resultados da segunda avaliagdo foram superiores aos obtidos na primeira ava-
liacdo. Essa melhoria esta relacionada ao uso de unidades acusticas maiores, como silabas e encon-
tros vocdlicos, garantindo a coarticulagéo entre os fonemas que formam essas unidades. Além disso,
os segmentos de fala utilizados na sintese por concatenacgéo foram obtidos de forma manual, o que
possibilitou a minimizacdo dos erros na segmentacdo, quando comparados aos segmentos obtidos
no sistema de reconhecimento de fonemas, que obteve um erro de 20%.

Os testes foram feitos apenas com um locutor do sexo feminino. No entanto, a realizacdo
dos testes com outros locutores fornece resultados semelhantes, pois o que determina a qualidade
do sinal de voz sintetizada ¢ a qualidade do sistema de reconhecimento de fonemas, além da correta
escolha dos segmentos que formam o banco de unidades acusticas para a realizacio da sintese.

Por fim, foram avaliados os requisitos de taxa de bits, qualidade do sinal sintetizado, custo
computacional, memoria para armazenamento e retardo de comunicagéao.

Em relacdo a taxa de bits, o codificador proposto sobressai em relacdo a todos os codifi-
cadores utilizados nos padroes de telefonia mével. No entanto, apresenta MOS 28% menor que
aqueles.

O custo computacional da implementacdo do codificador € mais relevante na etapa de treina-

mento dos modelos HMM. Entretanto, no uso do codificador, os modelos HMM sdo previamente
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treinados, realizando apenas as etapas de reconhecimento e demais funcées, que representam um
baixo custo computacional.

A memoria requerida esta diretamente relacionada & memoria necessdria para armazenar o
banco de unidades acusticas. Para o armazenamento das duzentos e trés segmentos de um usuario
foi necessdrio um espago de 22,7 Mbits.

Em relacdo ao retardo na comunicacéo, o codificadou levou menos de um segundo para
processar cada frase.

Portanto, o codificador proposto apresentou resultados satisfatorios, viabilizando o seu uso,
uma vez que permitiu a transmissdo do sinal de voz, com uma baixa taxa de bits com niveis de

razodvel a bom para os sinais sintetizados.

7.1 Contribuicoes

7.1.1 Desenvolvimento de um Sistema de Reconhecimento de Fala

A primeira etapa realizada neste trabalho consistiu no desenvolvimento de um sistema de
reconhecimento de fala. Esse sistema faz uso da técnica HMM para modelar o sinal de voz.

Consiste em um sistema dependente de contexto, pois utiliza modelos HMM de trifones
para reconhecer cada fonema dos sinais de voz. Além disso, é um sistema independente de locutor,
ou seja, capaz de reconhecer o que esta sendo falado por qualquer orador, visto que os modelos
acusticos que representam cada trifone foram treinados com um banco de voz contendo frases pro-
nunciadas por vdrios interlocutores.

No caso do presente trabalho, esse sistema foi utilizado para reconhecer apenas fonemas.
No entanto, é também é capaz de reconhecer palavras ou frases, por meio da concatenagdo dos

modelos HMM dos fonemas que as formam.

7.1.2 Desenvolvimento de um Codificador de Voz

O desenvolvimento de um codificador de voz € a contribuicdo mais relevante deste trabalho.
O codificador foi projetado para ser utilizado principalmente nos sistemas moveis celulares. Sua
principal caracteristica é a possibilidade da codificacdo do sinal de voz a baixas taxa de transmissao.

O codificador € do tipo fonético e utiliza um sistema de reconhecimento de fala para seg-
mentar foneticamente os sinais de voz dos usudrios. Os segmentos fonéticos sdo etiquetados com
indices pré-estabelecidos e suas informacdes prosddicas de energia e duracio sio estimadas.

Para reduzir a taxa de transmissdo, o codificador quantiza e transmite apenas os parametros
correspondente a cada segmento, que compreende os indices atribuidos a cada fonema e duracéo e
energia de fonemas, silabas ou encontros vocalicos.

O receptor armazena segmentos de voz, como fonemas, silabas e encontros vocélicos, pre-
viamente gravados, e realiza a sintese por concatenacdo apds a adaptacdo com as novas informacoes

de energia e duracdo recebidas do emissor do codificador.
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Como a sintese é realizada por meio de segmentos de voz de cada usuério especifico, o codi-
ficador ndo utiliza métodos para aumentar o reconhecimento do orador, uma vez que os segmentos
utilizados possuem caracteristicas de cada orador necessarias ao reconhecimento, como o timbre da

VOZ.

7.1.3 Sintese por Concatenacao

A sintese por concatenacdo realiza a juncdo em uma dada sequéncia de segmentos previa-
mente obtidos do sinal de fala. Esses segmentos formam o banco de unidades actsticas e podem ser
representados pelos fonemas, silabas, palavras, ou unidades menores, como difones e trifones.

A sintese por concatenacfo é utilizada em sistemas de conversdo texto-fala [74, 72]. No
entanto, esses sistemas utilizam um inventario de unidades formado por um grande conjunto de
unidades acusticas, conseguindo uma boa variedade dos segmentos que o compoe, sendo possivel
escolher, na realizacdo da sintese, o segmento de acordo com a entoacdo ou com a posi¢do que
ocupa em uma palavra.

Entretanto, o esquema do codificador de voz desenvolvido neste trabalho exige que o banco
de voz utilizado para compor o inventario de unidades acusticas seja pequeno, visto que sdo apenas
algumas frases pronunciadas pelos oradores, no caso, 20 frases foneticamente balanceadas. Do
contrario, limitaria o uso do codificador pela quantidade de frases a serem pronunciadas por cada
usudrio para obter um banco de unidades composto por um grande conjunto de segmentos. Assim,
a sintese por concatenacdo do codificador de voz recai sobre o problema de ter poucas unidades
acusticas formando o inventario dos usuarios.

No entanto, foi observado no desenvolvimento deste trabalho que as vogais tem um peso
maior em relacio as consoantes na qualidade final do 4udio sintetizado. Deste modo, para con-
tornar o problema de ter um numero restrito de unidades acusticas, esse trabalho utilizou, além de
vdrias possibilidades de segmentos que poderiam ser encontrados no banco de voz, como silabas e
encontros vocalicos, segmentos vocalicos com variagdes prosddicas. Assim, para cada vogal, foram
selecionadas amostras com variagdes prosddicas e sua utilizagdo na sintese foi de acordo com a
posicdo que ocupava na palavra.

Como mencionado, a sintese por concatenagdo também fez o uso de silabas e encontros
vocalicos. Esses tipos de segmentos foram escolhidos por manterem as coarticulagdes entre os fone-
mas que os formam, fato importante para uma boa qualidade dos sinais de voz sintetizados, visto
que as coarticulacOes presentes entre fonemas sdo mais importantes que as coarticulacoes presentes
entre silabas.

Outra observacdo também feita neste trabalho e que justifica o uso de encontros vocalicos é
o fato de que as coarticulacoes presentes entre as vogais serem importantes para a naturalidade do
sinal de voz.

Deste modo, a sintese por concatenacéo realizada neste trabalho utilizou um pequeno banco
de voz, mas que, se utilizado da maneira descrita, sintetiza sinais de voz com bons niveis de inteli-

gibilidade e qualidade razodvel.
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7.2 Trabalhos Futuros

Sendo o codificador proposto nesse trabalho desenvolvido para ser utilizado em sistemas de
telefonia mdvel, ele deve proporcionar, além da baixa taxa de transmissdo, uma excelente qualidade
dos sinais de voz sintetizados. Deste modo, com o objetivo de dar continuidade ao desenvolvi-
mento do codificador proposto e tornd-lo mais eficiente, varios aspectos deste trabalho podem ser

aperfeicoados. Alguns desses aspectos sdo apresentados a seguir.

1. Como a qualidade dos sinais sintetizados pelo codificador esta diretamente relacionada ao
reconhecimento de fonemas, pretende-se, como trabalho futuro, o aprimoramento do sistema
de reconhecimento de fala, que tem uma taxa de erro de 20%, com o objetivo de obter uma

segmentacdo fonética mais precisa. Este melhoramento pode ser alcancado por meio de

e Melhor treinamento dos HMMs com um maior banco de sinais de voz;

e Utilizacdo de misturas gaussianas em cada modelo HMM. O aumento do ntimero de
misturas contribui para a melhoria da fidelidade dos modelos. Estes beneficios nos
resultados fazem sentido pois, a0 aumentar as misturas aumenta-se também o ndmero

de valores que constituem o modelo e isso poderd melhorar a sua fidelidade.

e Verificar a taxa de reconhecimento, com a extracdo de outras caracteristicas do sinal
de voz, além dos coeficientes MFCCs, tais como SSCH (Subband Spectral Centroid His-
tograms) e PNCC (Power-Normalized Cepstral Coefficients)

e Anadlise de outras técnicas de reconhecimento, como a técnica Type-2 Fuzzy Hidden

Markov Models, que prometem melhor desempenho que a técnica HMM.

2. Pretende-se verificar o desempenho do codificador em situacoes de emocGes na fala e am-
bientes ruidosos. Para isso é necessario treinar o reconhecimento com uma base de voz que

proporcione tais caracteristicas;

3. Outro ponto fundamental do desenvolvimento do codificador é a sintese por concatenagao,
que necessita de uma variedade de unidades, em diferentes contextos prosddicos e textuais
para sintetizar o sinal com uma boa qualidade, mesmo sem se preocupar com o ponto correto
para a concatenacdo das unidades. Deste modo, a sintese do codificador precisa de aprimora-
mentos para encontrar uma boa relacdo entre quantidade de unidades para sintetizar o sinal
e viabilidade do uso no codificador. Além disso, devem ser analisadas as melhores frases para

compor o banco de unidades actisticas de maneira a aprimorar a sele¢do das unidades.
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HTK (Hidden Markov Models Toolkit)

O HTK é um kit de dominio publico utilizado para construir e manipular HMMs. A primeira
versdo do HTK foi disponibilizada em 1989 e foi desenvolvida pelos pesquisadores do Departamento
de Engenharia da Universidade de Cambridge [53, 79]. Este software estd disponivel em [79].

O HTK foi desenvolvido para pesquisas em reconhecimento de voz. Todavia, devido a sua
caracteristica de modelar séries temporais, tem sido usado em diversas aplicacées como na pesquisa
de sintese de voz, reconhecimento de caracteres, entres outros.

O software consite em uma biblioteca de mddulos e ferramentas escritos na linguagem C. As
ferramentas proveem funcionalidades para andlise de fala, treinamento dos HMMs, teste e andlise
dos resultados. Além disto, suporta a implementacdo de HMMs continuas e discretas, ambas com
multiplas distribui¢cGes gaussianas, o que permite a construcdo de sistemas com alto grau de com-

plexidade. Neste trabalho foi utilizada a versdo mais recente, ou seja, o HTK 3.4.1.
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Segmentos fonéticos do portugueés

brasileiro

Nasal alveolar vozeada

Nada, Nervo

Nasal palatal vozeada

Banha, Arranhado

Tepe alveolar vozeado Cara, Prata
Lateral alveolar vozeada Lata, Plana, Luz
Lateral alveolar vozeada velarizada Salta, Mau

Simbolo Classificacao Exemplos

p Oclusiva bilabial desvozeada Pato

b Oclusiva bilabial vozeada Bala, Barco
t Oclusiva alveolar desvozeada Tapa, Telha
d Oclusiva alveolar vozeada Data, Dado
k Oclusiva velar desvozeada Capa, Carro
g Oclusiva velar vozeada Gato

tf Africada alveopalatal desvozeada Tia
dz Africada alveopalatal desvozeada Dia

f Ficativa labiodental desvozeada Faca, Fala, Farelo
v Ficativa labiodental vozeada Vento, Vaca
S Ficativa alveolar vozeada Sala, Cacga, Cebola
z Ficativa alveolar vozeada Casa, Zero
| Ficativa alveopalatal desvozeada Cha, Acha
Z Ficativa alveopalatal vozeada Ja

X Fricativa velar desvozeada Rata

R Fricativa velar vozeada Carga

m Nasal bilabial vozeada Mala, Marca
n

y

r

1

w

A

Lateral palatal vozeada

Malha, Cavalheiro
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Simbolo Classificacao Exemplos

i Vogal alta anterior ndo-arredondada Vi

i Vogal alta anterior ndo-arredondada nasal Vim
e Vogal média-alta anterior ndo-arredondada Ipé

e Vogal média-alta anterior ndo-arredondada Tempo
é Vogal média-baixa anterior ndo-arredondada Pé

a Vogal baixa central ndo-arredondada Pa

a Vogal baixa central ndo-arredondada nasal La

o} Vogal média-baixa posterior arredondada Avo
o Vogal média-alta posterior arredondada Avo
0 Vogal média posterior arredondada nasal Tom
u Vogal alta posterior arredondada Jacu
i Vogal alta posterior arredondada nasal Jejum
I Vogal alta anterior ndo-arredondada Vi
i~ Vogal alta posterior arredondada Vim
é Vogal média-baixa central Ipé
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Frases utilizadas no desenvolvimento do

codificador

Frases utilizadas para construc¢do do banco de unidades:

1. Um casal de gatos come no telhado.
2. A cantora foi apresentar seu grande sucesso.
3. La é um lugar 6timo para tomar uns chopinhos.
4. 0 musical consumiu sete meses de ensaio.
5. Nosso baile inicia ap6s as nove.
6. Apesar desses resultados, tomarei uma deciséo.
7. A verdade ndo poupa nem as celebridades.
8. As queimadas devem diminuir este ano.
9. 0 véo entre o trem e a plataforma é muito grande.
10. Infelizmente ndo compareci ao encontro.
11. A sensibilidade indicard a escolha.
12. A Amazonia é a reserva ecoldgica do globo.
13. O ministério mudou demais com a eleicéo.
14. Novos rumos se abrem para a informatica.
15. O capital de uma empresa depende da producao.

16. Se nao fosse ela, tudo teria sido contido.
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17. A principal personagem no filme é uma gueixa.
18. Receba seu jornal em sua casa.
19. A juventude tinha que revolucionar a escola.

20. A atriz terd quatro meses para ensaiar seu canto.

Frases utilizadas na primeira avaliacdo do codificador:

1. Algumas coisas.

2. A demanda por real.

3. Ha cento e setenta bilhdes.
4. Cada uma delas.

5. O mercado fica de alto.

6. A perspectiva continua.

7. O desafio agora é.

8. O jogo contra a Suécia.

9. Esta instalado na casa.

10. Funcionarios do governo.

Frases utilizadas na segunda avaliacdo do codificador:

1. A casa foi vendida em pressa.

2. Ela tem muita fome.

3. De dia apague a luz sempre.

4. Meu time se consagrou como o melhor.

5. Comer quindim é sempre uma boa pedida.
6. O congresso volta atrds em sua palavra.

7. As criancas conheceram o filhote de ema.
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8. A apresentacdo foi cancelada por causa do som.
9. Uma garota foi presa ontem a noite.

10. O clima néo é mais seco no interior.

11. Muito prazer em conhecé-lo.

12. Trabalhei mais do que podia.

13. Hoje eu acordei muito calmo

14. Seu saldo bancdrio esta baixo.

15. Ainda tenho cinco telefonemas para dar.
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Publicacoes

Artigos publicados.

1. ROCHA, R. B., ROCHA, G. B., ALENCAR, M. S. Codificador de Voz Pessoal. In: XXX Simpdsio

Brasileiro de Telecomunicacdes (SBrT’12), 2012, Brasilia.

2. ROCHA, R. B., REGIS, C. D. M., ALENCAR, M. S. Avaliacdo da Qualidade de Videos Trans-

codificados apos a Transmissao. In: InfoBrasil, 2011, Fortaleza.

3. ROCHA, R. B, SIIVA, T. L. V. N., REGIS, C. D. M., ALENCAR, M. S. Subjective and Objective
Evaluation of Transcoded Video Quality after Transmission. In: International Workshop

on Telecommunications, 2011, Rio de Janeiro.

Capitulo de livro publicado.

1. ROCHA, R. B. Evolucao de Longo Prazo. In: Telefonia Celular Digital. 3 ed. : Erica, 2012,
p. 431-447.
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