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RESUMO

A imitagao da voz através do mecanismo de utterance copy consiste em estimar os parametros
de entrada de um sintetizador de voz para gerar um sinal parecido com o da voz original. Este
processo distingue-se da tradicional conversao texto-fala, porém ¢é usado em muitas areas, es-
pecialmente, em Linguistica e na Saide. Imitar a voz humana através deste mecanismo é um
problema inverso dificil, pois este mapeamento é nao linear e de muitos para um. Por exem-
plo, existem diferentes combinagoes dos valores dos parametros de entrada do sintetizador que
produzem o mesmo sinal de voz sintética. Sendo assim, realizar manualmente a imitagao da
voz requer uma quantidade consideravel de tempo e métodos automaéticos, como o proposto
aqui, sao de interesse. Este trabalho apresenta um arcabougo baseado em algoritmo genético
(AG) para estimar automaticamente os valores dos parametros de entrada de um sintetizador
de voz por formantes, utilizando o processo de analise-por-sintese. Os resultados apresentados
compreendem a imitagao de vozes sintéticas (geradas por computador) e naturais (geradas
por humanos) em inglés americano, para falantes masculinos e femininos. Estes resultados
sao comparados com os obtidos através do Winsnoori (baseline), o tnico software disponi-
vel atualmente que executa a mesma tarefa. Os experimentos mostraram que o arcabougo
desenvolvido (newGASpeech) é uma alternativa eficaz para o trabalhoso processo manual de
estimar os valores dos parametros de entrada de um sintetizador por formantes, superando a
qualidade das vozes geradas pelo baseline em relagao a cinco métricas objetivas utilizadas e a
avaliacao subjetiva aplicada a vinte e sete ouvintes nao especialistas na area de voz e nem no
idioma adotado.

Palavras-chave: imitacao da voz; algoritmo genético; analise-por-sintese; sintetizador por

formantes.



ABSTRACT

Voice imitation through the utterance copy mechanism is estimating the value of the input
parameters of a speech synthesizer to generate a similar signal with the original voice. This
process is distinct from the more traditional text-to-speech, but yet used in many areas, es-
pecially, Linguistics and Health System. Imitate the human voice through this mechanism is
a difficult inverse problem because the mapping is non-linear and from many to one. For ins-
tance, there are different combinations of the synthesizer input parameters values that produce
the same synthetic voice signal. Therefore, perform voice imitation manually requires a con-
siderable amount of time. In addition to automatic methods are our interest of study as well,
as proposed here. This work presents our system based on Genetic Algorithm (GA) to auto-
matically estimate the value of the input parameters of a speech formant synthesizer using the
analysis-by-synthesis process. Results are presented for synthetic (computer-generated) and
natural (human-generated) speech in American English, for male and female speakers. These
results are compared with the ones obtained with Winsnoori, the only currently available soft-
ware that performs the same task. The experiments showed that the proposed newGASpeech
framework is an effective alternative to the laborious manual process of estimating the input
parameters values of a formant synthesizer. Besides it has overcome the quality of the gene-
rated voices by the baseline if compared to five objective metrics and a subjective evaluation
applied to twenty seven no-expert listeners in the speech area neither the adopted language.

Key words: voice imitation; genetic algorithm; analysis-by-synthesis; formant synthesizer.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e descricao geral do problema

Estimar os parametros de entrada de um sintetizador de voz para reconstruir um sinal e
imitar uma voz alvo é um processo utilizado em muitas areas do conhecimento, especialmente,
na Linguistica e Satude, atraindo, assim, tanto interesses comerciais quanto aplicac¢oes clinicas.
Como exemplos, tem-se desde a criacao de uma versao virtual da voz de uma pessoa até a
produgao artificial das vozes de pacientes que nao podem falar, normalmente, devido a trauma,
doenga ou cirurgia [Bangayan et al., 1997, Kain et al., 2004,Fraj et al., 2012|. Entretanto, este é
um problema inverso dificil, pois o mapeamento é nao linear e de muitos para um, por exemplo,
existem diferentes combinagoes dos parametros de entrada do sintetizador que conduzem ao
mesmo sinal de voz. Portanto, a configuracao dos parametros de entrada para imitar uma
determinada voz requer uma quantidade consideravel de tempo se for realizada manualmente.
Uma alternativa para isto ¢ estimar automaticamente esses parametros para alimentar um

sintetizador, utilizando para isso apenas um tnico sinal de voz de entrada.

O Klatt, anos 1980 e 1990, é um sintetizador de voz é baseado em formantes e ado-
tado em varios estudos (como [Bangayan et al., 1997, Jinachitra and Smith III, 2005|), pois
seus parametros de entrada que estao intimamente relacionados com os parametros fisicos da
produgao da fala. Isso leva & um alto grau de interpretabilidade, essencial em alguns estudos
sobre a correlagao entre a actstica e a qualidade da voz, tais como: na conversao masculino/-
feminino e simulagoes de sussurros, roquidao e sons chiados de baixa sonoridade aguda. Este
sintetizador ja foi usado para imitar voz natural (Anumanchipalli, 2010; Shrivastav, 2006)

assim como vozes patologicas [Bangayan et al., 1997|. Existem outras técnicas de sintese de
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voz assim como métodos para a obtengao dos parametros de entrada de um sintetizador |Liu
and Kewley-Port, 2004]. No entanto, a interpretagao do papel de cada parametro de entrada
nao ¢ tao facil como no Klatt e com isso sintetizadores alternativos parecem menos populares.
O HLSyn é um outro sintetizador constituido por formantes que funciona como uma camada
acima do Klatt, permitindo, assim, uma redugao na quantidade de parametros utilizados para
sintetizar voz. Esses dois sintetizadores mencionados foram utilizados neste trabalho. Os

trabalhos correlatos citados anteriormente sao apresentados na Segao 1.4.

Dessa forma, o presente trabalho consiste em estimar automaticamente os valores dos
parametros que compoem o arquivo de entrada de um sintetizador por formantes, como o
Klatt e o HLSyn, utilizando algoritmo genético (AG). O objetivo principal ¢ imitar uma voz,
sendo necessario encontrar a combinagao de valores dos pardmetros que levem a uma voz
sintética parecida o suficiente com uma voz alvo (Speech-To-Speech system-STS) que pode ser
tanto natural quanto sintética, esta ultima obtida através de um sistema texto-fala (T'TS -
Text-To-Speech system). De acordo com as vozes sintéticas geradas a partir do TTS Dectalk,
25 parametros da versao do Klatt utilizada (KLSYNS88) variam e devem ser combinados para
produzir voz sendo que cada um deles tem um intervalo de valores aceitavel. Para o sintetizador
HLSyn, 13 parametros sao combinados para produzir uma determinado trecho de voz. A tarefa
de combinar valores de parametros pode ser considerada um problema inverso dificil devido a

variedade de combinagoes possiveis de valores.

A Figura 1.1 ilustra o objetivo deste trabalho: a partir de um arquivo de voz dado como
entrada em um sistema STS, um modelo inverso gera a combinagao de parametros de entrada
do sintetizador de voz por formantes que imita essa voz. Essa combinacao de parametros é

submetida ao sintetizador, produzindo uma voz sintética que imite a voz alvo (entrada).

Sistema STS (Speech-To-Speech)

Entrada Saida
: L( Modelo inverso d(r:ﬁi:t?;:;or Sintetizador |
- Ucust[cn — Parametros oo por Formantes "
Arquivo de voz Arquivo de voz
alvo sintética

(ex. formato raw)

! |

Imitacao da voz

Figura 1.1: Sistema para imitagao da voz.

Nas secoes seguintes, sao apresentadas a metodologia empregada, os objetivos e contri-

buicoes deste trabalho, assim como os trabalhos correlatos e as publicagoes realizadas durante
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o periodo de desenvolvimento deste.

1.2 Metodologia e objetivos

Este trabalho concentra-se em imitar uma determinada voz utilizando para isso algo-
ritmo genético e sintetizador de voz por formantes. Para isso, foi necessaria a construcao de
um arcabouco baseado no processo de analise-por-sintese em que os valores dos parametros do
sintetizador sao melhorados a cada iteragao por meio de uma avaliagao do sinal de voz sintético
produzido a partir da combinagao dos parametros estimados. Porém, para se construir este
arcabouco, foi preparado primeiramente um corpus de voz sintética foneticamente balanceado
e heterogéneo (falantes masculinos e femininos) com o objetivo de estudar os parametros do
Klatt e reduzir a dimensionalidade do problema. Além disso, houve a necessidade de esco-
lher métricas adequadas para avaliar o sinal de voz sintético em tempo de execugao do AG,
uma vez que a melhora do sinal ocorre gradualmente. O estudo das métricas proporcionou
a definicao de uma metodologia de avaliacao da voz sintética produzida ao final, composta
por métricas objetivas e uma avaliacao subjetiva. As vozes produzidas através do arcabouco
foram comparadas com aquelas geradas através do Winsnoori. Este software foi definido como
baseline por ser o tnico que realiza a imitagao da voz, porém utilizando uma outra versao
do sintetizador de Klatt. Devido a caracteristica dos sintetizadores adotados em gerar vozes
sintéticas em inglés americano, os experimentos abrangeram vozes alvo masculinas e femininas
neste idioma. Os experimentos iniciais foram realizados com vozes alvo sintéticas, produzidas
para 6 falantes (3 masculinos e 3 femininos) através do TTS Dectalk. Os valores dos parame-
tros para essas vozes foram previamente conhecidos, sendo possivel avaliar a convergéncia dos
parametros para valores 6timos. Devido aos resultados satisfatorios nos experimentos contro-
lados, as simula¢oes com voz natural foram importantes para que o arcabougo fosse avaliado
em relagao a imitagao da voz de falantes desconhecidos. Para validar os resultados obtidos na
avaliacao objetiva realizada nas vozes sintéticas geradas a partir das vozes naturais, foi feita
uma avaliagao subjetiva em que 27 ouvintes nao especialistas na lingua inglesa utilizaram um
software para atribuir uma nota a voz avaliada, sendo esta nota baseada no método Compari-
son Category Rating. Apos a decrigao da metodologia empregada e dos objetivos alcangados,

a proxima se¢ao lista as principais contribuicoes desta tese.
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1.3 Contribuicoes da Tese

Este trabalho possui como principal contribui¢cao o desenvolvimento de um arcabouco
baseado em algoritmo genético para estimar os parametros de sintetizadores por formantes,
por exemplo, o Klatt e o HLSyn, com o objetivo de imitar uma determinada voz (sintética
ou natural), independente de falante, utilizando o processo de andlise-por-sintese e sem a
necessidade de treinamento prévio do modelo ou de um corpus de voz. O arcabougo encontra-
se gratuitamente disponivel em [estimation of Klatt parameters, 2015], sendo uma alternativa
melhor do que o sotware utilizado como baseline, pois este foi descontinuado pelo autor. Para
avaliar a voz sintética produzida, foi desenvolvida uma metodologia de avaliacao composta
por métricas objetivas e teste subjetivo. Na avaliacao objetiva, cinco figuras de mérito foram
utilizadas sendo que uma delas permite a atribuicao de uma nota & voz sem compara-la com
a voz alvo , portanto, sem a necessidade de realizar o alinhamento entre os sinais alvo e
sintetizado. A avalia¢do subjetiva foi adaptada de [P80, 1996| e aplicada somente as vozes
sintéticas produzidas a partir de vozes alvo naturais. Esta avaliagao se fez necessaria devido ao
fato desses experimentos nao serem controlados , portanto, os parametros estimados nao serem
conhecidos previamente pois os falantes eram desconhecidos. Com o objetivo de restringir a
dimensionalidade do espago de busca do arcabouco, sem impactar na qualidade da voz sintética
gerada como saida, foi realizado um estudo sobre os parametros do sintetizador de Klatt (versao
KLSYNS88). Para isso, foram gerados arquivos de voz através do TTS Dectalk para seis falantes
diferentes (masculinos e femininos) utilizando frases foneticamente balanceadas. Nessa direcao,
foi possivel verificar, por exemplo, que alguns parametros apresentaram valores fora da faixa de
valores indicada na literatura, o sintetizador de Klatt, 1990, além de parametros que obtiveram
valores constantes independente de falante e do tipo de quadro (sonoro ou nao sonoro). A

secao seguinte apresenta os trabalhos correlatos a esta tese.

1.4 Estado da Arte

O sintetizador de Klatt ¢ amplamente utilizado em trabalhos com o objetivo de imitar
voz através da sintese ou reconstruir o sinal utilizando a resintese de uma determinada voz,
seja ela natural, sintética ou patologica. Esta secao apresenta o levantamento bibliografico das

principais publicagoes envolvendo este sintetizador e a imitacao da voz humana.

A estimacao dos parametros do Klatt com o objetivo de reconstruir uma voz gravada

sob condi¢oes moderadas de ruido ¢ apresentada em [Jinachitra and Smith III, 2005|. Neste
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trabalho, emprega-se um algoritmo EM (FEzpectation-Mazimization) para estimar o modelo
dos parametros em relagao & méxima verossimilhanca utilizando filtro de Kalman como sua-
vizador na etapa de expectativa do referido algoritmo. Neste caso, a fonte de voz utilizada foi
a Rosenberg-Klatt a qual é uma versao simplificada e derivada do modelo Liljencrants-Fant,
com um filtro para modelar a producao da voz. O algoritmo foi aplicado em vozes masculinas
cantadas do fonema /a/ com uma frequéncia fundamental em torno de 123Hz. Os sons resin-
tetizados apresentaram certa similaridade e soaram naturais apesar de nao serem exatamente
iguais aos sons originais. Os mesmos experimentos adicionando um ligeiro ruido de 20dB

resultaram em sons com aspectos nao tao naturais em relacao aos primeiros experimentos.

O sintetizador de Klatt foi utilizado nos trabalhos de [Anumanchipalli et al., 2010]
e |[Bangayan et al., 1997| para gerar voz sintética o mais proximo possivel da voz alvo. Em [Anu-
manchipalli et al., 2010], a frequéncia e largura de banda das formantes do Klatt foram obtidas
através do toolkit ESPS enquanto os coeficientes nasais, fricativos e aspirativos foram extrai-
dos a partir do sinal de voz utilizando um modelo de mistura de gaussianas, no qual é possivel
identificar quando esses fenémenos articulatérios estao presentes. Os demais parametros como
gain, skew e aturb foram ajustados empiricamente. Os valores dos parametros obtidos da base
de voz Artic rms foram empregados para o treino do arcabouco chamado Clustergen, o qual re-
aliza a sintese de voz estatistico-paramétrica [Black, 2006]. Os experimentos foram realizados
com o objetivo de gerar os parametros do Klatt para reconstruir um sinal de voz e produzir

um arquivo de voz a partir de um texto (TTS).

Os resultados mostraram que apesar da qualidade das vozes geradas serem boas, elas
apresentaram algum tipo de distor¢ao. De acordo com [Bangayan et al., 1997|, o objetivo foi
utilizar o Klatt para imitar vozes com patologias variando a intensidade de moderada a severa.
Neste caso, o Klatt foi escolhido devido a flexibilidade em produzir vozes como sonoridade fora
do normal. Os experimentos foram realizados com vinte e quatro arquivos de voz referentes
a pronuncia da vogal /a/, todos com caracteristicas de ter alguma patologia. Para cada um
desses arquivos de voz, foram geradas vozes sintéticas com as caracteristicas patologicas da
voz natural (alvo) através da modificacao dos parametros FO, AV, OQ, SQ, TL, FL, DI e AH.
Apos isso, as vozes sintéticas foram classificadas e uma nota foi atribuida de 1 (voz similar
a normal) a 6 (voz com patologia extremamente severa). Para avaliar a qualidade da voz
patologica sintética, dez ouvintes foram escolhidos entre otorrinolaringologistas, patologistas

especialistas em problemas da fala e foneticistas.

Os ouvintes escutaram os pares de voz patologica (natural e sintética) e tiveram que
atribuir uma nota de avaliagao em uma escala de sete pontos sendo que 1 indicava que a

qualidade da voz sintética era igual ao da natural. Todos os ouvinte foram unanimes em
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relatar que estavam satisfeitos com a qualidade das vozes sintéticas sendo que aquelas com
patologias severas para vozes femininas foram as que apresentaram menor similaridade com
a voz natural. Esse resultado foi devido ao fato do Klatt possuir uma fonte de voz mais
adequada para produzir vozes masculinas e da dificuldade em si deste sintetizador em gerar

vozes com uma perturbagao significativa na amplitude e/ou frequéncia.

Shrivastav [Shrivastav and Sapienza, 2006] avaliou a qualidade da voz em relagao as
variagoes sutis de alguns parametros do Klatt que fazem com que a voz apresente soprosi-
dade (sussurros). Neste caso, a manipulagao da soprosidade na voz foi realizada através da
variacao do ruido aspirativo e a voz sintética foi avaliada considerando a relagao sinal-ruido
(Signal-to-Noise Ratio - SNR). No Klatt, esse ruido é representado através do parametro AH
e nos experimentos deste trabalho o referido parametro foi variado de um em um entre 30 e
70dB. Parametros da fonte de voz como o quoeficiente de abertura da glote (OQ) e inclinagao
espectral (TL) afetam a soprosidade da voz porém nao foram considerados neste trabalho
porque a fonte de voz utilizada foi o modelo de Liljencrants-Fant. Isto mostra a flexibilidade
do sintetizador de Klatt em produzir vozes com caracteristicas especificas devido a facilidade

em manipular parametros especificos na produgao da fala.

Os experimentos realizados produziram sinteticamente seis instancias da vogal /a/ para
seis falantes diferentes, 3 masculinos e 3 femininos. Os valores da frequéncia fundamental e
das trés primeiras formantes (FO, F1 a F3) foram escolhidos aleatoriamente de uma base
de voz disfénica. Os demais pardmetros foram ajustados com o objetivo de produzir uma
voz sintética o mais proxima possivel a natural. As vozes geradas através dos experimentos
foram submetidos a testes com ouvintes capazes de identificar a presenca da soprosidade. Os
resultados mostraram que os ouvintes precisaram de um aumento de 20dB no ruido aspirativo
para identificar a soprosidade em vozes que apresentavam pouco desta caracteristica. Em
contrapartida, quando as vozes apresentaram grande soprosidade, o aumento de apenas 11dB

no parametro AH ja permitiu identificar a presenca do sussurro.

Existem técnicas de sintese de voz que aliam varios métodos para a obtengao dos
parametros de entrada do sintetizador de Klatt, como o trabalho de Chang [Liu and Kewley-
Port, 2004]. O objetivo deste trabalho foi resintetizar vozes através do arcabougo chamado
Straight, eliminando a interferéncia da periodicidade na voz natural. Para os experimentos,
a vogal /e/ isolada foi obtida através da palavra bed sintetizada pelo Klatt, utilizando uma
voz feminina. As formantes foram manipuladas para esta vogal através do incremento de seus
valores. Apos isso, a vogal mencionada foi resintetizada através do Straight com o objetivo
de suavizar a trajetéria das formantes e realizar um estudo discriminativo em relagao as

modificagoes realizadas (incremento de valores) e o impacto disto em gerar voz sintética o
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mais proximo possivel da voz natural. As vozes sintéticas foram avaliadas por quatro ouvintes
e notou-se que, ao resintetizar as vozes, o arcabouco adicionou ruido ao sinal de voz final.
Identificou- se que isto aconteceu devido ao FO ter um valor alto (usualmente o valor default).

Ao atribuir um valor menor para este parametro, eliminou-se o ruido no sinal de saida.

Nos trabalhos correlatos citados nesta secao, alguns tentam melhorar a qualidade do
sinal de voz, utilizando para isso a resintese através do Klatt [Jinachitra and Smith III, 2005]
e [Shrivastav and Sapienza, 2006]; enquanto outros fazem o ajuste de certos parametros deste
mesmo sintetizador para gerar vozes patologicas [Shrivastav and Sapienza, 2006| [Bangayan
et al., 1997]. Anumanchipalli [Anumanchipalli et al., 2010| teve como objetivo gerar vozes
para falantes especificos através de um TTS, utilizando para isso, a sintese paramétrica a
qual necessita de um treinamento prévio do modelo baseado em Modelos Ocultos de Markov.
O trabalho aqui apresentado difere dos demais, pois realiza a imitagao de vozes saudaveis,
utilizando AG e tendo como entrada apenas o arquivo de voz que se deseja imitar (alvo).
Portanto, este trabalho ¢ um arcabouco intitulado STS que gera uma voz sintética a partir da
imitacao de uma voz alvo, que pode ser natural ou nao, sem a necessidade de treinar algum

modelo previamente com um corpus de voz.

1.5 Publicagoes realizadas durante o periodo do douto-

rado

As publicagoes abaixo relacionadas sao diretamente relacionadas ao desenvolvimento

da tese.

e ARAUJO, F.; KLAUTAU, A.; SOUSA, J. Utterance copy through analysis-by-synthesis

using genetic algorithm. Journal of Bazilian Computer Society, 2015.

e SOUSA, J.; ARAUJO, F.; KLAUTAU, A. Utterance Copy for Klatt’s Speech Synthesizer
using Genetic Algorithm. TEEE Spoken Language Technology Workshop (SLT), 2014,
p. 89-94.

e ARAUJO, F.; KLAUTAU, A. B. R. J. Utterance Copy Through Analisys-by-Synthesis
Using Genetic Algorithm. Proceedings of International Telecommunication Symposium
- ITS, 2014, p. 1-5.

e TRINDADE, J. et al. A genetic algorithm with look-ahead mechanism to estimate
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formant synthesizer input parameters. IEEE Congress on Evolutionary Computation

(CEC), 2013, p. 3035-3042.

e Oliveira, F. P. et al. Multi-Objective Genetic Algorithm to Automatically Estimating
the Input Parameters of Formant-Based Speech Synthesizers. In: Intech Open Access
Publisher - (Org.). Genetic Algorithm - Book 2. . Rijeka: Intech Open Access Publisher,
2011, p.283-302.

e Borges, J. et al. GASpeech: A Framework for Automatically Estimating Input Parame-
ters of Klatt’s Speech Synthesizer. Anais do 100 Simposio Brasileiro de Redes Neurais,
2008, p. 81-86.

1.6 Estrutura da Tese

Este trabalho estéa estruturado em seis capitulos. O primeiro capitulo discute de forma
introdutoéria a motivagao e descricao do problema, a metodologia, os objetivos e a estrutura
do trabalho. O capitulo dois aborda a sintese de voz, suas estratégias, com énfase na sintese
por formantes, além das técnicas utilizadas para imitar da voz humana. O capitulo trés
apresenta os conceitos de algoritmo genético e detalhamento do AG adaptado para o problema
desta tese. No capitulo quatro, é apresentado o arcabougo desenvolvido para imitar a voz
humana utilizando AG para estimar os parametros de entrada de um sintetizador de voz por
formantes. O capitulo cinco apresenta os experimentos realizados assim como os resultados
obtidos. Finalmente, o capitulo seis apresenta as conclusoes e as propostas de trabalhos futuros

sao expostas.



Capitulo 2

Sintese e Imitacao da Voz

2.1 Sintese de Voz

A sintese de voz consiste em produzir a fala humana artificialmente através da geracao
automaética do sinal de voz. Aspectos como a naturalidade e a inteligibilidade sao considerados
quando se avalia a qualidade da voz sintética. Varios trabalhos em sintese de voz vem sendo
desenvolvidos ha décadas e alguns avancos foram alcancados, porém a qualidade em termos
da naturalidade da voz sintética ainda apresenta lacunas principalmente no que tange as
adaptagoes que a fala pode sofrer considerando a entonagao e a emotividade associadas a

expressividade do contetudo a ser sintetizado.

2.1.1 Introducao e Histoérico

A voz humana é produzida através do aparelho fonador, o qual é composto pelo dia-
fragma, pulmoes e o trato vocal (Figura 2.1). O ar ao ser expelido pelos pulmées, atravessa
pelos demais 6rgaos componentes do trato vocal os quais sofrem movimentos e vibragoes com
a passagem do ar, alterando dessa maneira, o espectro do sinal emitido pelo pulmoes e pro-
duzindo sons diferentes e inteligiveis pelo homem. Parte das pesquisas envolvendo a producgao
artificial da voz tenta de certa forma reproduzir o comportamento do aparelho fonador humano

para a emissao de sons.

Os esforgos em produzir voz artificialmente iniciou-se por volta do ano de 1779 quando o
professor russo Christian Kratzenstein construiu um ressonador actstico, similar ao trato vocal

humano, no qual era possivel reproduzir os sons das vogais. Posteriormente, em 1791, Wolfgang

10
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Figura 2.1: Aparelho fonador humano.

von Kempelen criou uma maquina em que era possivel produzir sons simples ou combinados,
com o diferencial de que a mesma possuia uma camara de pressao, simulando os pulmoes, a
qual funcionava como se fosse as cordas vocais humana e um tubo de couro representando o
trato vocal, permitindo através da manipulacao dos seus componentes a emissao de sons das
vogais e algumas consoantes. Em 1800, Charles Wheatstone reconstruiu uma nova versao da
méaquina de Kempelen a qual possuia um mecanismo mais sofisticado e permitia a produgao

dos sons das vogais e da maioria das consoantes, incluindo as nasais.

As pesquisas continuaram, porém com o objetivo de produzir sintetizadores elétricos.
Em 1922, Stewart construiu um sintetizador composto por uma fonte imitando a funcionali-
dade dos pulmoes (excitac¢ao) e dois circuitos ressonantes para modelar os ressonadores acusti-
cos do trato vocal. Com esta maquina, foi possivel unicamente a geragao estatica dos sons das
vogais com duas formantes. O primeiro dispositivo considerado um sintetizador elétrico foi
o VODER (Voice Operating Demonstrator), desenvolvido por Homer Dudley, em 1939. Esse
sintetizador era composto por uma barra para selecionar o tipo de voz (sonora ou nao sonora),
um pedal para controlar a frequéncia fundamental e dez teclas que controlavam o trato vocal
artificial. A estrutura basica do VODER ¢é bastante similar aos sistemas baseados no mo-
delo fonte-filtro existentes hoje em dia. Atualmente, a tecnologia envolvendo os sintetizadores
de voz evoluiu e dentre as quais destacam-se as sinteses por concatenacao, articulatoria, por

formantes (regras) e mais recentemente a sintese estatistico-paramétrica.
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2.2 Sistemas de conversao texto-fala (TTS -Text-to-

Speech)

Uma das aplicacoes da sintese de voz pode ser encontrada em sistemas TTS, os quais
convertem um texto de entrada em uma voz artificial que seja inteligivel e a mais natural
possivel. Portanto, a tarefa de sistemas desse tipo é bastante complexa, pois envolve a imitagao
(mimicking) de como os seres humanos realizam a leitura de um texto. Estes sistemas sao

compostos por dois componentes principais: front-end e back-end (Figura 2.2).

‘ Texto de entrada

v

Analise linguistica e textual

Nivel fonético

y

Geracao da voz

v

[T

Arquivo de voz
sintética

Figura 2.2: Componentes de um sistema de conversao texto-fala.

O front-end é responsavel por receber o texto puro, converter simbolos (ntmeros e
abreviagoes) em palavras escritas equivalentes, além de realizar a transcrigao fonética de cada
palavra (conversao grafema-fonema) e dividir o texto em unidades menores (fonemas, sen-
tengas, clausulas ou frases). Essa anélise textual e linguistica é feita por um modulo de
Processamento de Linguagem Natural (PLN). O back-end realiza efetivamente a sintese de
voz, convertendo a representacao linguistica em voz através de um componente de Processa-
mento Digital de Sinais (PDS), transformando a informacgao simbolica que recebe em voz cujo

som ¢é o proximo possivel do natural.

Existem duas medidas de qualidade em um sistema TTS, como, por exemplo, a segmen-

tal e supresegmental. A qualidade segmental representa a eficiéncia da maquina em produzir
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fala soando proxima a uma voz natural, assumindo que o médulo PLN repasse informagoes de
alta-qualidade (proxima do ser humano), ou seja, ¢ uma medida de desempenho do mddulo
PDS. A qualidade suprasegmental representa a riqueza de conteido prosoédico (entonagao da
voz) que a maquina é capaz de explorar, ou seja, ¢ uma medida de desempenho do mo6dulo
PLN. Naturalidade e inteligibilidade sao propriedades indispensaveis em um sistema TTS e

dependem de ambos os modulos.

Os sistemas TTS podem fazer a sintese de voz através de varias estratégias como a
sintese articulatoria, por formantes entre outras. A secao seguinte apresenta as principais

sinteses empregadas em sistemas TTS e em trabalhos que fazem imitagao da voz.

2.3 Estratégias de Sintese de Voz

2.3.1 Sintese por concatenacao

A sintese por concatenagao consiste em agrupar unidades de voz pré-gravadas e produzir
voz sintética inteligivel que seja o mais proxima possivel da naturalidade da voz humana.
Essa técnica exige geralmente uma grande base de voz, maior capacidade de memoria e pode
limitar-se a um falante apenas dependendo da diversidade de falantes que compoe o corpus
de voz. Ela ocorre em trés fases: primeiramente a voz natural é gravada, posteriormente os
segmentos (unidades) sao definidos e etiquetados e, finalmente, as unidades mais adequadas

sao escolhidas para compor a voz gerada.

Devido ao fato das vozes pré-gravadas serem segmentadas para compor uma voz sinté-
tica, um dos aspectos importantes ¢ encontrar o tamanho do segmento mais adequado, pois
com unidades maiores a voz soa mais natural, h4 menos concatenagoes; porém, aumenta a
necessidade de mais recursos de memoria para realizar o processo. Caso a opg¢ao recaia em
utilizar segmentos menores, aumenta a complexidade e dificuldade em relagao ao processo de
etiquetamento embora requeira menos recurso de memoria. Os segmentos podem ser palavras,

silabas, fonemas, difones ou trifones [Lemmetty, 1999|.

A concatenacao por palavas é relativamente simples, entretanto a naturalidade da voz
gerada fica comprometida visto que a sentenga sintetizada contém palavras pronunciadas iso-
ladamente e nao apresentam aspectos de fala continua. Neste caso, hé necessidade de se ter um
grande vocabulario. J& a concatenacao baseada em silabas, apesar de ser uma unidade menor
que a palavra, o tamanho ainda ¢ considerado grande para sistemas de sintese, sendo que a

dificuldade maior consiste em controlar a prosddia da sentenca. Os fonemas sao as unidades
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mais utilizadas devido ao tamanho ser menor do que os demais segmentos citados. Os difones
além de conter os fonemas, possuem a transi¢ao entre os fonemas adjacentes reduzindo assim
a distor¢cao. As unidades um pouco mais longas, como trifones e tetrafones sao raramente

utilizadas.

Alguns problemas sao encontrados ao se utilizar a sintese por concatenagao, tais como:

1. Distor¢oes em decorréncia da descontinuidade nos pontos de concatenagao;

2. Necessidade de grande quantidade de memoria principalmente quando segmentos gran-

des sao usados;

3. Tempo gasto na coleta e etiquetamento dos segmentos.

2.3.2 Sintese articulatoria

A sintese articulatoria consiste em modelar a dinamica dos articuladores (lingua, man-
dibula, 1abios, etc.) e das cordas vocais para produzir voz sintética de alta qualidade. Este
modelo incorpora um controle individual sobre os articuladores, que se movimentam de ma-
neira semi-independente uns dos outros. Essa relativa independéncia permite a modelagem
da superposicao de gestos articulatorios, que, normalmente, ocorre no processo natural de

produgao da fala.

Por ocasiao da fala, os miisculos do trato vocal causam a movimentacao dos articula-
dores que por sua vez, mudam a forma do trato vocal causando a producao de diferentes sons.
Os dados desse tipo de modelo sao geralmente obtidos em 2D, a partir de anélises de raios-X,
porém o trato vocal real é naturalmente em 3D, dificultando assim a otimizacao desse tipo
de modelo. Devido as limitagoes de dados, sistemas T'TS eficientes, baseado neste tipo de
sintese, por exemplo, ainda tem um longo caminho a percorrer, embora alguns que ja existam,
confirmem a potencialidade na producao de sinal com alta qualidade, limitando-se & geragao

de segmentos curtos de fala [Rubin et al., 1981].

2.3.3 Sintese por formantes

A sintese por formantes, ou baseada em regras, é fundamentada em um conjunto de
regras usadas para determinar os valores dos parametros necesséarios para sintetizar uma fala
através de um sintetizador. Este tipo de sintese é baseada no modelo fonte-filtro |[Lemmetty,

1999] o qual permite a modelagem do trato vocal através de um filtro linear, como um conjunto
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de ressonadores, que varia no tempo. Existem duas estruturas possiveis para os ressonadores,
a saber, em cascata ou paralelo, sendo que para uma melhor performance, a combinagao das
duas arquiteturas pode ser utilizada. Para produzir sons inteligiveis sao necessarios pelo menos
trés formantes ou cinco, caso se queira sons com alta qualidade. Cada formante é geralmente
modelada através de ressonadores de dois polos os quais permitem a especificacao da frequéncia

e da largura de banda. Alguns dos parametros necessarios para a sintese baseada em regras,

sao:
e Frequéncia fundamental (F0);
e Parametro de excitacao (0Q);
e Grau de excitagao da voz (VO);
e Frequéncia e amplitude das formantes (F'1...F3 e Al...A3);
e Frequéncia de um ressonador adicional de baixa frequéncia (F'N);

Intensidade das regides de alta e baixa frequéncia (ALF, AHF') entre outros.

Na arquitetura em cascata, os ressonadores sao conectados em série e a saida de um
¢ utilizada como entrada para o proximo, necessitando apenas das frequéncias das formantes
como controle da informacgao (Figura 2.3). As vantagens desses sintetizadores consistem no
fato das amplitudes das formantes relativas as vogais nao precisarem de controles individuais
além de serem uma boa opg¢ao para producao de sons nao-nasais. Em contrapartida, esse tipo

de arranjo nao parece adequado para gerar sons plosivos e fricativos |[Lemmetty, 1999].

F

- ™ /_\-\
Excitacéo —P(\)_()—P Fomante 1 »  Fomante 2 »  Fomante 3 > _

Voz

Figura 2.3: Sintetizador por formantes em cascata adaptado de [Lemmetty, 1999].

O sintetizador com a arquitetura em paralelo consiste nos ressonadores conectados
paralelamente sendo o sinal de excitacao aplicado a todas as formantes simultaneamente e
suas saidas sdo resumidas para gerar o sinal final (Figura 2.4). Essa estrutura permite o

controle individual da largura de banda e do ganho para cada formante. Os sons nasais e
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Figura 2.4: Sintetizador por formantes em paralelo adaptado de [Lemmetty, 1999].

Excitagio

fricativos podem ser modelados através desta arquitetura, porém os sons de algumas vogais
nao.

Os sintetizadores por formantes exigem pouco custo computacional e a qualidade da
voz sintética obtida por eles possui alto grau de inteligibilidade, porém é dificil reproduzir

exatamente o sinal de voz emitido por um falante humano. Exemplos de sintetizadores desse

tipo sao o Klatt e o HLSyn, abordados na Secao 2.4, e utilizados neste trabalho.

2.3.4 Sintese estatistico-paramétrica

A sintese estatistico-paramétrica surgiu nos anos 90 e tem crescido em popularidade
tanto no meio académico quanto comercial, pois sua metodologia consiste em utilizar varios
parametros acusticos da voz em um modelo estocéstico de séries temporais. Geralmente, esse
tipo de sintese é baseada em Modelos Ocultos de Markov (MOM) e chamada, portanto, de
sintese de voz baseada em MOM [King, 2011|. Esta sintese produz nao apenas uma sequéncia
de fonemas como também faz uso de vérios contextos da especificacao linguistica, essenciais
para guiar o modelo simplificado de producao da voz, o qual consiste em parametros de
excitagdo e de modelagem do trato vocal |[Tokuda et al., 2013]. Sendo assim, ela prediz
os parametros da voz a partir de um sistema TTS e para isso usa geralmente um MOM

do tipo esquerda-para-direita, contendo trés estados e mais um conjunto de distribuigoes de
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probabilidades, a saber, estado inicial, transicao de estados e estado de saida.

Neste tipo de sintese, o treinamento prévio do modelo é necessario e realizado através
da estimagao da maxima verossimilhanga dos parametros extraidos da voz. Porém, os para-
metros da voz nao sao gerados diretamente a partir do texto de entrada. Antes disso, o texto é
convertido em uma sequéncia de rétulos dependentes de contexto. De acordo com a sequéncia
dos rétulos, um MOM maior é construido a partir da concatenagao dos MOM menores, de-
pendentes de contexto. Para cada quadro de voz, um vetor de observagoes ¢ gerado contendo
os parametros do espectro e excitacao da voz, os quais sao sintetizados para compor uma voz

artificial.

Este tipo de sintese ¢ bastante flexivel e permite entre outras vantagens, como, por
exemplo, a adaptacao de locutor, a interpolacao de vozes de diferentes locutores, a producao
de vozes em determinado estado emocional, o suporte para miultiplas linguas e a sintese de
vozes cantadas. O exemplo de uma ferramenta que faz uso deste tipo de sintese ¢ o HT'S |Zen
et al., 2007] [Tokuda et al., 2000] [HTS, 2010], o qual possui interface e funcionalidade muito
semelhante a ferramenta de reconhecimento de voz chamada HTK [Young, 2005] [HTK, 2010].

2.4 Sintetizadores por formantes

Na sintese por formantes, dois sintetizadores destacam-se: Klatt e HLSyn. O HLSyn é
baseado no Klatt, porém possui incorporado algum conhecimento especializado sobre fonética
articulatoria e actstica, permitindo assim a reducao da quantidade de parametros utilizada
pelo sintetizador. Nas segoes seguintes, sao apresentados estes sintetizadores, bem como as

caracteristicas e peculiaridades de cada um deles.

2.4.1 Sintetizador de Klatt

Os sintetizadores sao bastante tteis em experimentos que envolvem a percepcao e a
produgao da voz. As técnicas de sintese de voz podem ser divididas em trés classes: sintese
direta, simulagao do trato vocal e modelo de producao da fala [Keller, 1994]. Na sintese direta,
o sinal é gerado através da manipulacao direta da forma de onda. Na simulacao do trato
vocal, a voz é produzida através da simulacao do comportamento dos 6rgaos responsaveis pela
produgao da fala. Ja a sintese baseada em modelo de producao da fala consiste na modelagem
do trato vocal através de um filtro linear formado por um conjunto de ressonadores que variam

no tempo [Lemmetty, 1999]. O filtro é excitado através de uma fonte, simulando a vibracao das
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cordas vocais para os sons vozeados ou a compressao do trato vocal quando se quer produzir

ruido. Dessa maneira, o som ¢ criado no trato vocal e irradiado para os labios.

O sintetizador de Klatt pode funcionar em trés estruturas possiveis: ressonadores dis-
postos em cascata, paralelo ou combinacao de ambas. As duas primeiras estruturas foram
abordadas anteriormente (segao 2.3.3) e a combinagao de ambas (cascata/paralelo) ¢ utilizada
quando existe a necessidade de melhorar a performance do sintetizador, pois o arranjo em
cascata ¢ adequado para a producao de sons vocalicos orais e o em paralelo para sons nasais

vocélicos e consonatais.

Basicamente, o Klatt funciona da seguinte forma: para cada quadro de voz, com du-
racao variando entre cindo e dez milissegundos, uma combinacao de valores dos parametros
deve ser passado como entrada para o sintetizador com o objetivo de gerar um trecho de
voz sintética. Dentre os pardmetros necessarios para um sintetizador por formantes, tem-
se a frequéncia fundamental (F0), o coeficiente de abertura da glote (OQ), a amplitude do
vozeamento (AV'), as frequéncias e amplitudes das formantes (F'1 & F'3 e Al a A3), entre
outros. Existem varias versoes do Klatt, porém trés softwares destacam-se: Klatt80, Klatt88
e a versao do Jon Iles (v.3.03). Apesar de ser possivel gerar voz com qualidade através deste
sintetizador, existem algumas dependéncias que ocorrem entre a fonte de voz e a funcao do
trato vocal para a producao de determinados sons. Esse tipo de modelo de sintese implementa
tais restrigoes através da escolha correta dos valores dos parametros de entrada do sintetizador,
porém a quantidade de parametros é grande, sendo uma tarefa dificil ajusta-los manualmente

para alcancar exatamente o mesmo modelo do trato vocal humano.

De acordo com [Klatt, 1980], a versao Klatt80, chamada KLSYN, possui trinta e nove
parametros os quais combinados determinam as caracteristicas do sinal gerado na saida. Cada
parametro possui uma faixa de valores possiveis (minimo e méximo). Para se ter uma voz
artificial com boa qualidade deve-se variar entre 20 e 39 parametros, pois alguns deles sao
constantes para o mesmo falante tais como: AN (amplitude das formantes nasais), Al (am-
plitude da primeira formante), FGP (frequéncia do primeiro ressonador glotal), entre outros.
Além disso, existe a necessidade de atribuir valores a algumas variéveis que sao essenciais para
a inicializagao do sintetizador como SW (switch cascata/paralelo), SR (taxa de amostragem),
NW S (quantidade de amostras por trecho de voz), GO (ganho) e NFC (quantidade de for-
mantes em cascata). Nesta versdo, dois tipos de fonte de voz podem ser usadas durante a
produgao da fala: vozeada (sons sonoros) e aspirativa (sons com ruido). Nos sons sonoros hé a
vibracao das cordas vocais enquanto nos aspirativos existe a necessidade da geracao de ruido
para simular a rapida passagem do ar vindo dos pulmoes através de areas estreitas do trato

vocal.
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Neste trabalho, foi utilizada a ultima versao - Klatt88 [Klatt and Klatt, 1990|, chamada
também KLSYNSS, a qual possui quarenta e oito parametros que devem ser configurados
para a producao de cada quadro de voz sintética. Nesta versao, seis parametros (ANV/,
A1V, A2V, A3V, A4V e ATV) nao sao utilizados, pois assumem um valor constante igual
a zero para qualquer falante. Algumas varidveis de inicializacao do sintetizador mudaram
de nomenclatura em relagdo a versao Klatt80 como a C'P (switch cascata/paralelo), NF
(quantidade de formantes em cascata) e o ganho que foi fragmentado em trés parametros, a
saber, GV (ganho global em relacao ao AV'), GH (ganho global em relagao ao AH) e GF
(ganho global em relagao ao AF’). Nesta versao, existem fontes para sons sonoros, aspirativos
e/ou fricativos. As amplitudes dessas fontes sao controladas pelos parametros AV, AH ¢ AF
respectivamente. A fonte de som sonoro difere da versao anterior KLSYN, pois apresenta trés

opgoes: Liljencrants-Fant, (LF) e modelos KLGLOTTS8S e trem de impulsos filtrados.
O modelo KLGLOTTSS foi a fonte escolhida para este trabalho. O arranjo dos filtros

em cascata é responsavel pela funcao de transferéncia do trato vocal para modelagem de
sons laringeais enquanto o arranjo em paralelo contém as amplitudes de A2F & AGF para
controlar a excitagao da fonte fricativa AF. Para algumas aplicagoes especificas de sintese de
voz, os ressonadores em cascata podem ser utilizados em conjunto com um outro arranjo de
ressonadores em paralelo com o objetivo de sintetizar sons laringeais mais proximos da voz

natural. Porém, esse filtro adicional geralmente nao ¢ utilizado.

A versao do Klatt do Jon Iles [Laprie and Bonneau, 2002] ¢ baseada na versao Klatt80
[Klatt, 1980], porém incorporando algumas mudangas, como, por exemplo, a utilizagdo apenas
do arranjo de ressonadores em paralelo, aumento da quantidade de parametros de entrada do
sintetizador em relagao a versao KLSYN, controle da excitagao do F'0, possibilidade de utilizar
uma amostra natural da forma de onda de excitacao, remocao do software de sintese de voz
do contexto de sistemas TTS, entre outras. Nesta versao, o arquivo de entrada consiste na
configuracao de quarenta e um parametros para produzir cada quadro de voz. Um desses
parametros ¢ chamado tzme e indica em que instante do arquivo de voz original os parametros
foram estimados. Cada quadro representa dez milissegundos de dudio. Além disso, existem
quatro tipos de fontes de vozeamento: trem de impulsos, simulagao natural, amostra natural
da excitacao e excitacao Liljencrants-Fant. Alguns parametros sao os mesmos utilizados na
versao Klatt80 como o F'0, AV e as formantes F'1 & F'6, enquanto outros sao duplicados com a
finalidade de distinguir quais sao utilizados nos filtros em cascata e em paralelo. Por exemplo,
os parametros B1 e B1P representam a largura de banda da formante F'1, porém o primeiro
¢ utilizado no arranjo em cascata e o segundo no paralelo. Esta versao do Klatt ¢ parte de

um software que faz imita¢ao da voz chamado Winsnoori |Laprie and Bonneau, 2007].
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2.4.1.1 Descricao do Klatt88

Conforme mencionado na se¢ao anterior, a versao utilizada neste trabalho foi a Klatt88
[Klatt and Klatt, 1990|(Figura 2.5). Assim como nesta e nas demais, algumas variaveis sao
utilizadas para a configuracao inicial do sintetizador e nao efetivamente como parametro para a
sintese de voz. Dentre essas variaveis tem-se a duracgao da sentenga (DU), taxa de amostragem
(SR) e quantidade de formantes na configuragao em cascata (NF'). Os pardmetros usados
no modelo da fonte de voz KLGLOTTS8S8 sao os seguintes: F0, AV, OQ, FL e DI. O F0
é a frequéncia fundamental, considerado um dos parametros mais importantes, pois indica
quando um quadro de voz é sonoro ou nao sonoro. O AV é a amplitude de vozeamento, o
OQ) o coeficiente de abertura, o F'L a variacao lenta das flutuacoes em F0 e o DI a diplofonia
a qual realiza a reducao da amplitude de F0 em periodos alternados. Conforme pode ser
observado na Figura 2.6, o F0 e o AV possuem forte correlagao pois quando F0 é diferente
de zero o som é sonoro e o AV é diferente de zero também. A referida figura ilustra os valores
de F'0 e AV para um falante masculino referente a pronuncia da frase The birch canoe slid on

the smooth planks.

Os parametros T'L e AH sao considerados parte da fonte de voz e responséaveis res-
pectivamente pelo decaimento extra no espectro da voz e pela amplitude da aspira¢ao. Sons
aspirativos e fricativos sao produzidos através de um gerador de ruido, o qual tem sua ampli-
tude modulada através dos parametros AH e AF. Os valores desses parametros podem variar

entre 80dB (forte ruido aspirativo ou fricativo) e 0dB (sons ndo-aspirativos ou nao-fricativos).

Esta versao do Klatt possui um arranjo dos ressonadores em cascata para modelar
o trato vocal, como as demais versoes citadas anteriormente, sendo a laringe, neste caso, a
fonte de voz. Existem, ainda, mais dois arranjos de filtros em paralelo: uma para controlar
a amplitude dos sons fricativos e outro para produzir sons laringeais, porém este arranjo
geralmente nao é utilizado (Figura 2.5 - ressonadores em rosa). Para a configuragdo em
cascata, a funcao de transferéncia é representada no dominio da frequéncia através de polos
e zeros. Cinco ressonadores sao necessarios para simular o trato vocal. Cada ressonador é
representado através de uma formante n, a qual possui uma frequéncia F,,, e pardmetro para
controlar sua largura de banda B,,. Este arranjo (em cascata) possui as formantes F} a Fj e

suas respectivas larguras de banda (B a Bs).

Para sons nasais, polos e zeros adicionais sao inseridos no sinal através de um ressonador
(RNP - representado pelos parametros F'N P e BN P) e um anti-ressonador (RNZ - parametros
FNZ e BNZ). Nas vogais nasalisadas, por exemplo, RNP ¢ RNZ causam a redugao da

amplitude da formante F;. Se o som nao ¢ nasalisado, ambos (ressonador e anti-ressonador)
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Figura 2.5: Diagrama completo do Klatt88 traduzido de [Klatt and Klatt, 1990].

sdo removidos (FNP = FNZ).

O modelo do trato vocal em paralelo tem cinco formantes (F, a Fg) com finalidade de
sintetizar sons com alta frequéncia de ruido. Alguns sons nao contém picos significativos no
sinal, precisando, portanto, de um mecanismo que permita a passagem do sinal sem cruzar
um ressonador. Esse mecanismo é chamado de bypass e o parametro AB é responséavel por
controlar a amplitude desses sinais. As amplitudes dos picos das formantes (A2F a A5F)
possuem valores ajustados para 60dB, aproximando-se, portanto, a configuracao em cascata.
Nos Apéndices A e B constam, respectivamente, uma breve defini¢ao dos parametros da versao
utilizada e os intervalos de valores possiveis de acordo com [Klatt and Klatt, 1990]. No

Apéndice C é apresentado um exemplo de arquivo de entrada do Klatt88.
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Figura 2.6: Valores de F0 e AV.

2.4.2 Sintetizador HLSyn

O HLSyn é um sintetizador que faz parte de um sistema TTS chamado VHLSyn ( Very
High-Level Synthesis) e foi desenvolvido a partir de regras que manipulam treze parametros
articulatorios e acusticos, os quais sdo mapeados nos parametros do Klatt [Hanson et al., 1999|.

A tabela 2.1 apresenta os parametros deste sintetizador assim como uma breve descri¢ao deles.

O mapeamento dos treze parametros do HLSyn para os quarenta e oito parametros
da versao KLSYNSS do Klatt é realizado através de um circuito que modela o sistema de
producao da fala. Através dessa modelagem, é possivel obter parametros intermediarios que
representam a pressao e a passagem do ar por areas que apresentam obstaculos no trato vocal.
Estes parametros sao, entao, utilizados para calcular os parametros do Klatt. O principal
beneficio em se utilizar o HLSyn em relagao aos tradicionais sintetizadores por formantes é
a reducao do nimero de parametros que sao diretamente controlados sendo estes parametros
uma representacao natural do controle da produgao da fala humana. A Figura 2.7 ilustra o
funcionamento do TTS VHLSyn no qual primeiramente é informada uma sequéncia fonética
(passo 1) a qual é submetida a regras de conversao originando marcadores fonéticos e o tempo
em que eventos articulatorios importantes acontecem tais como o encerramento ou o nicleo de
uma consoante ou de uma vogal (passo 2). Apos essa conversao sao gerados os 13 parametros
do HLSyn (passo 3). Esses parametros por sua vez sao submetidos as relagdes de mapeamento
(passo 4) produzindo como saida os parametros do Klatt, os quais sdo sintetizados gerando a

voz sintética referente a sequéncia fonética (passo 5).
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Tabela 2.1: Os 13 parametros do HLSyn.

Parametros Descrigao

FO Frequéncia fundamental

AG Area média da abertura da glote

AP Area posterior a abertura glotal

PS Pressao subglotal

AL Area da secdo transversal da constricdo dos labios
AB Area da secdo transversal da constricio da lingua
AN Area da secdo transversal da porta velofaringeal
UE Taxa de aumento do volume trato-vocal

DC Mudanga na prega vocal ou

FlaF4 Frequéncia das primeiras 4 formantes

2.5 Imitacao da Voz

A geragao de voz sintética com o objetivo de imitar uma voz humana possui interesses
tanto comerciais, como a criagao de um personagem virtual, quanto clinicos em que a pes-
soa esta impossibilitada de comunicar-se normalmente através da fala devido algum trauma,
doenga ou cirurgia [Bangayan et al., 1997|. Além disso, a imita¢ao da voz também pode ser
empregada em sistemas TTS em que as caracteristicas da voz de uma pessoa em um deter-
minado idioma podem ser utilizadas para gerar voz em outro idioma, porém mantendo as
caracteristicas do falante da voz original |Yarrington et al., 2005]. N&o obstante, existem
algumas restrigoes que fazem com que a “clonagem” seja uma atividade pouco explorada na

sintese de voz. De acordo com |Aylett and Yamagishi, 2008|, sao elas:

e A sintese resultante deve soar o mais natural possivel para efetivamente imitar uma voz;

e O ideal é realizar a imitacao da voz a partir da menor quantidade possivel de material

disponivel;

e O estilo de voz a ser imitada requer técnicas diferentes e eventualmente uma quantidade

diferente de vozes pré-gravadas.
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Figura 2.7: Sintese baseada em regras através do VHLSyn adaptado de [Hanson et al., 1999].

Nas secoes seguintes sao apresentados alguns trabalhos que envolvem a imitagao da
voz, utilizando o processo de sintese articulatéria, por concatenagao, além de um arcabougo

hibrido que compreende as sinteses por concatenacao e estatistico-paramétrica.

2.5.1 Imitacao da Voz utilizando Sintese Articulatoéria

Segundo Howard [Howard and Huckvale, 2005|, o objetivo principal é construir um
sistema que seja capaz de aprender a imitar uma determinada voz utilizando seu proprio trato
vocal. Para isso, um modelo inverso que faz o mapeamento entre a representacao acistica
da voz e os parametros articulatorios do sintetizador foi treinado utilizando uma técnica de
regressao supervisionada e dados obtidos através de um gerador baseado em MOM. O problema
maior do modelo proposto foi o fato de vérias configuragoes do trato vocal gerarem sequéncias
acusticas similares ou idénticas. Os testes foram feitos com vozes utilizadas no treino do
modelo e vozes naturais de um falante masculino. A avaliacao dos resultados foi realizada
através de testes de audigao e observagao dos espectrogramas. O sistema apresentou bom
desempenho para imitar vozes ja conhecidas do modelo, porém deixou a desejar em relagao as

vozes naturais masculinas.

A sintese articulatéria, também, é empregada para realizar o mapeamento actiistico-
articulatorio, utilizando algoritmo genético multi-populagao [Brito, 2007] . Neste caso, doze
subpopulagoes sao criadas em cada geragao sendo cada uma composta por vinte individuos.
Um operador de migragao é responsavel por mover individuos de uma subpopulagao para

outra com o objetivo de agrupar os individuos mais aptos, porém mantendo a diversidade.
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A funcgao objetivo empregada permite discernir as configuragdes boas através da avaliagao da
distancia actistica somada & um fator que garanta uma penalizacao caso os parametros estejam
discontinuos. Os testes foram realizados com vinte e cinco vogais pronunciadas por diferentes
falantes masculinos e selecionadas de uma base de sentencas em espanhol. A avaliagao dos
resultados foi feita por oito ouvintes de nacionalidade venezuelana que apo6s escutarem a vogal
sintética gerada deveriam digitar o que tinham escutado. A média do erro do reconhecimento
da vogal ficou abaixo de 0.5 indicando, portanto, que a metodologia empregada foi bastante

satisfatoria.

Em trabalho mais recente [Philippsen et al., 2014, a imitacao da voz é feita especi-
ficamente para silabas, usando, para isso, um modelo recorrente, baseado em redes neurais.
Esse modelo ¢é capaz de fazer o mapeamento articulatério-actstico, e vice-versa, para sequén-
cias de consoantes-vogais, incluindo os efeitos co-articulatérios. Os modelos foram treinados
inicialmente com um pequeno conjunto contendo trajetorias articulatorias e actsticas, sendo
melhorados posteriormente através de metas auditivas que um modulo chamado “aprendiz”
tenta imitar. Esta etapa posterior chama-se refinamento, baseado na imitagao, pois os resul-
tados actiisticos das imitagoes, juntamente com as agoes executadas pelo “aprendiz”’, servem
como novos pares de treinamento para o modelo. Os resultados mostraram que quanto maior
o conjunto de treinamento, menor o valor do erro. Além disso, o processo de refinamento
reduziu significativamente o erro nos modelos articulatorio-actstico e inverso, em alguns casos
chegando a 94.7% essa redugdo. Em conjunto com a anéalise dos resultados baseada no erro,
foi realizada uma avaliagao perceptual em que ouvintes escutaram sessenta e quatro silabas
antes e depois do refinamento. Esta avaliacao revelou que 64% das silabas foram melhor

reconhecidas apos o refinamento, enquanto 12% ficaram menos compreensiveis.

2.5.2 Imitacao da Voz utilizando Sintese por Concatenagao

De acordo com Bulut [Bulut et al., 2002|, a imitagdo abrange vozes que representem
quatro estados emocionais: raiva, alegria, tristeza e neutra, utilizando a sintese por concate-
nacao de unidades de voz chamadas difones. Cinco sentencas alvo emocionalmente imparciais
foram escolhidas para os testes. O corpus de voz foi construido a partir das gravagoes de 357
sentencas nas quais a locutora foi uma atriz, abrangendo os quatro estados emocionais citados
anteriormente. As sentencas foram segmentadas foneticamente e alinhadas através de um soft-
ware especifico. Os resultados foram avaliados subjetivamente por trinta e trés ouvintes, sendo
catorze falantes nativos do inglés e dezenove nao nativos, e consistia em atribuir uma nota de

1 (ruim) a 5 (excelente), em relagao ao estado emocional que a voz sintética representava. As
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vozes representando o estado emocional de alegria foram as mais dificeis de serem imitadas ao

passo que as de tristeza foram as mais similiares.

2.5.3 Imitacao da Voz utilizando Sintese Hibrida

A imitacao da voz pode, também, ser realizada de maneira combinada [Aylett and
Yamagishi, 2008] em que se utiliza um sistema hibrido chamado Cereproc para reproduzir
sinteticamente a voz de George W. Bush. Os dados utilizados foram obtidos através de dudios
disponiveis sem custo na Internet. Apods a escolha cuidadosa dos dudios para evitar ruidos ao
fundo como aplausos e musicas, estes foram segmentados em sentengas variando o tamanho
de 1 a 261 palavras. Nove vozes foram geradas através das sinteses estatistico-paramétricas,
por concatenagao ou utilizando o sistema hibrido citado anteriormente o qual é composto por

essas duas sinteses combinadas.

Para a geracao da voz através da sintese estatistico-paramétrica, Aylett [Aylett and
Yamagishi, 2008| utilizou o sistema HTS, o qual é baseado em MOM e gera vozes sintéticas
independente de falante. Caracteristicas actsticas da voz como coeficientes cepstrais na escala
Mel, log de F0 e medidas de aperiodicidades sao utilizadas para treinar este sistema, porém
ele requer mais de 10 horas de dados de voz de diferentes falantes para adaptar a geracao de
voz sintética a um determinado falante especifico. Entretanto, as vozes sintéticas produzidas
apresentaram caracteristicas de robotizagao. Ja na sintese por concatenacgao o sistema adotado
foi o CereVoice o qual emprega unidades de voz chamadas difones, as quais sao escolhidas
por um motor de busca e combinadas para gerar uma determinada palavra ou sentenca. O
problema maior deste tipo de sintese é a quantidade de unidades de voz diferentes que sao
necessarias para a cobertura completa de todas as combinagoes fonéticas possiveis para uma

determinada lingua.

O sistema hibrido Cereproc tenta produzir vozes aproveitando as vantagens dos dois
sistemas citados previamente, ou seja, tenta produzir vozes que soem naturais, como na sintese
por concatenagao, porém utilizando poucos dados para treino conforme acontece na sintese
estatistico-paramétrica. Sendo assim, ele produz voz sintética através da concatenacao para-
métrica de unidades de voz. Para realizar os testes, noves sentengas com tamanhos variaveis
(8 a 31 palavras) foram escolhidas e geradas sinteticamente. Vinte e trés ouvintes tiveram
que avaliar a naturalidade com que as sentencas eram proferidas e para isso era necessario
atribuir uma nota variando de 1 (ruim) a 5 (excelente). O sistema proposto apresentou alguns
problemas em concatenar segmentos de voz gravados em ambientes diferentes e apesar do HT'S

ter apresentado um desempenho melhor, chegou-se a conclusao que a sintese hibrida apresenta
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grande potencial para a sintese de voz com boa qualidade.

2.6 Conclusoes sobre o capitulo

Conforme abordado neste capitulo, existem diversas abordagens para a obtencao de voz
sintética através do computador, variando desde a sintese por concatenagao que requer um
grande corpus previamente gravado até a sintese mais recente chamada estatistico-paramétrica,
a qual é baseada em Modelos Ocultos de Markov. A imita¢ao de uma determinada voz através
da sintese nao ¢ uma tarefa facil e os trabalhos mais representativos na area utilizam a sintese
articulatoria [Howard and Huckvale, 2005, Brito, 2007|, por concatenagao [Bulut et al., 2002] ou
modelos hibridos [Aylett and Yamagishi, 2008|, em que foram empregadas dois tipos de sintese,
a saber, por concatenacao e estatistico-paramétrica. Porém, a sintese por formantes é bastante
utilizada por foneticistas devido ao alto grau de interpretabilidade dos parametros utilizados
para modelar a fonte de voz e o trato vocal. Sendo assim, no capitulo seguinte ¢ abordado o
conceito de algoritmo genético no qual baseia-se o arcabougo desenvolvido para imitar uma

determinada voz através da sintese por formantes, mais especificamente os sintetizadores de
Klatt (versao KLSYN88) ¢ HLSyn.



Capitulo 3

Algoritmo Genético

No presente capitulo, sao apresentados os principais conceitos e aspectos sobre os algo-
ritmos genéticos (AGs), seus operadores e as particularidades do AG empregado neste trabalho,
como os conceitos de dominancia, elitismo, cruzamento SBX (Simulated Binary Crossover) e

a mutagao polinomial. Ao final, sao abordadas as conclusoes deste capitulo.

3.1 Introducao

O conceito de otimizagao esta relacionado a analise de solugoes complexas, envolvendo
diversas variaveis com o objetivo de quantificar a performance e medir a qualidade das de-
cisoes. De posse desta analise, a escolha recai na melhor solucao, considerando, se possivel,
as restrigdes impostas pelo problema [Sivanandam and Deepa, 2008|. A otimizacao pode ser
realizada computacionalmente, mas, para isso, faz-se necessaria a modelagem do problema
o mais préoxima possivel da realidade e a escolha do método computacional mais adequado.
Porém, em se tratando de problemas complexos, nem sempre os métodos de busca encon-
tram realmente a melhor solugao global, ou seja, muitas vezes a escolha recai em solugoes
consideradas minimos ou méximos locais. Os AGs sao bastante eficientes como algoritmos
de otimizagao, pois conseguem alcangar mais vezes a solugao global [Sivanandam and Deepa,
2008, Verma and Kumar, 2014]. Recentemente, os AGs vendo sendo utilizados nas mais di-
ferentes areas [Padhye, 2012, tais como, no gerenciamento de tarefas, recursos e seguranga
na computac¢ao em nuvem [Singh and Kalra, 2014, Zhan et al., 2015, Sahil et al., 2015|, na
analise de grandes quantidades de dados [Nunez and Attoh-Okine, 2014, Khatun et al., 2015|,
em redes de computadores [Wang et al., 2015, Ly et al., 2015 e Internet [Agbele et al., 2012|.

28
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Embora a ampla utilizagao deles seja direcionada para problemas envolvendo apenas
uma tdnica fungao objetivo a ser minimizada ou maximizada, trabalhos recentes [Ma et al.,
2015, Yuan et al., 2015, Li et al., 2015, Bansal et al., 2015, Gamal et al., 2015, Triantafyllidis
et al., 2015| vem sendo desenvolvidos para encontrar a otimizac¢ao de varias fungoes objetivo

a0 mesmo tempo, caracterizando esse tipo de problema como Otimizacao Multi-Objetivo.

3.2 Algoritmos Genéticos

Segundo Russel [Russel and Norvig, 2013, Sivanandam [Sivanandam and Deepa, 2008|
e Verma [Verma and Kumar, 2014|, os AGs s@o algoritmos estocésticos, pertencentes a area
da Inteligéncia Computacional, especificamente, & Computacao Evolucionaria (CE), a qual
busca, através de técnicas inspiradas na natureza, o desenvolvimento de sistemas inteligentes
que imitem aspectos do comportamento humano, tais como, evolucao e adaptacao. FEles
possuem as técnicas de busca e otimizagao inspiradas no principio Darwiniano da evolugao
natural das espécies e na genética, utilizando, assim, a sele¢ao natural e a reprodugao genética
através dos operadores de cruzamento e mutacao, ou seja, os individuos, que compoem um
AG, sao avaliados e aqueles mais aptos sao selecionados e terao a chance de maior longevidade,
perpetuando, assim, seu material genético por varias geracoes através da recombinacao entre
eles. Considerando um problema complexo para ser resolvido através de um AG, por exemplo,
este deve ser modelado através de uma fungao matemética em que os individuos mais aptos
obterao maior ou menor valor, dependendo se o objetivo é minimizar ou maximizar a fungao
[Verma and Kumar, 2014].

Em uma populacao, podem existir varios individuos, sendo cada um deles, correspon-
dente & uma possivel solu¢ao do problema (ou fungao) e sua indentidade é composta por um ou
varios cromossomos. Por exemplo, se a funcao que modela o problema contém trés variaveis,
cada uma ¢é representada por um cromossomo e a concatenagao deles compoe um individuo.
Um cromossomo é composto por varios caracteres (genes), cada um destes encontra-se em
uma determinada posigao (locus), com seu valor determinado (alelo). Na Figura 3.1, tem-
se no item (a) um gene, em (b) um alelo, em (¢) um cromossomo com 4 genes, em (d) um

individuo composto por 3 cromossomos e em (e) uma populagao com cinco individuos.

De acordo com Sivanandam [Sivanandam and Deepa, 2008| e Padhye [Padhye, 2012],
as etapas envolvidas em um AG estao ilustradas na Figura 3.2. O algoritmo comega com a
inicializacao da populacao e posterior verificacao para se identificar quais sao os individuos

mais aptos. Estes individuos sao selecionados para o cruzamento e cada gene que compoe o
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Figura 3.1: Composicao de uma populacao.

cromossomo pode sofrer mutacao. Apos a etapa de mutagao, é realizada uma nova avaliagao
dos individuos e aqueles com maior grau de aptidao, ou seja, com maior valor para a fungao
objetivo, garantirao a sobrevivéncia para a nova populagao (etapa de substitui¢ao). Os ciclos
evolutivos sao repetidos até que seja alcancado algum critério de parada que pode ser, por
exemplo, a quantidade maxima de geragoes, perda de diversidade da populagao com individuos
muito semelhantes ou a convergéncia do processo de otimizagao que consiste em o algoritmo
alcangar o resultado esperado na fungao objetivo. Um AG é composto por varios elementos

[Reeves and Rowe, 2003, porém para este trabalho destacam-se:

1. Problema de otimizacao;

2. Codificac¢ao do individuo;

3. Funcgao objetivo ou fitness;

4. Selegao, cruzamento, mutacao e elitismo;

5. Caracteristicas da populacao e ntiimero de geragoes.

3.2.1 Problema de otimizagao

Conforme enfatizado anteriormente, os AGs apresentam bons resultados quando apli-

cados a problemas complexos que caracterizam-se por:
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Figura 3.2: Etapas envolvidas em um algoritmo genético.

e Possuir varios parametros que precisam ser combinados em busca da melhor solugao;

e Problemas com muitas restricoes ou condi¢oes que nao podem ser modelados matema-

ticamente;

e Problemas com grande espaco de busca.

A otimizacao consiste em achar a solu¢ao melhor ou 6tima entre as varias opgoes facti-
veis. Considerando que o problema a ser resolvido deve primeiramente ser formulado através
de uma fungao matematica, a melhor solugao recai nos valores das varidveis que minimizam ou
maximizam esta funcao, chamada de fungao objetivo, enquanto satisfazem algumas restrigoes.

Sendo assim, um problema de otimizac¢ao é baseado em trés pontos importantes [Verma and
Kumar, 2014]:

1. Funcao de otimizagao, também chamada de func¢ao objetivo ou fitness;
2. Conjunto de variaveis que afetam a fungao de otimizacao;

3. Conjunto de restrigcoes que devem ser satisfeitas.
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Em problemas que envolvem a otimiza¢do com um objetivo (uma fungao) apenas, o
AG tentara encontrar uma solu¢ao 6tima global que pode ser o valor minimo ou maximo,
dependendo, portanto, se a funcao deve ser minimizada ou maximizada. Nas otimizagoes
multi-objetivo , ou seja, considerando mais de uma funcao objetivo, a tarefa passa a ser a
busca por uma ou mais solucgoes factiveis, sendo que nenhuma delas pode ser dita melhor que
as outras, levando em consideracao todos os objetivos, ja que alguns objetivos sao conflitan-
tes. Nesse caso, pode-se ter um conjunto de solugoes relacionadas, conhecidas como solugoes
eficientes de Pareto, as quais sao comparadas através do conceito de dominancia, abordado na

secao 3.4.

3.2.2 Codificagao do individuo

A codificagdo do problema consiste em como representar os genes do individuo [Siva-
nandam and Deepa, 2008|, ou seja, em como as solugoes do problema serao representadas. O
cromossomo ¢ um conjunto de genes e cada um deles representa algum dado. Dependendo do
tipo de problema e do que se deseja manipular geneticamente, um individuo pode ser estrutu-
rado através de cromossomos codificados de maneira binaria, real, inteira, hexadecimal, entre
outras [Sivanandam and Deepa, 2008]. A codificagdo possui algumas restrigoes, tais como,
os cromossomos que compoem o individuo devem ser do mesmo tipo e tamanho [Verma and
Kumar, 2014].

Na codificacao binaria, os individuos sao representados por conjuntos de valores binarios
(bits), os quais podem ser transformados em valores discretos (inteiros) ou continuos (reais)
através de uma conversao. Cada bit do conjunto pode representar alguma caracteristica da
solucao. Este tipo de codificacao é bastante utilizada, porém acarreta um aumento no tamanho
do cromossomo, e, consequentemente, do individuo, caso o mesmo represente um niimero real

com a precisao de muitas casas decimais, por exemplo.

A codificagao real utiliza os proprios nimeros reais para representar o cromossomo,
sem necessitar, portanto, de uma conversao conforme abordado anteriormente. Isso agiliza a
execugao e deixa a formulagao mais proxima da realidade do problema. Da mesma maneira
que a real, existe a possibilidade da codificacao inteira e hexadecimal. Esta tltima utiliza

nameros hexadecimais (079, A”F) para codificar o cromossomo.
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3.2.2.1 Funcgao objetivo ou fitness

A fungao objetivo de um AG ¢é definida com o intuito de avaliar quais individuos melhor
representam a solugao para o problema. Esta funcao avalia a aptidao dos individuos que irao
guiar o processo de busca com o intuito de atingir a melhor solugao, ou seja, obter em cada
geracao individuos cada vez mais aptos. Os individuos com melhor valor na fungao objetivo
serao escolhidos para compor a proxima populacao. Esta avaliacao é sempre realizada antes de
compor uma populagao e esse processo evolutivo é repetido até que algum critério de parada
seja alcancado. A busca pela melhor solugao para o problema compreende vérias etapas, entre
elas, a sele¢ao, o cruzamento e a mutacao. Existem vérias maneiras de executar essas etapas,

sendo algumas delas abordadas nas secoes seguintes.

3.2.2.2 Selegao

O processo de selecao visa escolher individuos aptos para realizar o cruzamento, ou
seja, simula o mecanismo de sele¢ao natural no qual os mais aptos terao chance de gerar mais
descendentes para a proxima geracao que os menos aptos e ,dessa maneira, perpertuar por
véarias populacoes seu material genético. Considerando f; a fungao de avaliagao do individuo
¢ na populagao corrente, a probabilidade dele ser selecionado é proporcional a Equagao 3.1,

dado que N ¢ o tamanho da populagao.

fi
Z;'V:1 fz

Nao obstante, por ocasiao da sele¢ao, nem todos os individuos com baixa aptidao devem

pi = (3.1)

ser descartados, pois eles podem conter caracteristicas genéticas benéficas para a criagao de
individuos que possam vir a ser a melhor solugdo para o problema. Além disso, eliminar
completamente esses individuos faz com que a populagao perca a sua diversidade, pois os
individuos ficarao cada vez mais semelhantes, prejudicando, assim, o desempenho satisfatério
do algoritmo. Para forcar que nao apenas os mais aptos sejam escolhidos, utiliza-se a pressao
seletiva na qual a variagao da aptidao média da populagao ¢ induzida pelo método de selegao.

A intensidade dela por ser medida por:

[=——= (3.2)

onde M é a avaliacao média (aptidao) dos individuos da populacdo anterior, M* é o valor da

avaliagao média (aptidao) dos individuos da populagao atual, apds a selecao, e o é o desvio
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padrao das avaliagoes das populagoes antes da selegao. Dentre os métodos de selecao mais

utilizados destacam-se o proporcional (roleta), por torneio, por rank e por truncamento.

Na selecao proporcional cada individuo possui uma fatia proporcional & sua aptidao
relativa, na qual a probabilidade de selecao é diretamente proporcional ao valor de sua fungao
objetivo, de acordo com a Equagao 3.3. A roleta ¢ rodada tantas vezes quanto for a quanti-
dade de individuos na populacao e, neste caso, o individuo com maior fatia proporcional tem
maior chance de ser selecionado. Nessa sele¢ao, a desvantagem é que podem ser selecionados
individuos iguais, encolhendo a variabilidade da populacao e gerando, assim, problemas de

convergéncia prematura.

_
NM

Na Equagao 3.3, p; é a probabilidade de sele¢cao de um individuo i, f; é a aptidao do

mesmo e N é o tamanho da populacao.

Na sele¢ao por torneio, um grupo de n individuos é escolhido aleatoriamente e entram
em torneio para serem escolhidos como parte da proxima geragao. O individuo vencedor é
escolhido através de uma probabilidade k, definida, previamente, e somente ele é inserido na

populagao seguinte. Este processo é repetido N vezes até que a nova populagao esteja formada.

Na selecao por rank, os individuos 7 sao classificados de acordo com um rank, baseado
no valor da fungao de avaliagao. Os individuos com maior rank serao escolhidos. Isso evita a
manutenc¢ao de superindividuos ao mesmo tempo que mantém a pressao seletiva. Apos a reali-
zagao da classificacao, o valor da aptidao ¢ alterado de acordo com a posi¢ao no rank, calculada
através da Equacao 3.4. Aos individuos classificados como melhor e pior, sao atribuidas as ap-
tidoes maxima (max) e minima (min), respectivamente. Esses valores sdo determinados pelo
usuério, porém, segundo Blickle [Blickle, 1996], existem as restrigdes de que mazr = 2 — min
e min > 0. Os demais individuos tém os valores de aptidao linearmente distribuidos entre os
valores min e max, de acordo com a sua aptidao relativa na ordenagao (i = 1 corresponde ao

pior elemento).

rank(i,n) — 1

N1 onde N é o tamanho da populagao. (3.4)

E(i,n) = min + max — min x
Na selecao por truncamento, somente uma porcentagem z da populacao sera escolhida.
Essa porcentagem varia entre 0 e 100% e existe a necessidade de classificar decrescentemente os

individuos de acordo com a sua aptidao. Aqueles que se encontrarem a partir da posigao 1 até a
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relativa a porcentagem escolhida (x%) serao escolhidos. Quando a porcentagem escolhida recai
em valores pequenos, ocasiona uma perda da diversidade da populacao apesar de proporcionar
uma convergéncia mais rapida. Esta selegao, assim como a anterior, possue a desvantagem do

tempo gasto para realizar a ordenagao.

3.2.2.3 Cruzamento

Apos a etapa de selegao, realiza-se a recombinagao ou cruzamento dos individuos com o
objetivo de combinar material genético e gerar individuos com as melhores caracteristicas dos
pais. Dessa maneira, dois individuos sao escolhidos aleatoriamente para pais e o resultado da
recombinacao é a obtenc¢ao do filho. A recombinagao ocorre considerando um operador ou taxa
de cruzamento com probabilidade p. e novos individuos, apesar de possuirem caracteristicas
genéticas de seus pais, sao diferentes de ambos. Quanto maior a taxa de cruzamento, maior
a quantidade de novos individuos que serao introduzidos na populagao. Se o valor da taxa de
cruzamento for alto, pode acontecer a perda de individuos ja bem adaptados, por exemplo.
Ajustando-a para um valor menor, o AG pode tornar-se muito lento até convergir. O valor
ideal para esta taxa depende do problema, podendo ser um valor fixo ou varidvel ao longo
das geracoes. Dentre as varias maneiras de realizar o cruzamento para cromossomos com

representacao por nimeros reais, destacam-se o aritmético e o heuristico.

No cruzamento aritmético, os cromossomos c; € ¢o gerados a partir dos pais p; e ps sao

dados pelas Equagoes 3.5 e 3.6, onde § € U(0, 1), sendo U(0, 1) uma distribui¢ao uniforme.

c1=0Bxp1+(1—=05)xps (3.5)

co=(1—=p8)xp1+Bxp (3.6)

No cruzamento heuristico, é necessario conhecer o valor da func¢ao objetivo dos pais.
Os descendentes sao originados a partir de uma interpolacao linear entre os pais usando a
aptidao e favorecendo o pai mais bem adaptado. A Equagao que define o cruzamento é dada
por 3.7, que o valor da variavel r esta entre 0 e 1 e a aptidao do individuo p; é maior que a
aptidao do individuo ps (f(p1) > f(p2)). Existem ainda outras variagoes de cruzamento como

o parcial, ciclico, sequencial entre outros [Soares, 1997].

c=p1 +r(p1+p2) (3.7)
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3.2.2.4 Mutagao

A mutagao é utilizada para aumentar a diversidade da populagao com a finalidade de
explorar melhor o espaco de busca e evitar a convergéncia prematura. Este operador escolhe
alguns genes nos cromossomos para serem alterados, sendo que a quantidade de individuos que
sofrerao alteracao em seu codigo genético depende da taxa de mutagao p,,. Entretanto, deve-se
evitar uma taxa de mutagao muito alta, um vez que esta pode tornar a busca essencialmente
aleatoria, prejudicando fortemente a convergéncia para uma solu¢ao 6tima. A mutagao pode

ser, por exemplo, do tipo uniforme, nao-uniforme, gaussiana, creep, entre outras.

Nas mutacoes uniforme e gaussiana, um gene selecionado ¢é substituido por outro gerado
aleatoriamente seguindo distribui¢coes uniforme e gaussiana, respectivamente. Na mutagao
nao-uniforme, os novos valores possiveis do gene obedece uma distribuigdo nao-uniforme e
na creep um valor aleatério é acrescentado ou subtraido do gene, obtido através de uma

distribuigao normal N(0,0?), onde a variancia assume um valor pequeno.

3.2.2.5 Elitismo

O elitismo é um operador utilizado para manter as melhores solugoes para as proximas
geragoes, garantindo assim a preservacao dos melhores individuos. Uma maneira simples de
implementar o elistimo é passar uma determinada porcentagem (x%) de individuos para a
proxima geragao, sendo os demais individuos necessarios para completar a populagao obtidos
através do cruzamento e da mutacao da geracao atual. Este operador deve ser muito bem
ajustado, pois, caso contrario, o algoritmo pode convergir precocemente e ficar preso em um

extremo local.

3.2.3 Caracteristicas da populagao e nimero de geracoes

Antes de comecar a execucao de um AGQG, é necessaria a criacao da populagao inicial,
que, tipicamente, é formada por individuos gerados aleatoriamente. Porém, mesmo nessa
aleatoriedade, os individuos podem ser “semeados”’ com bons cromossomos para agilizar o

processo de evolugao.

Uma outra caracteristica que deve ser observada em uma populagao é o seu tamanho,
pois este afeta o desempenho global e a eficiéncia do AG. Populagoes muito pequenas oferecem
uma cobertura igualmente pequena do espaco de busca, afetando o desempenho e a eficiéncia

do algoritmo. Em contrapartida, populacoes suficientemente grandes fornecem uma melhor
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cobertura do domiinio do problema e previnem a convergéncia prematura para solugoes locais,
porém sao necessarios recursos computacionais maiores ou um tempo maior de processamento

do problema.

O ntimero de geragoes representa a quantidade de ciclos de evolugao que o AG executara
até encontrar um critério de parada preestabelecido. QQuando o niimero de geragoes é pequeno,
ha uma queda no desempenho do algoritmo, pois ele nao tera ciclos para evoluir a populagao
satisfatoriamente. J& um valor exorbitante, exige mais recurso computacional, porém fornece

mais tempo para uma melhor cobertura do dominio do problema.

3.3 Problema de Otimizacao Multi-Objetivo

Um problema de otimizagao ¢ dito multi-objetivo quando possui varias fungoes objetivo
que devem ser maximizadas ou minimizadas, obedecendo um determinado niimero de restrigoes
que qualquer solugao viavel deve obedecer, incluindo até mesmo as solugoes consideradas

otimas. De acordo com Deb [Deb, 2001], um problema de OMO pode ser caracterizado pela

Equacao 3.8 .
\
Maximizar/Minimizar — f,,(z), m=12..,M;
sujeito a () >0 =1,2,....J;
j 9;(x) = j (3.8)
hk(ZL’) :0, ]{3:1,2,...,[(;
o <z <o, i=12,.m0 |

2, ., . .~ T .~ ., .
onde x é um vetor de n variaveis de decisao: © = (z1, xs, ..., ;) . Asrestrigoes das variaveis de
(L) ©)

limite (x;) restringem cada variavel de decisao entre o limite inferior x;” e superior x; ’. Esses
limites representam o espaco de varidveis de decisao, ou simplesmente, o espago de decisao.
Os termos g;(z) e hy(z) sao fungdes de restricdo e uma solucao qualquer = que nao satisfaca
todas restrigoes e os 2n limites seré considerada um solugao nao-factivel. Caso contrario, é
considerada uma solugao factivel. O conjunto de todas as solugoes viaveis denomina-se regiao
viavel, espago de busca ou simplesmente S. As fungoes objetivo fi(x), fo(x), ..., fu(z) podem

ser maximizadas ou minimizadas dependendo da caracteristica do problema.
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3.4 Dominancia e Solucoes Eficientes de Pareto

No geral, os algoritmos de otimizag¢ao multi-objetivo baseiam suas buscas no conceito de
dominéncia, no qual duas solugoes sao comparadas para verificar se alguma estabelece relagao
de dominéncia sobre a outra. A partir dessa andlise ¢ montado um conjunto de solugoes
eficientes de Pareto. Considerando um problema com M funcoes objetivos, onde M > 1, a
relacao de dominancia entre duas solucdes z!) e 2?) pode ser definida como : a solucao z(")
domina a solucao z(? e vice-versa, ou nao ha dominancia entre elas. Para uma solucao ()
dominar outra #(?) & necessario que duas condi¢des sejam satisfeitas [Deb, 2001].

2)

1. A solugao M é nao pior que z® em todos os objetivos, ou f;(z™")) nao < f;(x(V)) para

todos j = 1,2, ..., M objetivos;

2. A solugio z1) ¢ estritamente melhor que 2/ em ao menos um objetivo, ou f;(z') =

fi(z®) para ao menos um j € 1,2, ..., M.

onde considera-se que o operador < denota pior e o operador > denota melhor. Se qualquer
uma das condicdes acima é violada, a solucdo (!) nao domina a solucdo . Se () dominar

2@ (2 = £2) pode-se afirmar que:

e 2(? & dominada por z);

e 2 nao ¢ dominada por z?;

o 2

¢ nao pior do que z®.

Na Figura 3.3, tem-se duas fungoes objetivo f; e fo, nas quais f; deve ser maximizada e
f> minimizada, e cinco solu¢oes com valores diferentes. Como as duas fungoes sao importantes,
é dificil encontrar uma solucao 6tima que satisfaga ambas. Neste caso, o conceito de dominan-
cia auxilia na decisao pela melhor solu¢ao por ocasiao da comparacao entre elas. Comparando
as solucoes 1 e 2, considera-se que as condi¢oes de dominancia foram satisfeitas e a solucao 1
domina a solugao 2. Avaliando a dominancia entre 1 e 5, esta tltima é melhor em relagdo ao
primeiro objetivo e nao é pior em relacao a solu¢ao 1 no segundo objetivo. Portanto, a solugao

5 domina a 1.

A razao para a optimalidade de muitas solugoes é que nesse conjunto nao existe uma
tnica solucao que pode ser considerada melhor em todos os objetivos. A este conjunto é dado

o nome de solugoes eficientes de Pareto.
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f> (minimizar)

r 3 2
S |9
| a
3 |---- 7@ 5
e
1 |----- :'r'iq |
i

2 6 10 14 18 fi (maximizar)

Figura 3.3: Conceito de dominancia, adaptado de [Deb, 2001].

O conceito de dominancia pode ser aplicado para definir conjuntos de solugoes eficientes
locais e globais. O conjunto 6timo de Pareto local é definido quando, para cada elemento x
pertencente ao conjunto P, nao existir uma solucdo y na sua vizinhanca que domine outro
elemento do conjunto P, caracterizando as solucdes pertencentes a P como um conjunto
eficiente local de Pareto. A curva que junta estas solugoes é conhecida como frente 6tima
de Pareto [Raghuwanshi and Kakde, 2004]. Se nao existe solugdo no espago de pesquisa
que domina qualquer membro no conjunto P, entdo as solucdes pertencentes ao conjunto P

constituem um conjunto 6timo global de Pareto.

Na presenca de miltiplas solucoes eficientes de Pareto, ¢ dificil escolher uma tnica
solucao sem nenhuma informacao adicional sobre o problema. Devido a isso, ¢ importante

achar quantas solugoes eficientes de Pareto forem possiveis, obedecendo aos seguintes objetivos:

1. Guiar a busca o mais perto possivel para a regiao 6tima de Pareto global e;

2. Manter a diversidade da populacao na frente de Pareto 6tima.

3.5 Algoritmo NSGA-II - Non-Dominated Sorting Ge-
netic Algorithm II

O NSGA-IT (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm II) é um algoritmo genético
multi-objetivo (AGMO) capaz de encontrar solu¢oes bem espalhadas sobre a frente 6tima
de Pareto, necessitando de baixo esforco computacional. Deb [Deb et al., 2000| propos este
método como uma modificagdo do algoritmo original [Srinivas and Deb, 1994|. Dentre as ca-

racteristicas principais, destacam-se o elitismo, a atribuicao de rank e a distancia da multidao.

O elitismo ¢é utilizado como mecanismo para a preservagao e usabilidade das melhores
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solugoes encontradas previamente em geragoes posteriores. Através do rank, o algoritmo realiza
o ordenamento das solu¢oes nao-dominantes da populagao. A distancia da multidao utiliza um
operador de selecao por torneio para preservar a diversidade entre as solugoes nao dominadas

nos estagios de execugao posteriores para obter um bom espalhamento das solugoes.

A Figura 3.4 ilustra o funcionamento do NSGA-II no qual a populacao @Q); é criada a
partir da populagao pai P;, onde ambas possuem N individuos e sao combinadas para juntas
formar a populacao R;, de tamanho 2N. Apds essa juncao, é entao realizado um ordenamento
das melhores solugoes para classificar a populacao inteira R;. Apesar de requerer maior esforco
computacional, o algoritmo permite checar uma nao-dominéncia global entre as populagoes P,
e ;. Com a finalizagao do ordenamento das solu¢des nao-dominantes, um novo conjunto P
¢ criado e preenchido por solugdes de diferentes frentes ndo-dominadas (Fy, Fy, ..., F},). O pre-
enchimento comeca com as melhores solugoes da primeira frente nao-dominada, seguindo com
as frentes subsequentes. Como somente N solugoes podem ser inseridas na nova populagao, as
demais solugoes restantes sao simplesmente descartadas. Cada conjunto F; deve ser inserido
em sua totalidade na nova populacao (FP41) e quando |P 1| + |F;| > N o algoritmo introduz
um método chamado de distancia de multidao (crowding distance), onde sao preferidas as

solugoes mais dispersas do conjunto F; e retiradas as demais.

Ordenamento Ordenamento
por ndo—dominincia por distinda da multiddo Pt

i
i

Q: Rejeitadas

Figura 3.4: Esquema dos algoritmo NSGA-II.

Para verificar a distancia da multidao, primeiramente, é calculada a distancia média dos
dois pontos, de ambos os lados desse ponto, levando em consideracao todos os objetivos [Deb,
2001, Carvalho and Aratjo, 2009]. A quantidade d; serve como uma estimativa do tamanho
do maior cubdide que inclui o ponto ¢ sem incluir qualquer outro ponto da populagao, sendo
esta chamada distancia da multidao. Na Figura Figura 3.5, a distancia da i-ésima solugao
na sua frente de Pareto (pontos preenchidos) é a média do comprimento lateral do cuboide

desenhado pelas linhas tracejadas.
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O operador que realiza a comparagao da multidao incorpora uma modificagao no mé-
todo de sele¢ao por torneio que leva em conta a distancia da multidao de uma solugao (crowded
tournament selection operator). Portanto, uma solugao i é considerada ganhadora em um tor-

neiro contra uma solugao j, se obedecer as restrigoes seguintes:
1. A solugao i possui um melhor rank de nao-dominéncia na populagao;
2. Se ambas solugoes estao no mesmo nivel, mas ¢ tem uma distancia de multidao maior,

d; > dj,

Considerando duas solugoes com diferentes niveis de nao-dominancia, os pontos esco-
lhidos sao aqueles com menor nivel. Se ambos os pontos pertencem a mesma frente, entao sao

escolhidos pontos localizados em uma regiao com menor ntimero de pontos, ou seja, solugoes

com maiores distancias de multidao.

Q

Figura 3.5: Distancia da multidao adptada de [Deb, 2001, Carvalho and Aratjo, 2009].

3.5.1 Cruzamento e Mutacao

O operador de cruzamento adotado pelo NSGA-II chama-se SBX (Simulated Binary
Crossover) e simula o cruzamento com um ponto de corte (Segao 3.2.2.3) utilizado na codifi-
cagao binaria aplicado a codificagao real e utilizando uma distribuicao de probabilidades em
torno de dois pais para criar as solugoes descendentes. Esse tipo de codicagao mostrou-se bas-
tante adequada para resolver problemas de otimizagao quando o espago de busca é continuo

ou existem varias solugoes 6timas.

O operador SBX inicia com o calculo do fator de propagacao [ o qual é obtido a partir

da Equacao 3.9 na qual c¢; e ¢y sao filhos criados a partir dos pais p; e ps.
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C1 — Co
P1— P2

fi =

(3.9)

A partir de § pode-se calcular a distribuicao de probabilidade em torno dos pais que é
dada pela Equagao 3.10 [Raghuwanshi and Kakde, 2004].

P(8:) = 1 (3.10)

0.5(n+1)B!, se 5; <1
1
0.5(n +1)p,**

, caso contrario

Se o indice de distribuigao n for um valor alto existe uma probabilidade grande de obter
filhos proximos aos pais. Caso contrario, as solugoes obtidas para os filhos sera distante dos
pais. O namero aleatorio u; é obtido a partir da distribuigao de probabilidade P(() e utilizado

para calcular a Equacao 3.11.

1

(2u;) 7+, se u; <5

Ba; = (3.11)

1

1 n+1 ;.

—a) , caso contrario
1

Considerando 3¢; calculado anteriormente (Equagao 3.11), os filhos y} e y? sao obtidos

através da Equacao 3.12 na qual zi e i sd0 o8 pais.

yh =05 (1+ Ba)al + (1= Ba)a’| 2 =05[(1—Ba)al + (14 Be)a’|  (312)

O operador de mutagao empregado no NSGA-II chama-se mutacao polinomial
[Raghuwanshi and Kakde, 2004] e segue um pouco a metodologia empregada no cruzamento
SBX. A probabilidade de mutagao é obtida através da variavel P,,, sendo n o nimero de va-
riaveis de decisao e 1), o indice de distribuicao o qual pode ter qualquer valor nao negativo.

Lower ,.Upper
i » Ly ] .

Para cada variavel de decisao x; sao definidos os limites inferior e superior [:c
Esta mutagdo ocorre da seguinte maneira [Hamdan, 2012|: cada variavel de decisdo X; tem
uma probabilidade P,, de ser perturbada. Considerando uma variavel aleatoéria r a qual possui
valor entre o intervalo 0 e 1, se r < P,, entao calcula-se d; e 5 conforme as Equagoes 3.13 e

3.14 respectivamente.

X,l- o XiLower

61 - X'Upper' o X'Lowe'r (313)
X‘UPPQ"‘ _ XZ

5y = i (3.14)

X'Upper o XiLo'Lue'r

2
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Na sequéncia, um novo valor aleatério é sorteado para r com o objetivo de calcular J,

que ¢é utilizado para se obter o novo valor do individuo X;, conforme as Equacgoes 3.15 e 3.16.

[(27) + (1 —2r) x (1 - 51)”m+1]ﬁ —1, ser<0.5

5, = (3.15)

1—[2(1=7r)4+2(r—05) x (1— 52)”7”+1]ﬁ , caso contrario

X; = X, + 0 (X[Prer — xLower) (3.16)

3.6 Conclusoes sobre o capitulo

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos e o funcionamento basico de algoritmos,
especificamente do algoritmo NSGA-II, o qual foi utilizado no arcabouco, desenvolvido para
estimar os valores dos parametros de entrada de sintetizadores por formantes. O NSGA-II
apresentou caracteristicas pertinentes para que fosse aplicado ao problema aqui apresentado,
pois permite a codificagao real, utiliza o mecanismo de elitismo assim como permite impor
limites (superiores e inferiores) aos valores dos genes modelados no cromossomo, conforme ¢é

abordado no capitulo seguinte.



Capitulo 4

Imitacao da Voz utilizando Algoritmo

(Genético

Este capitulo apresenta a descri¢ao deste trabalho que compreende: o estudo realizado
sobre o sintetizador de Klatt, o software utilizado como baseline para a pesquisa e o arcabougo
desenvolvido, chamado newGASpeech, baseado em um procedimento de anélise-por-sintese e

em algoritmo genético para a solucao do problema.

4.1 Descricao do problema

Como citado, o presente trabalho tem como principal objetivo estimar os valores dos pa-
rametros de entrada de um sintetizador por formantes, como o Klatt e o HLSyn, por exemplo,
visando imitar a voz humana. Este problema é considerado dificil, uma vez que os parametros
especificam a temporizacao da fonte e os valores dindmicos para todos os filtros. Dependendo
da quantidade de pardametros envolvidos, a possibilidade de combinag¢des possiveis pode ser
muito grande e inviavel de ser realizada manualmente, pois cada pardametro possui um vasto
intervalo de valores cabiveis. De acordo com a Figura 4.1, é necessario estimar inicialmente va-
lores para os parametros de entrada do sintetizador, submeté-los para a sintese e, em seguida,
avaliar a voz sintetizada em relagao a voz alvo, através de algum mecanismo de comparagao.
Apos essa verificagao, caso a voz sintética ainda nao esteja similar a voz alvo, os valores dos
parametros devem ser ajustados, ou seja, novos valores sao reestimados, ¢ feita a sintese da
voz e posterior comparagao (analise-por-sintese), até que a voz gerada esteja o mais proxima

possivel da voz alvo.

44
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Mecanismo de analise-por-sintese

Voz sintética

Sintetizador

por Formantes » M

Algoritmo Genético

Modelo inverso NAO = S—
{ Acistico - Parametros H’“ﬂﬂdo‘wa de Avallat;iqu—

Pardmetros
do Sintetizador

h 4

4 1 SIM
A
M«—lmnagao—‘ M
Arquivo de voz alvo Arquivo de voz sintética
Entrada Saida

Figura 4.1: Descri¢ao do problema.

A dificuldade maior consiste em extrair os valores dos parametros de um sintetizador
de voz a partir de um arquivo de voz (sistema STS - Speech-To-Speech), ou seja, realizar uma
analise actstica e, a partir de um modelo inverso, extrair os parametros do sintetizador. Esses
parametros podem ser gerados atualmente através de sistemas T'TS, como o Dectalk [Hallahan,
1995], por exemplo, apenas para vozes sintéticas e especificas para alguns falantes previamente
definidos no software. Algumas ferramentas e técnicas que utilizam processamento de sinais
surgiram para tentar extrai-los a partir de arquivos de voz e nao obté-los, apenas, através de

sistemas TTS, como ¢ o caso do software utilizado como baseline (abordado na Secao 4.3).

Considerando a complexidade do problema, o objetivo ¢ desenvolver um arcabouco
para estimar automaticamente os valores dos parametros de entrada de um sintetizador por
formantes, através de um mecanismo de analise-por-sintese, com o objetivo de gerar voz sin-
tética o mais proxima possivel da voz alvo. Neste trabalho, os sintetizadores adotados sao
Klatt (versao KLSYNS88) e HLSyn. A secdo a seguir, aborda particularidades do sintetizador

de Klatt em virtude do HLSyn ser baseado nele para gerar vozes sintéticas.

4.2 Estudo sobre o Sintetizador de Klatt

Na Secao 2.4.1.1, especificou-se a versao do sintetizador chamada Klatt88 ou KLSYNSS.

Por ser a mais recente, essa versao é composta por quarenta e oito parametros e cada um deles
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possui um intervalo de valores proprios. Dependendo do parametro, esses intervalos podem
ser bem extensos, acarretando um aumento consideravel na dimensao do espago de busca do
problema. Sendo assim, foi realizado um estudo nos arquivos do Klatt obtidos através do TTS
Dectalk, com o objetivo de identificar quais parametros apresentam comportamento estatico,

além de ratificar os intervalos de valores possiveis para cada um deles.

Para isso, de acordo com [Rothauser et al., 1969], duzentas e quarenta sentengas em
inglés foram submetidas & esse TTS (ver apéndice D), vozes sintéticas foram produzidas para
seis falantes diferentes e agrupadas em duas categorias, tais como, masculina e feminina. Histo-
gramas de todos os parametros do Klatt foram gerados e, a partir deles, foi possivel identificar
que o TTS impos variacao nos valores de apenas vinte e cinco parametros, independente da
categoria do falante, os quais estao grafados em preto na Figura 4.2. Os demais parametros
(em vermelho) mantiveram-se constantes sendo que F'L, DF1, DB1 e AGF apresentaram va-
lor igual a zero. Os parametros com valores constantes, diferente de zero, estao listados na
Tabela 4.1 e aqueles que variaram ao longo do tempo sao apresentados na Tabela 4.2. Os
intervalos de valores dos parametros AF, Bl, FNP e FNZ, Klatt - versao 1990 [Klatt and
Klatt, 1990], tiveram que ser expandidos.

FNP FNZ FTP FTZ F1 Bl

BNP BNZ BTP BTZ F2 B2 F3 B3 F4 B4 F5 BS
Par
Pélo-Zero
Tragqueal

RESSONADORES EM CASCATA
Fonte de sonslaringeais

FO AV OQ FL DI

FONTES DEVOZ

N

*1?'?1?

AGF | Ressonador |BsF Fs
Sexta
Formante

:

AB
_. Caminho de desvio

RESSONADORES EM PARALELO
Fonte de sons fricativos

Figura 4.2: Versao Klatt88 adaptado de [Klatt and Klatt, 1990].

A Figura 4.3 apresenta o exemplo de um arquivo de entrada do Klatt88 em que ele é

SAIDA
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Tabela 4.1: Parametros do Klatt com valores constantes diferente de zero.

Parametro Valor

Parametro Valor

F5
F6
B6
FTP
BTP
FTZ

4500
4990
1000
1000
200

1000

BTZ
B2F
B3F
B4F
B5F
B6F

200
250
320
350
500
1500

Tabela 4.2: 25 parametros variantes na versao Klatt88.

P. Min Max Unid. P. Min Max Unid.
FO 0 5000 Hz F4 2400 4990 Hz
AV 0 80 dB B4 3000 4990 Hz
0Q 0 99 % B5 100 1500 Hz
TL 0 41 dB FNP 450 870 Hz
DI 0 100 % BNP 40 1000 Hz
AH 0 80 dB FNZ 180 1000 Hz
AF 0 70 dB BNZ 40 1000 Hz
F1 180 1300 Hz A2F 0 80 dB
Bl 30 1040 Hz A3F 0 80 dB
F2 550 3000 Hz AdF 0 80 dB
B2 40 1000 Hz ASF 0 80 dB
F3 1200 4800 Hz AB 0 80 dB
B3 60 1000 Hz - - -

47

formado por vérias linhas e colunas. Cada linha representa um segmento (quadro) de voz e

cada coluna é um parametro do Klatt.
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Cada coluna é um parametro do Klatt.
[ ] kldata2.klatt 3%

FB AV 0Q TL DI AH | AF F1 Bl F2 B2 F3 B3 F4 B4 BS FNP BNP FNZ BNZ A2F A3F A4F ASF AG6F AB
(] 0 40 1 44 16 (] 489 80 1650 90 2502 156 3500 350 5600 500 200 500 200 0 0 0 0 0 0
0 0 40 1 44 16 0 489 80 1650 90 2502 150 3500 350 500 500 200 500 200 0 0 0 0 0 0
(<] 0 45 3 8 27 (¢] 489 80 1650 90 2502 150 3500 350 500 500 200 500 200 0 [¢] 0 [¢] 0 0
1046 52 47 4 3 33 (<] 489 80 1650 %0 2502 156 3500 350 5600 500 200 500 200 0 0 0 0 0 0
1097 56 48 5 1 37 0 489 80 1650 90 2502 150 3500 350 5600 500 200 500 200 0 0 0 0 0 0
|1150 59 49 5 0 39 0 489 80 1650 90 2502 150 3500 350 500 500 200 500 200 [ 0 0 0 0 0

\—b Cada linha corresponde a um quadro de voz

Figura 4.3: Arquivo de entrada do Klatt88.

4.3 Software Winsnoori

O Winsnoori, versao 1.34, é um software desenvolvido com os objetivos de prover a
anélise e edi¢ao de sinais de voz para pesquisadores e estudantes que trabalham nesta area. A

ferramenta contém basicamente as seguintes funcionalidades:

e Edicao de sinais de voz;

Realiza o calculo e visualizagao do espectograma;

Permite anotagoes fonéticas e ortograficas nos sinais de voz;

Contabiliza dinamicamente o resultado de varias analises espectrais;

Monitora a trajetéria das formantes;

Extrai os parametros do sintetizador de Klatt (versao Jon Iles).

A vantagem dessa ferramenta é a interface grafica para o sintetizador de Klatt, versao
de Jon Iles (Secao 2.4.1), que permite a sintese através da copia do sinal, ou seja, determina
a cada quadro, a frequéncia e amplitude das formantes, permitindo a reproduc¢ao do sinal o
mais proximo possivel do sinal original. O usuario tem a opg¢ao de extrair automaticamente
a trajetoria das formantes através de um algoritmo ou editar manualmente esta trajetoria
diretamente no espectograma. Além disso, a ferramenta possui um detector de frequéncia

fundamental que foi desenvolvido a partir de um algoritmo proposto por Martin [Martin,
1981].

O Winsnoori realiza a sintese através da copia do sinal, gerando voz sintética inteligivel
e bem préxima a voz natural. Nao obstante, pequenas imperfeicoes caracteristicas da voz
também sao "copiadas'"com essa técnica, ou seja, durante a coOpia nao hd mecanismos para a
melhora do sinal. A versao citada funciona na plataforma Windows e foi descontinuada pela

empresa desenvolvedora.
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4.4 Metodologia para Imitar Voz através de Algoritmo

(Genético

4.4.1 Descricao da metodologia

Com o objetivo de automatizar a imitagao da voz, foi desenvolvido um arcabougo, o
qual faz uso de algoritmo genético e do procedimento de anélise-por-sintese. Adaptou-se o
NSGA-II para que este trabalhasse Intraframe e Interframe. Considerando que um arquivo
de voz é composto por vérios quadros, na metodologia Intraframe, assume-se que cada quadro
¢ um problema convencional de AG. Sendo assim, por exemplo, se a voz alvo tem duracao de
um segundo e cada quadro de dez milisegundos (sem superposi¢ao), entao cem problemas de

AG sao resolvidos independentemente.

Ja na metodologia Interframe, os melhores individuos da tltima populacao do quadro
t (obtiveram rank =1) sao copiados para inicializar parte da popula¢ao do quadro ¢ + 1, pois
os valores dos parametros do sintetizador de voz por formantes nao apresentam mudanca
consideravel de um quadro de voz para o outro subsequente. Isso acontece devido ao fato dos
parametros do sintetizador modelar aspectos do aparelho fonador que sao dindmicos, porém

com variacoes sutis.

Na metodologia Interframe, uma grande quantidade de individuos pode estar aptos a
copia para inicializar parte da populacao do quadro seguinte. Nessa perspectiva, configura-se
em um arquivo de entrada a porcentagem méxima dos individuos, que podem ser copiados
para a populacao inicial do préximo quadro. Os demais individuos necessarios para compor
a quantidade total de individuos da populagao sao inicializados randomicamente [Couto and
Borges, 2008] [Borges et al., 2008|.

O arcaboucgo possui trés opgoes para que a execuc¢ao do algoritmo seja finalizada. Sao

elas:

e Convergéncia: A execugao é encerrada quando ha a convergéncia da fungao objetivo

para o valor esperado.

e Namero maximo de geracgoes: Este critério é utilizado em AGs tradicionais e finaliza
a execucao quando o numero maximo de geracoes ¢ alcancado. Este valor é configurado

pelo usuério.

e Nimero de geragoes sem evolucao: Neste critério, quando o quadro atinge uma
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porcentagem do niimero méximo de geragoes sem evoluir, a simulagao para. Este valor
¢é configurado pelo usuario e leva em consideracao o grau de diversidade da populagao
através da existéncia de solugdes dominadas, conceito abordado na secao 3.4. Se exis-
tirem solu¢oes dominadas, entao, a populagao continua evoluindo. Caso contrério, a
populagao nao estéd evoluindo e a quantidade de geragoes nessa condigao ¢ contabili-
zada. Configura-se um parametro de entrada do AG, que é a porcentagem de geragoes
sem evoluir em relacao a quantidade total de geragoes. Caso o algoritmo alcance essa

porcentagem, ele para de executar.

Um individuo no newGASpeech é composto por um vetor de parametros e, para cada
quadro, um tunico individuo deve ser escolhido para compor o arquivo de saida, com varios
quadros de voz, que ¢ sintetizado ao final. Pode-se encontrar mais do que uma solugao viavel
e, neste caso, o arcabouco é configurado para escolher a solu¢ao mais eficiente que minimiza
ou maximiza as fungoes objetivo. Caso ele nao encontre individuos com essa caracteristica, o
processo de decisao, pelo mais efeiciente, é realizado conforme o NSGA-II nativo (segao 3.5),

baseado no elitismo, rank e distancia da multidao.

Trés fungoes objetivo estao implementadas no arcabouco. Sao elas: log da Distancia
Espectral (Dpg), Erro Quadratico Médio (EQM) e a Correlagao Cruzada (CC). Considera-se
que quanto menor for o valor das trés fungoes objetivo, melhor ¢ o individuo, ou seja, busca-se

minimizar os valores das fungoes.

O Dyg, também conhecida como distorcao espectral, é a medida da distancia entre dois

espectros, calculada em dB. Assumindo sinais discretos no tempo, z[n] e y[n], a Dy é dada

Dip = \/% /_7; {1010g10 %} 2 dQ (4.1)

onde X (/) e Y (¢/) sao as DTFT dos sinais alvo e sintético, respectivamente.

por:

Quando a Equagao 4.1 é aproximada usando-se FFT (Fast Fourier Transform), o es-
pectro da poténcia é calculado para os sinais discretizados da voz alvo (z[n]) e sintética (y[n]).

Em seguida, o log do espectro dos sinais é obtido para inseri-los na Equagao 4.1.

O EQM mede as variacoes do sinal referente a voz sintética em relagao ao sinal da voz

alvo |[Imbens et al., 2005]. O célculo é realizado através da Equagao 4.2, a seguir.

EQM = | =Y (2(j) — y(j))? (4.2)
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onde n é o numero de amostras por quadro, z(j) e y(j) sdo as amostras de indice j de cada

quadro da forma de onda da voz alvo e da voz sintética, respectivamente.

A CC mede a semelhanga entre dois sinais. Considerando duas sequéncias z(i) e y(7)
em que ¢ = 0,1,2...N — 1 sao as amostras dos sinais. A correlagdo no deslocamento de tempo

[ é definida como:
N

r(1) = (@ — ) (ye — )] (4.3)

i=1
onde T e 7 sao as médias dos sinais x e y, respectivamente.

Nos AGs tradicionais, os valores das probabilidades de cruzamento e mutagao sao fi-
xos, predefinidos antes de iniciar a execu¢ao do algoritmo. Entretanto, essa opc¢ao pode ser
ineficiente, em alguns casos, uma vez que pode levar o algoritmo a minimos locais. Por essa
razao, Ho [Ho et al., 1999| propds uma heuristica para que esses parametros pudessem ter
seus valores adaptados, porém controlados. Essa estratégia visa variar essas probabilidades,
iniciando com valores altos e decaindo para valores mais baixos, considerando, dessa maneira,
que no inicio existe pouca informagao sobre o dominio do problema e deve-se ter uma maior
diversidade da populagao (exploring). Ao final do processo de otimizagdo, ja se possui um
certo conhecimento do dominio e as melhores solugoes precisam ser aprofundadas (ezploiting).
Sendo assim, o (newGASpeec) pode ser executado com valores fixos para as probabilidades

de mutacao e cruzamento ou adaptativos conforme as Equacoes 4.4 e 4.5.

Pt = Dy = D0 (4.4)
ptt = pi = plad. (4.5)

onde §,, e 0. sao as taxa de decaimento para a mutacao e o cruzamento, respectivamente,
considerando um valor inicial configurado para as probabilidades de mutagao e cruzamento
(P2, e p%) e valores minimos que eles podem assumir (min(p,) e min(p.)). Ambas as ta-
xas de decaimento sao configuradas pelo usuario e informadas ao AG, através do arquivo de

configuracao dado como entrada.

O processo de analise-por-sintese inicia com os arquivos de voz e de configuragao, da-
dos como entrada (Figura 4.4 - Etapa 1). O arquivo de configuragdo contém informagoes
importantes como o nimero maximo de geragoes, a quantidade de individuos nas geracoes,
as probabilidades iniciais de cruzamento e mutagao entre outras. O arquivo de voz é segmen-
tado em quadros de aproximadamente 5 ms e, para cada um deles, um AG completo com

varias geragoes é executado (Etapa 2). Os pardmetros para sintetizar um quadro compoe um
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cromossomo o qual possui seu valor de fungao objetivo calculado a partir de uma ou mais
fungoes objetivo. Cada quadro, ao longo da execucao do AG, existe um cuidado especial
para reinicializar o estado do sintetizador (memoria de seus ressonadores digitais, assim por
diante) a cada interagao. Apods a avaliagao de toda a populac¢ao, um rank é atribuido a cada
individuo e aqueles com melhores valores de rank sao selecionados para sofrer cruzamento e
mutacao. Como resultado, uma nova populagao ¢ gerada e submetida novamente a avaliagao,
selecao, cruzamento e mutagao. Todo o processo ¢ repetido até que o algoritmo atinja um
dos critérios de parada (Etapa 2), descritos anteriormente. Os melhores individuos de cada
quadro compoem um arquivo de entrada do sintetizador o qual é sintetizado ao final, gerando

um arquivo de voz sintética que visa imitar a voz alvo (Passos 3-6).

@ Para cada
quadro de voz

Geracdo de populagdo
radomicamente

Entradas

Sintese dos
individuos

Melhores
individuos de
todos os quadros

Arquivo de
entrada do
sintetizador

b

Sintetizador _
T-—~""~777777777 * por Formantes @

por O

Aquivo de voz
sintética
Saida

Y

— Arquivo de voz alvo
1) (ex. formato raw)
Avaliacdo dos
individuos
Arquivo de N (funcdo objetivo)
configuracdo

rocoocooal

Tamanho da populacéo,
nimero de geracdes,
probabilidades de mutacao e
cruzamento etc.

Atribuicdo de rank

Selecdo dos
individuos

Mutacdo e
cruzamento

Nova populacio

Figura 4.4: Fluxograma do funcionamento do newGASpeech.

Para cada geragao

Os genes que compoem o cromossomo sao divididos em quatro se¢oes, como, por exem-
plo, gene de vozeamento (G,), fonte de voz (F,), trato vocal (7)) e Look-Ahead (L,). Estas

particularidades sao abordadas na segao a seguir.
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4.4.2 Codificagao e Decodificagao do Cromossomo

Cada cromossomo no newGASpeech possui genes codificados através de niimeros reais,
contendo informagoes sobre os valores dos parametros de entrada do sintetizador. Os genes
sao organizados em se¢oes (Figura 4.5) e a quantidade de genes em cada uma delas depende
da configuragao adotada, ou seja, da quantidade de parametros que sao estimados. A Tabela
4.3 apresenta as informagoes sobre as se¢oes que constituem um cromossomo. As Figuras 4.6

e 4.7 ilustram todos os genes que podem compor as segoes F), e T}, respectivamente.

Secdes do Cromossomo

La
lFV‘TVJGV‘

Fv Tv Gv

Figura 4.5: Se¢oes do cromossomo.

Tabela 4.3: Se¢oes que compoem o cromossomo do newGASpeech.

Simbolo | Descri¢ao

F, Secao que armazena 0s parametros res-
ponsaveis por modelar a fonte de voz.
T, Secao que armazena os parametros que
modelam o trato vocal.

G, Bit que representa a classe do segmento
de voz (sonoro ou nao sonoro).

L, Contém as segoes G,, F, and T, dos

quadros seguintes (Look-aheads).

Secdo Fonte de Voz

FO | AV ([ OQ| TL | FL | DI | AH | AF

Figura 4.6: Estrutura da secao fonte de voz.

O AG desenvolvido tem a opcao de executar em modo subdominio, o qual permite que,

apenas, alguns parametros sejam estimados. Quando esta opcao é utilizada, é necessario definir
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Secdo Trato Vocal

F1 Bl | F2 | B2 | F3 | B3 | F4 | B4 | F5 | B5 | F6 | Bo | FNP | ENP | FNZ| BNZ

FTP | BTP | FTZ | BTZ | A2F | A3F | A4F | ASF| AbF | AB | BF2 | BF3 | B4 | BF5 | BF6 | DF1 | DB1

Figura 4.7: Estrutura da secao trato vocal.

quais sdo estes parametros (a serem estimados), pois os demais sao copiados a partir de um
arquivo extra de entrada do sintetizador, informado durante a configuracao do arcabougo. Por
exemplo, se um sistema TTS tem como saida um arquivo com os parametros do sintetizador,
estes podem ser assumidos como os “valores corretos” para a voz sintética, gerada através desse
sistema. Os parametros, que sao copiados, a partir do arquivo com “valores corretos”’, nao sao
considerados no processo de busca do AG. O nimero total de genes presentes no cromossomo

¢ dado pela Equacao 4.6.

Ny =qr + @, (4.6)

onde ¢y e ¢; denotam a quantidade de genes necessarios para representar a fonte de voz e o trato
vocal, respectivamente. A quantidade total de genes pode variar dependendo da configuracao
informada no arquivo de entrada citado anteriormente. Por exemplo, se o arcabougo esta
configurado para executar na opg¢ao “subdominio”, estimando apenas os valores dos parametros
da fonte de voz F0, AV, OQ e os parametros do trato vocal F'1, Bl, F2, F3, B3 e F4, a
quantidade total de genes é N, = 9 sendo ¢y = 3 (parametros da fonte de voz) e ¢4 = 6
(parametros do trato vocal). Caso o newGASpeech estime os valores de todos os parametros

que variam segundo o TTS Dectalk (Secao 4.2), entdo N, = 25 sendo ¢y =7 e ¢, = 18.

O simbolo ¢ denota o processo de codificagao de cada parametro do sintetizador nos
genes do cromossomo e (! o processo inverso, decodificacao dos genes nos parametros do

sintetizador.

No processo de codificagao ((F,) da segao F),, os genes armazenam os valores dos
parametros (variaveis) responsaveis por modelar a fonte de voz. A Figura 4.6 representa os
possiveis genes da secao [,. Cada gene representa um parametro o qual possui o seu préprio
intervalo de valores possiveis [Min, Mazx]. Os intervalos de valores dos parametros da fonte
de voz estao ilustrados na Tabela 4.4 e foram extraidos de [Klatt and Klatt, 1990]. Portanto,

na decodificagdo de um gene presente em F),, o mapeamento(u) pode ser definido como:

i = p{¢(g), [Min, Max]} (4.7)
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onde g representa cada gene de F,.

Tabela 4.4: Parametros da fonte de voz.

Parametro | Min | Max
FO 0 | 5000
AV 0 80
0Q 10 99
TL 0 41
FL 0 100
DI 0 100
AH 0 80
AF 0 80

Para o processo ¢(~(T,), a decodificacio dos genes que modelam o trato vocal. A
codificagao realizada em T, é a mesma descrita anteriormente para F,. A Tabela 4.5 mostra
os genes que compoem o trato vocal e seus respectivos intervalo de valores possiveis de acordo
com Klatt [Klatt and Klatt, 1990]. A Figura 4.7 é a representagdo dos genes que podem

compor a se¢ao 1.

4.4.2.1 Gene de Vozeamento

Na sintese de voz, existem duas classes de sons, a saber, sonoros (vozeado) e nao
sonoros. O sonoro ¢é caracterizado por um sinal periédico gerado por uma fonte de voz,
simulando a vibracgao das cordas vocais. Em contrapartida, o nao sonoro é caracterizado por
um sinal randémico gerado através de uma fonte de ruido e simulando, por exemplo, um som
nasal [Klatt and Klatt, 1990, Rabiner, 1989]. Sendo assim, um sinal de voz pode ser assumido
rudemente como sendo composto por sons sonoros e nao sonoros, além de regioes contendo
siléncio.

O sintetizador de Klatt possui parametros para controlar a geracao de som, sendo que
dois deles destacam-se por serem correlacionados F'0 e AV. O primeira representa dez vezes
o valor da frequéncia fundamental e o segundo a amplitude de vozeamento [Klatt and Klatt,

1990]. Quando o F0 é zero, o som é nao sonoro e, consequentemente, o valor de AV também
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Tabela 4.5: Parametros do trato vocal.

Parametro | Min | Max | Parametro | Min | Max
F1 180 | 1300 FNP 180 | 500
Bl 30 | 1000 BNP 40 | 1000

DF1 0 100 FNZ 180 | 800

DB1 0 400 BNZ 40 | 1000
2 550 | 3000 FTP 300 | 3000
B2 40 | 1000 BTP 40 | 1000
F3 1200 | 4800 FTZ 300 | 3000
B3 60 | 1000 BTZ 40 | 2000
F4 2400 | 4990 A2F 0 80
B4 100 | 1000 A3F 0 80
EF'5 3000 | 4990 A4F 0 80
B5 100 | 1500 A5F 0 80
F6 3000 | 4990 A6F 0 80
B6 100 | 4000 AB 0 80

o6
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é zero. Se F0 é diferente de zero, o som produzido é sonoro e AV também é diferente de
zero. Devido a esse comportamento, o intervalo de valores validos para eles foi modificado no
arcabougo desenvolvido (Tabela 4.6) ¢ um gene de vozeamento foi inserido na estrutura do
cromossomo. Este gene caracteriza o cromossomo como sonoro ou nao podendo este tultimo ser

nao vozeado ou siléncio. Ele é composto por um bit e seu funcionamento é descrito a seguir:

Tabela 4.6: Novo intervalo de valores possiveis para F0 e AV.

Parametro | Min | Max
FO 200 | 5000
AV 10 80

e Se o gene de vozeamento ¢ igual a zero, o cromossomo ¢ nao sonoro e os valores de F0

e AV ¢ zero.

e (Caso contrario, o gene de vozeamento ¢ igual a um e o cromossomo ¢ sonoro. Neste caso,
F0 e AV possuem valores diferentes de zero, assumindo qualquer valor compreendido

entre os intervalos mencionados na Tabela 4.6.

O gene de vozeamento ¢ inicializado randomicamente de acordo com uma distribuigao
uniforme e, ao longo da execucao do AG, sofre cruzamento e mutacao conforme a metodologia

descrita a seguir.

e Cruzamento: se o gene de vozeamento ¢ 0 entao F'0 e AV possuem valor zero também.
Caso contrario, se o valor do gene ¢ 1, o cruzamento ¢é aplicado aos parametros FO e

AV.

e Mutagao: se o gene de vozeamento ¢ 0, F'0 e AV possuem valor zero. FEntretanto,
quando o gene ¢ 1 e nao sofreu mutagao, os valores de F'0 and AV podem sofrer mutagao
devido ao fato do quadro ser vozeado. Se o valor do gene de vozeamento é zero e
apos a mutacao é modificado para o valor 1, os valores de F'0 and AV sao escolhidos

radomicamente com a mesma distribui¢ao na qual foram inicializados.
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4.4.3 Mecanismo de Look-ahead

Usualmente, o sinal de voz sintetizado pelo Klatt é composto por varios quadros. Um
quadro nao pode ser tratado independentemente, pois ele pode, potencialmente, influenciar
os proximos quadros. Portanto, uma combinacao de valores dos parametros de entrada do
sintetizador pode ser boa para o quadro corrente, porém impactar negativamente o sinal dos
proximos quadros. O mecanismo de Look-ahead [Trindade et al., 2013| permite a avaliagao da
sintese do quadro corrente em conjunto com os préoximos n; quadros, aumentando, assim, o
espaco de busca do problema. A Figura 4.5 ilustra a estrutura do cromossomo considerando a
segao de Look-ahead (L,). Com isso, a L, armazena informagoes sobre as se¢oes G, F, e T,
dos quadros seguintes e seu tamanho depende da quantidade de quadros necessarios adiante

para resolver o problema.

A quantidade minima de quadros de Look-ahead é baseada no intervalo de tempo t
entre os impulsos para gerar a excitagao da voz. Sendo assim, o ntiimero de amostras do sinal
de voz T}y correspondente a ty segundos ¢ Ty = o fs no qual f; é a taxa de amostragem em
Hz. Para qualquer sinal periddico, a frequéncia fundamental fy = 1/ty (em Hz) é um sobre o
periodo fundamental t,. Para se obter Ty em funcao do parametro F0, é necesséario observar
que o Klatt utiliza o parametro inteiro F'0 = 10 f, para representar fy [Klatt and Klatt, 1990].
Por isso, o namero aproximado da quantidade de amostras que separa os impulsos da voz é
dada por Ty = f5/(F0/10).

Neste trabalho, f, = 11025 e cada quadro é representado por setenta e uma amostras.
A Figura 4.8 ilustra o sinal da fonte de voz para quatro quadros, sendo N o quadro corrente.
Neste caso, o quadro N tem F0 com valor igual a 943 e, de acordo com a equagao T, o proximo
impulso iré ocorrer 116.9 amostras adiante a partir do inicio do periodo deste quadro, ou seja,
no quadro N + 2. No estudo realizado, a partir dos parametros do Klatt, obtidos pelo TTS
Dectalk, a média do valor de F0 foi de 975.5 para os quadros sonoros de voz masculina, ou
seja, o valor de F'0 escolhido para o quadro corrente iré impactar o segundo quadro adiante
(N + 2). Para os falantes femininos a média de F'0 é maior, aproximadamente 1595.5, em
relagdo aos masculinos. Aplicando a equagao Ty para calcular a quantidade de amostras para
o proximo impulso, o valor encontrado foi 69.1. Isto indica que para os falantes femininos
apenas N + 1 quadros de Look-ahead sao necessarios, pois o valor de F0 escolhido para o

quadro corrente ird impactar diretamente o préoximo quadro.

A avaliacdo do quadro de Look-ahead é o mesmo realizado para o quadro corrente,
ou seja, é feita uma comparacao entre os sinais do aquivo de voz alvo e sintético através das

métricas EQM, Dy e/ou CC, descritas na Sec¢ao 4.4.1. Todos os quadros avaliados (corrente
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Figura 4.8: O valor escolhido para o parametro F'0 pode influenciar os quadros seguintes.

e Look-aheads) possuem a mesma importancia durante a avaliagao.

Conforme mencionado anteriormente, sao necessarios 48 parametros para sintetizar
um quadro de voz. Cada parametro possui seu proprio intervalo de valores véalidos. Para a
configuracao de um simples quadro, a combinagao de ntimeros possiveis é extensa. Ao estimar o
valor dos parametros para o quadro atual e os subsequentes (quadros de Look-ahead), aumenta-
se bastante o espaco de busca pela melhor solucao, dificultando a convergéncia rapida do AG
para os valores 6timos. A dimensao do espago de busca pela solugao do problema é abordada

na se¢ao seguinte.

4.4.4 Dimensionalidade do espaco de busca

Cada parametro do sintetizador de Klatt possui seu proprio intervalo de valores possi-
veis [Klatt and Klatt, 1990] sendo estes restritos & nimeros inteiros. Para um simples quadro,

a dimensao do espago de busca S da solugao ¢ dada pela Equagao 4.8 a seguir.

Np

S=1](S.-L+1) (4.8)

n=1
no qual N, é o nimero de parametros a ser estimado, S,, e I,, sao respectivamente os valores
inteiros dos limites superior e inferior do parametro n. Por exemplo, se o arcabougo esta

estimando os valores de 25 parametros para um quadro e cada parametro assume-se S, —
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I, + 1 = 50 valores distintos, ¥n, o espago de busca ¢ dado por S = (51)* ~ 5 x 10*?. Esta
dimensao ¢ ainda maior quando o espago de busca inclui os quadros de Look-ahead e pode ser
calculada por S™/*Y Sendo assim, ferramentas como o newGASpeech sdo importantes para

resolver automaticamente este tipo de problema.

4.5 Conclusoes sobre o capitulo

O problema apresentado nao é trivial e apesar de ja existirem trabalhos correlatos
como [Jinachitra and Smith III, 2005] [Anumanchipalli et al., 2010] [Bangayan et al., 1997]
[Shrivastav and Sapienza, 2006] [Liu and Kewley-Port, 2004] [Laprie and Bonneau, 2007, eles
diferem um pouco da proposta ou precisam aperfeigoar a técnica utlizada. O Winsnoori [Laprie
and Bonneau, 2007], por exemplo, precisa melhorar a sintese baseada na copia, pois apesar
dele extrair satisfatoriamente os parametros do Klatt (versao Jon Iles), a voz sintética gerada
apresenta alguma distor¢ao (zumbido). Aliado & isso, este software foi descontinuado pelo
autor. O arcaboucgo desenvolvido estima os valores dos parametros de um sintetizador por
formantes através do processo de analise-por-sintese, ou seja, a cada iteragao do AG é feita
a comparagao entre os sinais de voz sintético (estimado) e alvo, com o objetivo de gerar
uma voz artificial que imite uma voz (sintética ou natural). Para isso, o AG desenvolvido
possui acoplado dois sintetizadores por formantes (Klatt e HLSyn), mostrando dessa forma a
flexiblidade da metodologia implementada. A escolha por qual sintetizador utilizar fica & cargo
do usuério pois esta informacao é passada através do arquivo de configuragao de entrada. As

simulagoes realizadas assim como os resultados obtidos sao apresentados no capitulo seguinte.



Capitulo 5

Experimentos e Resultados

Neste capitulo sao apresentados os experimentos realizados de imitacao da voz através
do arcabougo desenvolvido (newGASpeech) e do software Winsnoori (baseline). Foram utili-
zadas como alvo tanto vozes sintéticas quanto naturais (masculinas e femininas), além de dois
sintetizadores por formantes (Klatt e HLSyn). Os resultados obtidos foram avaliados através

de uma metodologia que abrange métricas objetivas e avaliagao subjetiva.

5.1 Introducao

Os experimentos realizados foram divididos em dois grupos: vozes alvo sintéticas e
naturais, sendo todas elas no idioma inglés (americano). As vozes sintéticas adotadas abran-
geram seis falantes (trés masculinos e trés femininos) e foram geradas através do TTS DECtalk.
As palavras utilizadas por falante estao listadas na Tabela 5.1. Além disso, uma analise da
dimensao do espaco de busca versus o valor do erro, obtido entre os sinais alvo e sintético, foi
realizada para os experimentos com vozes sintéticas (ver segao 5.3). Para esses mesmos expe-
rimentos, uma outra andlise foi feita em relacao aos erros percentual e absoluto dos valores
estimados dos parametros (ver segao 5.5.1). J&a os arquivos de voz natural usados compreende-
ram a pronincia dos digitos de 0 a 9 para trés falantes masculinos e foram obtidos através do
corpus do TIDIGITS [TIDIGITS, 2014]. A principal motiva¢ao em usar vozes sintéticas é ter
controle sobre os experimentos, uma vez que considera-se correto os valores dos parametros de
entrada do sintetizador obtidos através do TTS DECtalk. As vozes naturais foram utilizadas

para testar o arcabougo desenvolvido com falantes desconhecidos.

Devido a dificuldade em avaliar objetivamente as vozes sintéticas obtidas através do

61
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Tabela 5.1: Lista de palavras para falantes masculinos e femininos (vozes sintéticas).

Indice Frank Harry Paul Betty Ursula Wendy

1 air awe are air bean death
2 dill earl end  dill earl fern

3 hurl gill is hurl  tang is

4 jam them no jam  them  then
) who  wish  there who  wish there

newGASpeech, foi definida uma metodologia de avaliagdo que abrangeu cinco figuras de mé-
rito (métricas objetivas), a saber, Erro Quadratico Médio, log da Distancia Espectral, Relagao
Sinal-Ruido, PESQ e P.563, sendo que as duas primeiras métricas foram utilizadas também
como funcoes objetivo no arcabougo.Neste trabalho, os resultados obtidos foram compara-
dos objetivamente e subjetivamente com aqueles produzidos pelo Winsnoori (baseline). O

detalhamento sobre a metodologia de avaliacao adotada é apresentado na segao 5.2.

Para os experimentos, o newGASpeech foi configurado com niimero de geragoes, quan-
tidade de individuos, taxas iniciais de cruzamento e mutagao conforme especificado na Tabela
5.2. As taxas de cruzamento e mutacao configuradas foram adaptativas (se¢ao 4.4.1) e pode-
riam ser decrementadas em 0.01 a cada iteracao do AG. O decremento s ocorre se a populagao
apresentar diversidade e até que a taxa minima seja igual a 0.01. O arcabougo foi configurado
para executar no modo Interframe e 10% dos melhores cromossomos do quadro anterior foram
copiados para inicializar parte da populacao do proximo quadro. Para as simulagdes com o
Klatt, optou-se pela configuracao de subdominio estimando apenas os vinte e cinco parame-
tros, que variam conforme estudo realizado nos arquivos do Klatt, gerados através do TTS
DECktalk (ver segao 4.2). Ja nas simulagoes com o sintetizador HLSyn, a op¢ao de subdo-
minio nao foi utilizada e todos os treze parametros foram estimados. As simulagoes através
do arcabougo desenvolvido foram executadas em um cluster com 8 nés sendo um né principal

Y(master) e os demais secundérios ?(slaves).

'Processador Xeon E5450, 1 TiB de HD, 02 portas Gigabit e 8 GiB de Memoéria RAM
2Processador Xeon E5450, 80 GiB de HD SAS, 02 portas Gigabit e 4 GiB de Memoéria RAM
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Tabela 5.2: Configuracao do newGASpeech.

Parametro Valor

Numero de geracoes 800
Tamanho da populacdo (individuos) 5000
Taxa inicial de cruzamento 50%

Taxa inicial de mutacao 30%

5.2 Metodologia para avaliagcao dos resultados

Na literatura, nao consta metodologia padronizada para avaliar a qualidade da voz
sintética, apenas algumas referéncias individuais de realizar avaliagoes objetivas e subjetivas
|[Kondo, 2012|. Sendo assim, as Segdes 5.2.1 e 5.2.2 apresentam as métricas objetivas adotadas

neste trabalho e a avaliagao subjetiva realizada.

5.2.1 Meétricas para avaliagao objetiva

Conforme mencionado anteriormente, os arquivos gerados pelo TTS DECtalk (vozes
sintéticas) e aqueles obtidos através do corpus do TIDIGITS (vozes naturais) foram utilizados
como entrada (voz alvo) pelo newGASpeech e pelo Winsnoori. Para o calculo das métricas
objetivas, os sinais alvo e sintético foram alinhados levando em consideracao a correlagao
cruzada (Equagao 4.3). Para cada voz sintética produzida, as seguintes métricas objetivas
foram medidas: RSR (Relagdo Sinal-Ruido), EQM, Dpg, PESQ (Perceptual Evaluation of
Speech Quality) [Pes, 2001] e P.563 [P56, 2004].

A métrica RSR foi calculada em decibels (dB) entre as ponténcias do sinal alvo
(Psinat atvo) € do ruido (Pryo), conforme a Equagao 5.1. O valor da RSR deve ser o maior

possivel, indicando assim que a poténcia do sinal é maior que a do ruido.

Psina alvo
RSR = 10 x log 10=2nalalve (5.1)

ruido

onde a P,yq0 € obtida através do EQM (Equagao 4.2) entre os sinais alvo e o sintético.

As Equagoes 4.2 e 4.1 foram utilizadas para o calculo do EQM e da Dpg, respec-
tivamente, além de serem utilizadas como fung¢oes objetivo no arcabougo. Para essas duas

métricas, quanto menor o valor calculado é melhor. O PESQ e o P.563 sao métricas utilizadas
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para avaliar a degradacao na qualidade da voz em telefonia. Elas atribuem uma pontuagao
a voz avaliada que varia de 1 a 5, sendo 1 “ma qualidade” e 5 “excelente qualidade”. A Fi-
gura 5.1 ilustra o funcionamento do PESQ, em que os arquivos de voz original e degradada
sao dados como entrada. Ambos sao submetidos a modelos perceptuais que geram uma re-
presentacao interna dos sinais (original e degradado). A diferenca entre essas representagoes
internas determina a diferenga audivel entre eles e gera uma pontuacao para a voz degradada
através de calculos, como, por exemplo, a média nao-linear ao longo do tempo e frequéncia de

perturbagao simétrica e assimétrica, realizados por um modelo cognitivo.

Voz original

b

PESQ

Modelo Per \ __( Representacao interna

L ) ’\ do sinal criginal )

Alinhamento no tempo Diferenca na representacéo . \ e
interna determina Modelo cognitivo 3 T
a diferenca audivel j

Voz degradada Atraso estimado d; T

[

&

=

Y

‘

"R

Representacio interna
Modelo Perceptual H do sinal degradado

Figura 5.1: Funcionamento do PESQ adaptado de [Pes, 2001].

Uma importante diferenca entre essas métricas esta no fato de que o P.563 nao precisa
de um arquivo alvo para atribuir uma pontuagao para o arquivo avaliado. O P.563 ¢ composto
por trés modulos (ver Figura 5.2), tais como, pré-processamento, estimagao da distorgao e
mapeamento perceptual. Na etapa de pré-processamento, o sinal de voz dado, como entrada,
¢ normalizado, filtrado e submetido a detecgdo de atividade de voz (DAV). Na estimagcao
da distor¢ao, um modelo de trato vocal é construido com o objetivo de identificar variagoes
anormais na voz. Por fim, na etapa do mapeamento perceptual, um modelo de referéncia
psico-actustico ¢ utilizado para estimar a degradacao do sinal de voz, sendo que, para isso, ele

utiliza como referéncia um sinal reconstruido a partir da voz dada como entrada.

O P.563 ¢é interessante para o problema de imitacao da voz aqui abordado, pois, as
demais métricas, requerem um razoavel alinhamento dos sinais (alvo e sintético) no tempo,
enquanto esta métrica nao. Entretanto, a desvantagem dela é nao ser apropriada para sinais
de voz com durac¢ao menor que trés segundos [P56, 2004 e, devido a esse fator, ela nao foi
utilizada para avaliar os sinais sintéticos produzidos a partir dos arquivos do TIDIGITS dados

como entrada (vozes alvo) no newGASpeech e no Winsnoori.

Deve-se notar que nenhuma destas métricas esta perfeitamente correlacionada com

avaliacoes subjetivas. Testes de audicao informais indicam que existe uma correspondéncia



CAPITULO 5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS 65

Sinal de voz

|
P.563

C Pré-processamento )

v

( Estimacao da Distorgao )

|

C Mapeamento Perceptual )

Qualidade

da voz

(MOS)

Figura 5.2: Funcionamento simplificado do P.563 adaptado de [Malfait et al., 2006].

entre o resultado global das métricas objetivas e uma avaliagao subjetiva, como o MOS (Mean
Opinion Score), por exemplo. Sendo assim, apos o célculo das métricas objetivas, foi realizada
uma avaliagao subjetiva nos resultados obtidos através dos experimentos, apenas, com voz
natural, pois os falantes eram desconhecidos. A metodologia utilizada nesta avaliagao esta

descrita na segao seguinte.

5.2.2 Avaliacao subjetiva

A avaliac@o subjetiva foi realizada através do método CCR (Comparison Category Ra-
ting), no qual sdo atribuidas pontuagoes [P80, 1996| para as vozes que se deseja avaliar a
qualidade em relagao a voz alvo. A pontuacao, que pode ser atribuida, esté listada na Tabela
5.3. De acordo com [P80, 1996|, a quantidade de ouvintes para esse tipo de avaliagdo deve ser

no minimo seis.

O ideal é que sejam doze ou mais ouvintes e que as sessoes de avaliagao nao demorem
mais do que seis minutos, para nao cansar os ouvintes. Neste trabalho, vinte e sete ouvintes,
nao especialistas na lingua inglesa, usaram o software LisTEn (LIStening Test ENvironment)
[Schafer et al., 2011] para avaliar subjetivamente noventa arquivos de vozes sintéticas que foram
geradas. Para avaliar cada voz sintética, o ouvinte escutou, através do LisTEn, primeiramente,
a voz alvo e, na sequéncia, a voz avaliada. Com esse mesmo software, ele atribuiu uma nota,

variando de -3 a 3, para as vozes sintéticas e cada uma delas foi avaliada por trés ouvintes
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diferentes.

Tabela 5.3: Pontuagao utilizada em testes subjetivos através do método CCR.

Pontuacao Qualidade

3 Bem melhor

2 Melhor

1 Ligeiramente melhor

0 Aproximadamente o mesmo
-1 Ligeiramente pior

-2 Pior

-3 Muito pior

5.3 Dimensionalidade do espaco de busca

O EQM foi uma métrica importante para guiar o arcabouco, assim como para avaliar
os resultados obtidos. Sendo assim, foram realizados experimentos com o objetivo de verificar
como a dimensao do espaco de busca influencia no valor da fungao fitness quando o EQM
¢ utilizado. Para isso, foi desenvolvido no arcabougo a op¢ao de informar, por quadro, um
intervalo restrito de valores (proximo ao valor correto) para cada parametro. Os experimentos
abrangeram as cinco palavras do falante Paul (ver Tabela 5.1) e definiu-se uma nova configu-
ra¢ao, mais compacta, para o newGASpeech, descrita a seguir. A partir dos valores corretos

dos parametros para cada quadro, eles foram variados em =+ 2%, 4%, 8%, 16% e 32%.

1. Tamanho da populagao: 1000 individuos;
2. Quantidade de geragoes: 300;
3. Taxa inicial de cruzamento: 50%;
4. Taxa inicial de mutacao: 30%.
Considerando que os experimentos abrangeram no maximo a estimagao de vinte e cinco

parametros, a maior dimensao do espaco de busca ocorreu quando os valores dos parametros

foram variados em pm 32%. A variavel Z representa essa dimensao maxima e foi calculada
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através da Equagao 4.8. O valor de Z ¢é aproximadamente 6.86e+102, incluindo as dimensoes
de dois quadros de Look-ahead necessarios para os falantes masculinos, conforme explanado
na Secao 4.4.3. As demais dimensoes do espago de busca, para a variacao dos valores dos
pardmetros em pm 2, 4, 8 e 16, foram normalizadas em Z. A Figura 5.3 ilustra a média do
EQM calculado para todas as palavras do falante especificado. Pode-se observar que o espaco

de busca é grande e o EQM s6 diminui significativamente quando este espaco é reduzido em

varias ordens de magnitude.

120 T T T T

103.4

100

80

60

Média do EQM

40

20

8.17e-59 6.79e-44 9.25e-29 8.09e-14 z
Dimensao do espago

Figura 5.3: Média do EQM para todas as 5 palavras.

5.4 Avaliacao objetiva dos experimentos mono-objetivo e

multiobjetivo com vozes sintéticas

O arcabougo desenvolvido foi baseado no algoritmo NSGA-II sendo portanto um AGMO
(Segbes 3.5 e 4.4.1). Trés fungdes objetivo foram implementadas: o EQM (Equacao 4.2), a
Drr (Equagao 4.1) e a CC (Equagao 4.3), porém o log da Distancia Espectral (Dyg) néao
foi utilizado nesses experimentos pois o mesmo leva em consideracao apenas a magnitude do

sinal, desprezando a fase em que ele se encontra.

Para avaliar a eficacia do arcabouco em operar multiobjetivo e o uso das probabilidades

de cruzamento e mutagao com valores adaptativos e fixos, foram realizadas 4 simulagoes,

conforme especificado a seguir:

1. 1lobj EQM _Adap: Mono-objetivo com EQM como fungao objetivo e os valores adap-
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tativos das probabilidades de cruzamento e mutacao.

2. 20bj EQM CC _Adap: Multiobjetivo com duas fungdes objetivo: o EQM e a CC. Os

valores das probabilidades de cruzamento e mutagao foram adaptativos.

3. lobj EQM Fixo: Mono-objetivo com EQM como func¢ao objetivo e os valores fixos

das probabilidades de cruzamento e mutacao.

4. 20bj EQM CC _Fixo: Multiobjetivo com duas fun¢oes objetivo: o EQM e a CC. Os

valores das probabilidades de cruzamento e mutagao foram fixos.

A configuracao do arcabougo para esses experimentos esta especificado na Tabela 5.4
a seguir. Foram estimados os 25 parametros que variam para o TTS DECtalk considerando a

sintese da palavra “are” pronunciada pelo falante Paul.

Tabela 5.4: Configuracao do newGASpeech para comparagao entre experimentos mono-

objetivo e multiobjetivo.

Parametro Valor

Niimero de geragoes 80
Tamanho da populac@o (individuos) 500
Taxa inicial de cruzamento 10%

Taxa inicial de mutacao 10%

As vozes sintéticas produzidas foram avaliadas segundo a metodologia de avaliagao

objetiva definida na Segao 5.2.1. Os valores obtidos sao apresentados na Tabela abaixo.

Tabela 5.5: Avaliacao objetiva para as simulagbes mono-objetivo e multiobjetivo.

Avaliagao objetiva

Simulacao

EQM Dyr CC RSR PESQ
lobj EQM Adap 13539 53 09 47 24
20bj EQM_ CC_Adap 1581.3 6.7 0.9 35 28
lobj EQM Fixo 8155 3.7 09 6.9 35

20bj EQM_CC_Fixo 789.7 3.8 09 64 34
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Conforme observado, os valores obtidos nas métricas sao bem préximos quando se
utiliza o newGASpeech mono-objetivo ou multiobjetivo com os valores das probabilidades
adaptativos, estes decrementados conforme abordado na Secao 4.4.1 (Equagoes 4.4 e 4.5).
Portanto, optou-se neste trabalho utiliza-lo apenas mono-objetivo sendo a fungao objetivo o
EQM, como no trabalho recente [Neto et al., 2013] em que essa mesma métrica foi usada como

funcao objetivo para avaliar sinais de voz sintéticos.

Os experimentos com das probabilidades fixas de cruzamento e mutacao foi uma su-
gestao da banca avaliadora e conforme pode ser observado, as métricas EQM e Dyg foram
menores ¢ a RSR e o PES(Q foram maiores, indicando assim que as probabilidades com valores

fixos podem gerar resultados melhores do que com valores adaptativos.

5.5 Experimentos com vozes sintéticas

Os experimentos com vozes sintéticas foram referentes as palavras e falantes da Ta-
bela 5.1. As Figuras 5.4 e 5.5 mostram os resultados usando graficos “boxplot” para falantes
masculinos e femininos. Nos testes realizados, os resultados obtidos pelo newGASpeech foram
melhores do que aqueles através do WinSnoori, para todos os falantes, de acordo com a meto-
dologia de avaliagao objetiva adotada (Segao 5.2.1). Os resultados ao se utilizar o arcabougo
foram similares (Tabela 5.6) tanto para falantes masculinos quanto femininos. O Dy g variou
muito pouco tanto para as vozes sintéticas geradas pelo arcabouco quanto pelo baseline. Po-
rém, considerando a média de valores entre falantes femininos e masculinos, o EQM foi 87.3%
menor para o newGASpeech e a RSR foi maior do que 11dB indicando dessa maneira que a
poténcia dos sinais sintéticos foi maior do que o ruido. Ja o PESQ e o P.563 foram 55.9% e
65.9% maiores para o AG considerando os falantes masculinos, 37.9% e 77.8% maiores também
para os falantes femininos. A diferenga maior nos resultados pode ser notada para a falante
Wendy a qual obteve menor média de EQM (91.6%), maiores médias de PESQ (28.4%) e
P.563 (78.3%) apesar da Dy g nao ter sido o menor valor (91.2% menor). Essas porcentagens
refletem a variagao das métricas em relagdo ao baseline (Winsnoori). Considerando que um
AG foi executado para cada quadro de voz, a média de tempo execucao para cada quadro foi

de 12 minutos.
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Figura 5.4: Valores do A) PESQ, B) RSR C) P.563 D) e EQM E) para os falantes masculinos.
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Figura 5.5: Valores do A) PESQ, B) RSR C) P.563 D) e EQM E) para os falantes femininos.
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Tabela 5.6: Média das métricas para falantes masculinos e femininos.

Sexo Masculino Feminino

Média das métricas AG Wsno AG Wsno

EQM 783 5856 97 799
Dip 0.004 0.05 0.004 0.036
PESQ 34 15 37 23
P.563 44 15 45 1
RSR 112  -06 113 04

5.5.1 Erros percentual e absoluto dos parametros estimados pelo

newGA Speech a partir de vozes sintéticas

Dado que os valores corretos dos parametros sao conhecidos para as vozes alvo sintéticas
devido ao fato delas terem sido geradas através do TTS DECtalk, para todos os experimentos
com esse tipo de voz, usando o arcabougo desenvolvido, foram calculadas as médias do erro
percentual (Equagao 5.2) e do erro absoluto (Equagao 5.3). O objetivo com essas métricas é

observar quais parametros foram melhores estimados e os piores também.

1
EP =-
n

Dk — Dk
Pk

x 100% (5.2)

L .
EA = E|pk — pk\% (53)

Nessas equacoes, k ¢ a quantidade de parametros estimada, sendo, neste trabalho, o
valor méximo é k = 25 parametros, que variam segundo o T'TS DECtalk. O p; é o valor do
parametro (k) do Klatt, estimado pelo AG, e py o valor correto do parametro. O calculo dos
erros foi feito para todas as palavras e falantes listados na Tabela 5.1. Para cada palavra, a
média do EP e do EA foram calculados, apenas, para os quadros sonoros, evitando, assim,
os quadros nao sonoros (siléncio ou nao vozeados). Especialmente no E P, os frames sonoros,
em que o valor correto do parametro (py) ¢ zero, nao foram desconsiderados no calculo. As
Tabelas 5.7 e 5.8 apresentam os valores obtidos dos erros. Para os parametros que compoem
a fonte de voz, o parametro DI alcancou FP = 0 e o F0 obteve EP = 1 para os falantes
femininos. J& para os falantes masculinos, esses mesmos parametros apresentaram F P maior

(DI =7 ¢ F0O = 28). O alto EP do F0 para os falantes masculinos justifica-se pelo fato
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do valor escolhido para o quadro atual influenciar, apenas, no segundo quadro consecutivo,
conforme abordado na secao 4.4.3. Esta situagao nao ocorre com os falantes femininos, pois
o valor do F'0 escolhido para o quadro atual, influencia diretamente no quadro seguinte. Os
demais parametros da fonte de voz modelam o impulso glotal produzido pelo F0, portanto, é
normal que os valores de EP para estes parametros também sejam maiores para os falantes

masculinos que femininos.

Nos parametros que fazem parte dos ressonadores em cascata, os mesmos parametros
obtiveram EP = 0 tanto para os falantes masculinos quanto femininos. Isso deve-se ao fato
dos parametros A2F a A4F possuirem valor igual a zero na maior parte dos frames, conforme

observa-se, por exemplo, nos histogramas apresentados no Apéndice D.

Tabela 5.7: Erro percentual dos parametros estimados pelo newGASpeech.

Parametros
Ramo
EP Masculino Feminino
EP =0 - DI
Fonte de Voz
EP < 10% AV, 0Q e DI FO, AV e OQ
10% < EP <50% FO0, TLe AH AH and TL

EP =0
Ressonadores em Cascata

EP < 10%

10% < EP < 50%

EP > 50%

A2F, A3F, A4F, A5F e AB
F1, F2 ¢ F3, F4, B4 ¢ B5
B3, FNP, BNP e FNZ

AF, B1, B2 e BNZ

A2F, A3F, A4F, A5F e AB
F2, F4, B4, B5 e FNP
F1, F3, B3 ¢ BNP

AF, B1, B2, FNZ e BNZ

As Figuras 5.6 e 5.7 ilustram os valores dos erros por parametro. O destaque nas figuras,
tanto para os falantes masculinos quanto femininos, é para os parametros AF, Bl, B2e BNZ
os quais obtiveram valor de erro alto se comparado aos demais parametros. Para explicar esse
comportamento, esses parametros foram submetidos a uma analise de sensbilidade, a qual é

descrita na segao seguinte.
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Tabela 5.8: Erro absoluto dos parametros estimados pelo newGASpeech.

Parametros
Ramo
EP Masculino Feminino
EA <10 AV, OQ, TL e DI AV, OQ, TL e DI
Fonte de Voz
10 < EA <50 AH FO e AH
EA > 200 FoO -
EA <50 AF, F1, B4, BNP, A2F, A3F, A4F, A5F e AB  AF, B4, BNP, A2F, A3F, A4F, A5F ¢ AB

Ressonadores em Cascata
50 < FA < 100

100 < EA < 200

B1, B3 e B5

F2, B2 e FNP

F1, B3, B5 e FNP

F2 e B2

EA > 200 F3, F4, FNZ e BNZ F3, F4, FNZ e BNZ
A) Erro absoluto - Falantes femininos
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Figura 5.6: A) Erro absoluto B) Erro percentual para falantes femininos.
5.5.1.1 Sensibilidade dos parametros com alto erro percentual

Para realizar a analise de sensibilidade foi escolhida a palavra “are” do falante Paul

(Tabela 5.1) por possuir apenas 130 quadros de voz, uma das menores quantidade de quadros

em relagdo as demais palavras. Os parametros AF, Bl, B2 e BNZ foram variados indivi-
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Figura 5.7: A) Erro absoluto B) Erro percentual para falantes masculinos.

dualmente em 10, 20 e 50 por cento em relagdo ao valor correto. Apenas os quadros sonoros
(F0 e AV diferentes de zero), no intervalo de 10 em 10, sofreram esta variagao. Esses novos
arquivos do Klatt foram sintetizados e calculou-se o EQM em relacao ao arquivo de voz alvo
(Tabela 5.9). Nota-se que apesar de existir uma variagao no valor do erro quando se aumenta
ou diminui o valor desses parametros, eles nao influenciam fortemente o sinal de voz gerado se
comparado com o parametro F0, por exemplo. O parametro AF permanece com EQM = 0,
independente da variagao, pois pode ser observado em seu histograma (Apéndice D), na maior

parte dos quadros ele apresenta valor zero também.

A sensibilidade reduzida desses parametros em afetar o EQM, quando eles sdo varia-
dos, pode ser identificada também através da convergéncia lenta deles para o valor correto.
Por exemplo, as Figuras E.1 & E.4 (Apéndice D) ilustram a convergéncia de AF, Bl, B2
e BNZ no primeiro quadro de voz sonoro (quadro 3) da palavra “are” para o falante Paul.
Neste caso, considera-se simulagoes para estimar os 25 parametros utilizando uma populagao
de 500 individuos e 80 geracoes. Os valores corretos para cada um dos parametros no quadro
3 estao listados na Tabela . Nota-se nas figuras mencionadas que o parametro AF ¢ o me-

nos sensivel pois com o passar das geragoes nao concentrou sua populagao proximo ao valor
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Tabela 5.9: EQM do sinal de voz para a variagao dos parametros.

Porcentagem de variagao

+10% +20% +50% —10% —20% —50%

Parametro

FO 796.9 653.5 761.8 685.5 T752.1 563
AF 0 0 0.07 0 0 0

Bl 23.6 45.4 97.6 27.6 28.5 183.5
B2 8.3 16.1 35.3 9.5 19.5 25.8
BNZ 22.1 43.7 105.9  22.5 45.3 115.5

correto do pardmetro. Nos demais parametros, ainda houve uma mudanca na escala onde se

concentraram-se os individuos porém ainda estavam longe de atingir o valor correto.

Tabela 5.10: Valor dos parametros no quadro 3.

Parametro Valor

AF 10
B1 200
B2 90
BNZ 200

A variagao do parametro F'0 para mais ou para menos acarreta a diminui¢ao do EQM
conforme pode ser observado na Tabela 5.9. A Figura 5.8 ilustra o sinal da fonte de voz e o
EQM para os quadros sonoros de 3 & 10 quando se varia o F0 para mais 10%, 20% e 50%. Pode
se notar que apesar dos impulsos estarem desalinhados, isso nao determinante para impactar
no valor do EQM.

5.6 Experimentos com vozes naturais

Nesses experimentos, as vozes naturais do corpus do TIDIGITS [TIDIGITS, 2014|
utilizadas totalizaram 30 sinais de voz (digitos de 0 a 9 para 3 falantes masculinos) e foram
usadas como voz alvo tanto para o newGASpeech, utilizando os sintetizadores Klatt e o HLSyn

lestimation of Klatt parameters, 2015|, como para o Winsnoori. Nesses experimentos nao
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Sinal da fonte de voz e EQM por quadro - Quadros 3 & 10
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Figura 5.8: Sinal da fonte de voz e do EQM para os quadros de 3 a 10.

foram utilizadas vozes femininas devido a qualidade das vozes sintéticas produzidas pelo AG
serem muito semelhantes independente do sexo do falante. As vozes sintéticas produzidas por
ambos foram avaliadas através da metodologia abordada na Secao 5.2, incluindo avaliagoes

objetivas e subjetiva.

Nesses experimentos, conforme pode ser observado na Figura 5.9, o GA-Klatt gerou
vozes sintéticas com médias altas de PESQ (2.8) e RSR (5.5), e baixas médias de EQM (59.0)
e Drp (2.3) em relagao ao GA-HLSyn e Winsnoori. Este resultado é ratificado pela avalia¢ao
subjetiva na qual o GA-Klatt obteve pontuacao proxima a zero indicando assim que as vozes
sintéticas geradas foram similares as vozes alvo. Os piores resultados obtidos, de acordo com
a avaliacao subjetiva, foram os do GA-HLsyn com pontuacao média de —1.6, indicando assim
que a qualidade das vozes sintéticas variaram entre “ligeiramente pior” e “pior”, apesar de
ter obtido um valor de PESQ 32.2% maior e EQM 4.9% menor do que o software utilizado
como baseline. O tempo médio de execugao do GA-Klatt para cada quadro de voz foi de
aproximadamente 44 minutos, ou seja, esse tempo foi 72% maior do que aquele gasto para
as simulagoes com vozes alvo sintéticas. O Winsnoori apresentou os piores valores de PESQ),
EQM e Dyp. Na avaliacao subjetiva, as vozes geradas por esse mesmo software obtiveram

qualidade “ligeiramente pior” em relagao aos arquivos de voz alvo.
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Figura 5.9: A) PESQ, B) RSR C) EQM D) D, E) Teste Subjetivo para os falantes masculinos.

5.7 Conclusoes sobre o capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos com o arcabougo baseado em
AG para realizar a imitagao da voz utilizando dois sintetizadores: Klatt e HLSyn. A qualidade
das vozes sintéticas produzidas foram comparadas através de uma metodologia de avaliagao

com aquelas obtidas pelo software Winsnoori (baseline).

Nos experimentos com voz alvo sintética (Tabela 5.6), o AG obteve melhor desempenho
em relagao ao Winsnoori se comparado os valores obtidos pela avaliagao objetiva (métricas
EQM, Dpg, PESQ e P.563). Em média, o newGASpeech obteve EQM e Dyr 12% e 9.5%
menores do que o baseline. Ja o PESQ e o P.563 foram 53% e 28% maiores, respectivamente.
A maior diferenga foi na RSR em que o Winsnoori obteve um valor proximo a 1 para os falantes
femininos e valor negativo para os masculinos, indicando neste tltimo que nos arquivos gerados
pelo baseline existe mais ruido do que sinal sonoro. Em relacao ao erro percentual, a maior
parte dos parametros obteve valor menor do que 50%, com apenas praticamente um terco dos
parametros com valor acima de 50%. Esses parametros com alto erro percentual nao sao muito
sensiveis quando ocorre variagdo em seus valores, apresentando portanto pouca variagdo no

EQM.
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Para os experimentos com voz alvo natural, o AG-Klatt superou significativamente
o Winsnoori em relacdo a avaliagao objetiva, com EQM e Dyp 69,6% e 73,1% menores,
respectivamente. Os valores obtidos com o PESQ em conjunto com a avaliagao subjetiva,
confirmam que o AG-Klatt apresentou resultados melhores, o que é importante dado que
métricas objetivas que se correlacionam com avaliagoes subjetivas ainda é um problema de

investigagao aberto.



Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho apresenta a descricao sobre o problema de estimacao dos valores dos
parametros de um sintetizador por formantes, com o objetivo de imitar uma voz alvo. A
combinacao dos parametros de entrada do sintetizador para imitar a voz humana nao é tarefa
simples, pois existe um numero razoavel de parametros a ser combinado e cada um deles
possui um intervalo de valores aceitaveis que deve ser minuciosamente ajustado para produzir
uma determinada voz. A dificuldade maior é que a combinacao de varios valores diferentes de

parametros pode levar ao mesmo sinal sintético, ou seja, ¢ um problema de muitos para um.

O arcaboucgo newGASpeech desenvolvido empregou o processo de anélise-por-sintese em
um AG para estimar os parametros de um sintetizador de voz por formantes. Neste caso, dois
sintetizadores foram acoplados, sendo possivel a escolha por qual sintetizador de voz utilizar,
Klatt ou HLSyn. Os parametros estimados foram melhorados a cada iteracao (mecanismo
de anélise-por-sintese), através da avaliagdo dos individuos feita pela fungao objetivo mais
adequada para o problema, ou seja, o EQM entre os sinais de voz alvo e sintético. Portanto,
para medir o erro entre os sinais é necesséria previamente a sintese dos individuos. Apesar do
arcabouco ter a opgao de ser executado multiobjetivo, com trés métricas implementadas, os
melhores resultados foram alcancados com a execu¢ao mono-objetivo para estimar os vinte e
cinco parametros do Klatt, que variam segundo o DECktalk, e os treze parametros do HLSyn,
se comparados aos resultados obtidos pelo baseline. Foi definida, também, uma metodologia
para avaliar os sinais de voz sintéticos gerados pelo AG e pelo Winsnoori, composta por cinco

métricas objetivas e uma avaliagao subjetiva.

Os experimentos abrangeram como alvo, vozes sintéticas e naturais, e os dois sintetiza-
dores mencionados. Os experimentos com vozes sintéticas (masculinas e femininas) apresenta-

ram resultados semelhantes para estimar os vinte e cinco parametros do Klatt e o arcabouco
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desenvolvido obteve vozes com qualidade melhor que aquelas obtidas através do baseline, com
erro percentual menor do que 10% para parametros importantes, como aqueles pertencentes
a fonte de voz (F0, AV, OQ e DI). Além disso, detectou-se que parametros como o AF', B1,
B2 e BN Z sao pouco sensiveis a varia¢oes em seus valores, apresentando pouca diferenga no

EQM e convergindo mais lentamente para os valores 6timos.

Os experimentos com voz natural foram avaliados objetivamente e também subjetiva-
mente, pois os falantes utilizados eram desconhecidos. A etapa da avaliacao subjetiva presente
na metodologia adotada foi bastante importante para ratificar a qualidade das vozes sintéticas
produzidas. A Tabela 6.1 apresenta os valores das métricas obtidas nas avaliagoes realizadas
nas vozes sintéticas masculinas produzidas a partir de vozes alvo naturais. O AG-Klatt obteve
melhor desempenho com médias de EQM e Dy r 70% e 75% menores que aquelas obtidas pelo
AG-HLSyn e pelo baseline. Os valores do PESQ foram semelhantes para o AG com ambos
sintetizadores e o Winsnoori obteve média 52% menor. Na avaliagao subjetiva, o AG-Klatt
foi o que gerou vozes sintéticas mais proximas das vozes alvo naturais, com média —0.5. Em
contrapartida, os resultados mais ruins foram obtidos através do AG-HLSyn, com qualidade
das vozes variando entre “pior” e “ligeiramente pior”. A RSR indica que a poténcia das vozes
sintéticas do AG-Klatt é maior que 5.14 em relagao ao ruido. Nesta métrica, o pior resultado

foi com as vozes sintéticas do baseline, com média de 0.28.

Tabela 6.1: Média das métricas para falantes masculinos (vozes alvo naturais).

Média das métricas AG-Klatt AG-HLSyn Wsno

EQM 59 184.7 194.1
Drp 2.4 9.4 8.8
RSR 5.1 2.3 0.3
PESQ 2.8 2 1.4
Avaliacao subjetiva -0.5 -1.7 -1

Uma das maiores dificuldades encontradas ¢ o fato da dimensao do espago de busca
do AG ser muito grande em virtude da quantidade de parametros que devem ser combina-
dos para compor o arquivo de entrada do sintetizador de voz. Aliado a isso, ainda existe a
necessidade do arcaboucgo estimar os parametros para o quadro atual e mais alguns quadros
adiante (Look-aheads). Isto faz com que o espago de busca tenha uma dimensao bastante ex-
tensa, dificultando a busca por valores 6timos. Ainda em relacao a convergéncia, parametros

com alto valor de erro percentual indicam que estes sao menos sensiveis a variagoes, portanto,



CAPITULO 6. CONCLUSAO 81

dificultando a convergéncia deles para os valores corretos.

O newGASpeech |estimation of Klatt parameters, 2015], esta disponibilizado gratuita-
mente, oferecendo, assim, uma opcao de codigo aberto, e melhor que o baseline, para usuarios
que queiram estimar parametros de um sintetizador por formantes, com o objetivo de imitar
voz humana. Este arcabougo é uma solugao facil de usar, podendo ser acoplada e/ou ajustada
para funcionar em qualquer tipo de aplicagao que se deseje fazer imitagao da voz, pois, ape-
sar de ter mais de trés décadas, os sintetizadores por formantes sao bastante populares entre

foneticistas e profissionais da fala.

6.1 Trabalhos Futuros

Apesar do arcabougo desenvolvido suprir a tarefa de imitagao automatica da voz, al-
gumas melhorias ainda s@o necessérias em sua implementac¢ao como aprimorar o AG para que
a convergéncia para os valores corretos dos parametros do sintetizador seja mais rapida, utili-
zando para isso a mineracao de dados para a descoberta de padroes, por exemplo. Uma outra
opgao para trabalhos futuros é estruturar o cédigo de maneira modular para que seja possivel
o acoplamento de outros sintetizadores de voz, incluindo aqueles para a sintese em portugués
brasileiro, possibilitando dessa maneira avaliar a eficiéncia do arcabougo desenvolvido para

imitar vozes em outro idioma.

Outras possibilidades mais simples como continuagao deste trabalho abrangem: inves-
tigar métricas objetivas que contrastem entre si para avaliar vozes (fungoes de minimizagao
versus maximizagao) e que possam ser empregadas como fungoes objetivo, permitindo assim
a utilizacao efetiva do newGASpeech multiobjetivo, avaliar as vozes sintéticas produzidas pelo
arcabouco através de sistemas de reconhecimento de voz e de locutor que utilizem MOM,

verificar a eficiéncia do AG em imitar vozes que apresentem entonagao e emotividade.
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APENDICE A. PARAMETROS DO SINTETIZADOR DE KLATT (VERSAO KLSYNS8)91

Parametro | Valor minimo | Valor maximo | Quantidade de valores possiveis
FO 0 5000 5001
AV 0 80 81
0oQ 10 99 90
SQ 100 500 401
TL 0 41 42
FL 0 100 101
DI 0 100 101
AH 0 80 81
AF 0 80 81
F1 180 1300 1121
B1 30 1000 971
DF1 0 100 101
DBI 0 400 401
F2 550 3000 2451
B2 40 1000 961
F3 1200 4800 3601
B3 60 1000 941
F4 2400 4990 2591
B4 100 1000 901
F5 3000 4990 1991
B5 100 1500 1401
F6 3000 4990 1991
B6 100 4000 3901

FNP 180 500 321
BNP 40 1000 961




APENDICE A. PARAMETROS DO SINTETIZADOR DE KLATT (VERSAO KLSYN88)92

Parametro | Valor minimo | Valor maximo | Quantidade de valores possiveis
FNZ 180 800 621
BNZ 40 1000 961
FTP 300 3000 2701
BTP 40 1000 961
FTZ 300 3000 2701
BTZ 40 2000 1961
A2F 0 80 81
A3F 0 80 81
A4F 0 80 81
AS5F 0 80 81
A6F 0 80 81
AB 0 80 81
B2F 40 1000 961
B3F 60 1000 941
B4F 100 1000 901
B5F 100 1500 1401
B6F 100 4000 3901
ANV 0 80 81
A1V 0 80 81
A2V 0 80 81
A3V 0 80 81
A4V 0 80 81
ATV 0 80 81




Apéndice B

Exemplo de arquivo de entrada do

KLSYNSS

Devido ao extenso ntmero de parametros do Sintetizador de Klatt, o

exibido na proxima pagina em orientacao paisagem.
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Apéndice C

Harvard Sentences

Subconjunto de 240 sentengas, compreendendo 24 agrupamentos (H1 & H24) de frases

sintetizadas através do Klatt88 para os 6 falantes do DECtalk.

H1 Harvard Sentences

[y

. The birch canoe slid on the smooth planks.
Glue the sheet to the dark blue background.
It’s easy to tell the depth of a well.
These days a chicken leg is a rare dish.
Rice is often served in round bowls.

The juice of lemons makes fine punch.

The box was thrown beside the parked truck.

The hogs were fed chopped corn and garbage.

© 00 N o o o~ W N

Four hours of steady work faced us.

e
o

. A large size in stockings is hard to sell.

j==]
N

Harvard Sentences

e

. The boy was there when the sun rose.

A rod is used to catch pink salmon.

The source of the huge river is the clear spring.
Kick the ball straight and follow through.

Help the woman get back to her feet.

A pot of tea helps to pass the evening.

Smoky fires lack flame and heat.

The soft cushion broke the man’s fall.

© 00 N o o > W N

The salt breeze came across from the sea.

e
o

. The girl at the booth sold fifty bonds.

H3 Harvard Sentences
1. The small pup gnawed a hole in the sock.

2. The fish twisted and turned on the bent hook.
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© 00 N o o b W

10.

H4

1.

© 00 N o o o W N

[y
o

H5

© 00 N o o o~ W N

e
o

H6

e

© 00 N o o > W N

e
o

H7

Press the pants and sew a button on the vest.
The swan dive was far short of perfect.

The beauty of the view stunned the young boy.
Two blue fish swam in the tank.

Her purse was full of useless trash.

The colt reared and threw the tall rider.

It snowed, rained, and hailed the same morning.

Read verse out loud for pleasure.

Harvard Sentences

Hoist the load to your left shoulder.

. Take the winding path to reach the lake.

. Note closely the size of the gas tank.

. Wipe the grease off his dirty face.

. Mend the coat before you go out.

. The wrist was badly strained and hung limp.
. The stray cat gave birth to kittens.

. The young girl gave no clear response.

. The meal was cooked before the bell rang.

. What joy there is in living.

Harvard Sentences

. A king ruled the state in the early days.

The ship was torn apart on the sharp reef.
Sickness kept him home the third week.

The wide road shimmered in the hot sun.

The lazy cow lay in the cool grass.

Lift the square stone over the fence.

The rope will bind the seven books at once.
Hop over the fence and plunge in.

The friendly gang left the drug store.

. Mesh wire keeps chicks inside.

Harvard Sentences

. The frosty air passed through the coat.

The crooked maze failed to fool the mouse.
Adding fast leads to wrong sums.

The show was a flop from the very start.
A saw is a tool used for making boards.
The wagon moved on well oiled wheels.
March the soldiers past the next hill.

A cup of sugar makes sweet fudge.

Place a rosebush near the porch steps.

. Both lost their lives in the raging storm.

Harvard Sentences
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. We talked of the side show in the circus.

. Use a pencil to write the first draft.

. He ran half way to the hardware store.

. The clock struck to mark the third period.

. A small creek cut across the field.

. Cars and busses stalled in snow drifts.

. The set of china hit the floor with a crash.
. This is a grand season for hikes on the road.
. The dune rose from the edge of the water.

. Those words were the cue for the actor to leave.

Harvard Sentences

A yacht slid around the point into the bay.
The two met while playing on the sand.

The ink stain dried on the finished page.

The walled town was seized without a fight.
The lease ran out in sixteen weeks.

A tame squirrel makes a nice pet.

The horn of the car woke the sleeping cop.

The heart beat strongly and with firm strokes.

The pearl was worn in a thin silver ring.

. The fruit peel was cut in thick slices.

Harvard Sentences

The Navy attacked the big task force.
See the cat glaring at the scared mouse.
There are more than two factors here.
The hat brim was wide and too droopy.
The lawyer tried to lose his case.

The grass curled around the fence post.
Cut the pie into large parts.

Men strive but seldom get rich.

Always close the barn door tight.

. He lay prone and hardly moved a limb.

Harvard Sentences

. The slush lay deep along the street.

A wisp of cloud hung in the blue air.

A pound of sugar costs more than eggs.

The fin was sharp and cut the clear water.
The play seems dull and quite stupid.

Bail the boat to stop it from sinking.

The term ended in late june that year.

A Tusk is used to make costly gifts.

Ten pins were set in order.

. The bill was paid every third week.
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Harvard Sentences

Oak is strong and also gives shade.

. Cats and Dogs each hate the other.

. The pipe began to rust while new.

. Open the crate but don’t break the glass.

. Add the sum to the product of these three.
. Thieves who rob friends deserve jail.

. The ripe taste of cheese improves with age.
. Act on these orders with great speed.

. The hog crawled under the high fence.

. Move the vat over the hot fire.

Harvard Sentences

. The bark of the pine tree was shiny and dark.
. Leaves turn brown and yellow in the fall.

. The pennant waved when the wind blew.

. Split the log with a quick, sharp blow.

. Burn peat after the logs give out.

. He ordered peach pie with ice cream.

. Weave the carpet on the right hand side.

. Hemp is a weed found in parts of the tropics.
. A lame back kept his score low.

. We find joy in the simplest things.

Harvard Sentences

. Type out three lists of orders.

. The harder he tried the less he got done.
. The boss ran the show with a watchful eye.
. The cup cracked and spilled its contents.
. Paste can cleanse the most dirty brass.

. The slang word for raw whiskey is booze.

It caught its hind paw in a rusty trap.

. The wharf could be seen at the farther shore.
. Feel the heat of the weak dying flame.

. The tiny girl took off her hat.

Harvard Sentences

. A cramp is no small danger on a swim.

. He said the same phrase thirty times.

. Pluck the bright rose without leaves.

. Two plus seven is less than ten.

. The glow deepened in the eyes of the sweet girl.
. Bring your problems to the wise chief.

. Write a fond note to the friend you cherish.

. Clothes and lodging are free to new men.
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We frown when events take a bad turn.

Port is a strong wine with a smoky taste.

Harvard Sentences

. The young kid jumped the rusty gate.

Guess the result from the first scores.
A salt pickle tastes fine with ham.

The just claim got the right verdict.
Those thistles bend in a high wind.
Pure bred poodles have curls.

The tree top waved in a graceful way.

The spot on the blotter was made by green ink.

Mud was spattered on the front of his white shirt.

. The cigar burned a hole in the desk top.

Harvard Sentences

. The empty flask stood on the tin tray.

A speedy man can beat this track mark.

He broke a new shoelace that day.

The coffee stand is too high for the couch.
The urge to write short stories is rare.

The pencils have all been used.

The pirates seized the crew of the lost ship.
We tried to replace the coin but failed.

She sewed the torn coat quite neatly.

. The sofa cushion is red and of light weight.

Harvard Sentences

. The jacket hung on the back of the wide chair.
. At that high level the air is pure.

. Drop the two when you add the figures.

. A filing case is now hard to buy.

. An abrupt start does not win the prize.

Wood is best for making toys and blocks.
The office paint was a dull, sad tan.
He knew the skill of the great young actress.

A rag will soak up spilled water.

. A shower of dirt fell from the hot pipes.

Harvard Sentences
Steam hissed from the broken valve.
The child almost hurt the small dog.

There was a sound of dry leaves outside.

The sky that morning was clear and bright blue.

Torn scraps littered the stone floor.

Sunday is the best part of the week.
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. The doctor cured him with these pills.
. The new girl was fired today at noon.

. They felt gay when the ship arrived in port.

Add the store’s account to the last cent.

Harvard Sentences

. Acid burns holes in wool cloth.

. Fairy tales should be fun to write.

. Eight miles of woodland burned to waste.

. The third act was dull and tired the players.
. A young child should not suffer fright.

. Add the column and put the sum here.

. We admire and love a good cook.

. There the flood mark is ten inches.

. He carved a head from the round block of marble.

She has a smart way of wearing clothes.

Harvard Sentences

. The fruit of a fig tree is apple shaped.
. Corn cobs can be used to kindle a fire.
. Where were they when the noise started.

. The paper box is full of thumb tacks.

Sell your gift to a buyer at a good gain.

. The tongs lay beside the ice pail.

. The petals fall with the next puff of wind.
. Bring your best compass to the third class.
. They could laugh although they were sad.

. Farmers came in to thresh the oat crop.

Harvard Sentences

. The brown house was on fire to the attic.

. The lure is used to catch trout and flounder.
. Float the soap on top of the bath water.

. A blue crane is a tall wading bird.

. A fresh start will work such wonders.

. The club rented the rink for the fifth night.
. After the dance, they went straight home.

. The hostess taught the new maid to serve.

. He wrote his last novel there at the inn.

. Even the worst will beat his low score.

Harvard Sentences

. The cement had dried when he moved it.
. The loss of the second ship was hard to take.
. The fly made its way along the wall.

. Do that with a wooden stick.
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Live wires should be kept covered.

The large house had hot water taps.

It is hard to erase blue or red ink.

Write at once or you may forget it.

The doorknob was made of bright clean brass.

The wreck occurred by the bank on Main Street.

Harvard Sentences

. A pencil with black lead writes best.

Coax a young calf to drink from a bucket.
Schools for ladies teach charm and grace.
The lamp shone with a steady green flame.
They took the axe and the saw to the forest.
The ancient coin was quite dull and worn.
The shaky barn fell with a loud crash.

Jazz and swing fans like fast music.

Rake the rubbish up and then burn it.

. Slash the gold cloth into fine ribbons.

Harvard Sentences

Try to have the court decide the case.

They are pushed back each time they attack.

He broke his ties with groups of former friends.
They floated on the raft to sun their white backs.
The map had an X that meant nothing.

Whitings are small fish caught in nets.

Some ads serve to cheat buyers.

Jerk the rope and the bell rings weakly.

A waxed floor makes us lose balance.

. Madam, this is the best brand of corn.
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Apéndice D

Histogramas
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Figura D.1: Histograma do parametro AF para falantes masculinos e femininos.

102



APENDICE D. HISTOGRAMAS 103
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Figura D.2: Histograma do parametro A2F para falantes masculinos e femininos.
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Figura D.3: Histograma do parametro A3F para falantes masculinos e femininos.
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Figura D.4: Histograma do parametro A4F para falantes masculinos e femininos.
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Figura D.5: Histograma do parametro A5F para falantes masculinos e femininos.



Apéndice E

Nao convergéncia dos pardmetros AF,

B1, B2 ¢ BNZ
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Figura E.1: Valores do parametro AF nas geracoes 2, 10, 40 e 80.

105

50



APENDICE E. NAO CONVERGENCIA DOS PARAMETROS AF, B1, B2 E BNZ 106

5000
4500
4000 z
=
g ®
3500f o
o
3000+ ) %
@
2500+ o ©
100 200 300 400 500 600 700 800 900
Valor do parametro B1
Geragao 40
0@ . 00 O
Lo o . d 0
2800 % 008 P &
o RPN @§
2600} © 58 8 §>
o ©O [®) §
o) g o 5 ©
— 2400} &L ®
= [e}e]
c o o & o
M 22009 o
o
o
2000 o) o
o
1800+

550 600 650 700 750 800 850
Valor do parametro Bl

950

Geragao 10
()
® %o &
35007 0@
o
3000
2500
2000
300 400 500 600 700 800 900
Valor do parametro B1
Geragao 80
2200 0O 5@
& oogo& (% ?é%}
00 0% g% @ 2 o9BE
2000¢ o o0 8 oy S
4 8 © ooo &
o ®
o §% o O0og
1800+ o
e) 0838 & 0 00
o 689
1600} s
(o)
1400+

600 650 700 750 800 850 900 950
Valor do parametro Bl

Figura E.2: Valores do parametro B1 nas geracoes 2, 10, 40 e 80.
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Figura E.3: Valores do parametro B2 nas geracoes 2, 10, 40 e 80.
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Figura E.4: Valores do parametro BNZ nas geragoes 2, 10, 40 e 80.



