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Resumo

Sintetizadores de fala sdo softwares largamente utilizados em estudos relacionados a
sintese de fala, como em problemas do tipo Text-To-Speech, onde sdo produzidos sinais de
fala a partir de texto. Um problema similar, porém de natureza diferenciada, é a Utterance
Copy (em portugués, ‘imitacdo da fala’) que consiste na realizacao do processo de recons-
trucdo de um sinal de voz, tomando-se como base a propria voz original. Este processo é
de alta complexidade, uma vez que sua metodologia é baseada na combinacdo dos para-
metros numéricos de um sintetizador de fala (por exemplo, HLSyn ou mesmo KLSYNSS8)
de maneira que tais configuragdes representem adequadamente a fala alvo. Esta pesquisa
consiste na proposta de trés técnicas implementadas a partir dos frameworks Neural Spe-
ech Mimic (NSM) e High Level Speech processed by Genetic Algorithm (HLSpeechGA).
A primeira proposta é o NSM, ferramenta baseada em redes neurais que tem como princi-
pal objetivo extrair aproximagdes do que vém a ser os parametros do sintetizador de fala
HLSyn. A segunda proposta é o HLSpeechGA, ferramenta fundamentada em algoritmo
genético capaz de extrair parametros do sintetizador HLSyn a partir de otimizacdo. J4 a
terceira proposta € a unido dos dois frameworks, chamando-se assim NSM+HLSpeechGA,
ou seja, uma abordagem mista. Nos estudos realizados nesta pesquisa sao comparados re-
sultados obtidos a partir das trés propostas defendidas juntamente com resultados produ-
zidos a partir do software WinSnoori, utilizado como baseline. De acordo com as figuras
de mérito adotadas, o framework HLSpeechGA obteve desempenho superior ao baseline

tanto em processos utilizando voz sintética como natural.

Palavras-chave: HLSyn, KLSYNS88, Algoritmo Genético, Sintetizador, Rede Neural.



Abstract

Speech synthesizers are widely used in studies related to speech synthesis, in pro-
blems like Text-To-Speech, that is the production of voice signals from text. A similar
problem although of a different nature is the Utterance Copy which consists in the re-
construction process of a speech signal, taking as basis the original voice. This process
is highly complex, since its methodology is based on a combination of numerical para-
meters of a speech synthesizer (for example, HLSyn or KLSYNS8S), so that these settings
adequately represent speech target. This research is the proposal of three techniques im-
plemented from the frameworks Neural Speech Mimic (NSM) and High Level Speech
processed by Genetic Algorithm (HLSpeechGA). The first proposal is the NSM, a tool
based on neural networks which performs the extraction of HLSyn’s parameters appro-
ximations. The second proposal is the HLSpeechGA, a tool based on genetic algorithm
capable of extracting HLSyn’s settings from optimization. The third proposal is the union
of the two frameworks, the so called NSM+HLSpeechGA. Results obtained from these
three proposals are compared with results produced with the software WinSnoori, used
in this study as baseline. It should be noted that the developed framework HLSpeechGA

outperformed the baseline in all processes using synthetic speech and natural speech.

Keywords: HLSyn, KLSYNS88, Genetic Algorithm, Synthesizer, Neural Network.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

A atual necessidade dentro da drea de voz em explorar novos procedimentos, que
simplifiquem e produzam melhores resultados, no processo de imitagdo da fala (utterance
copy) é um fato que instiga grupos de pesquisa € empresas a realizarem investimentos
nesta drea. Desta forma, técnicas foram desenvolvidas e aperfeicoadas através de anos a
partir de pesquisas sobre o tema.

Pesquisas relacionadas ao problema de utterance copy podem ndo suscitar 0 mesmo
interesse do mercado como as pesquisas relacionadas a text-to-speech (TTS), porém deve-
se destacar que para areas como a Fonética, as pesquisas sobre o problema aqui abordado
sdo de relevante importancia.

A existéncia de poucos softwares que realizam o processo de imitagdo da fala, baseando-
se em sintetizadores por formantes, € uma evidéncia de como esta drea de estudos tem sido
pouco explorada nos dltimos anos. Observando a tendéncia de importantes trabalhos da
area de voz relacionados ao problema como [Honda et al. 1999], [Kanda et al. 2007] e
[Aylett e Yamagishi 2008], percebe-se que a utilizacdo de RNAs ou mesmo AGs no pro-
cesso sdo técnicas pouco exploradas neste meio. Sendo assim, estas técnicas representam
uma fonte de resultados importantes para a comunidade de pesquisa de voz.

O desenvolvimento de ferramentas com o objetivo de realizar o processo de imitacao
da fala € um fato presente em pesquisas anteriores [Liu e Kewley-Port 2004] [Hansona
e Stevens 2002] [Bangayan et al. 1997]. A criacdo de uma versdo digital da voz de uma
pessoa especifica, ou mesmo suporte a pessoas que perderam a fala por motivo de doenca
sao exemplos de aplicagdes de técnicas de imitagdo da fala na drea da satide, motivacdes

estas importantes para as pesquisas relacionadas ao assunto.
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Pesquisadores e profissionais da drea de Fonética realizam a manipulac¢io dos parame-
tros de sintetizadores por formantes com o intuito de analisar, em ambiente controlado, os
principais aspectos que envolvem a fisiologia da voz humana [Liu e Kewley-Port 2004].
Tal procedimento é demorado e trabalhoso ao ser realizado manualmente. Um dos im-
portantes desafios desta area é desenvolver um processo de extra¢do dos parametros dos
sintetizadores de maneira automadtica. Apesar de atualmente se ter ferramentas que permi-
tam tal feito, como o baseline deste trabalho, ainda espera-se uma maior exploracdo deste
problema pela comunidade cientifica, a fim de se desenvolver uma técnica que proporci-

one melhores resultados. A presente dissertacdo encontra-se alinhada a este propdsito.

1.2 Trabalhos relacionados

De maneira a mapear os principais trabalhos relacionados ao assunto abordado por
esta pesquisa, foi realizado um estudo bibliogréfico. Neste estudo verificou-se a existén-
cia de propostas que trabalham com o mesmo problema apresentado pela pesquisa aqui
descrita (utterance copy) e também propostas similares.

Inseridas nas tematicas Reconhecimento de Voz, Sintese de Voz e Imitacdo da Fala
(utterance copy), destacaram-se as iniciativas listadas abaixo, listando-se as mais impor-

tantes primeiro:

o newGASpeech: A genetic algorithm with look-ahead mechanism to estimate for-
mant synthesizer input parameters [Trindade et al. 2013] (Trabalho realizado na
UFPA);

e The WinSnoori user’s manual version 1.32 [Laprie 2002].

e Procsy: A Hybrid Approach to High-Quality Formant Synthesis Using HLSYN
[Heid e Hawkins 1998];

e STRAIGHT: A new speech synthsizer for vowel formant discrimination [Liu e Kewley-
Port 2004].

e Analysis by synthesis of pathological voices using the Klatt synthesizer [Bangayan
et al. 1997];

e Automatic speech synthesizer parameter estimation using HMMs [Donovan e Woodland
1995];

e Vocal imitation using physical vocal tract model [Kanda et al. 2007].

O newGASpeech [Trindade et al. 2013] € um framework baseado em Algoritmo Gené-

tico que realiza o processo de estimacao dos parametros do sintetizador de voz da familia
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Klatt chamado KLSYNSS [Klatt e Klatt 1990a]. Tal framework, chamado inicialmente
GASpeech, foi desenvolvido inicialmente na Universidade Federal do Para (UFPA) por
[Borges et al. 2008], dando inicio ao uso de algoritmo genético multi-objetivo como téc-
nica capaz de realizar o processo de imitacdo da voz humana. As principais diferencas
entre as versdes GASpeech e newGASpeech sdo: implementacdes de novas fungdes ob-
jetivo, implementacdes de novas arquiteturas gerais e maior especializacdo do programa
desenvolvido ao problema proposto.

O framework desenvolvido no trabalho aqui descrito é chamado High Level Speech
processed by GA (HLSpeechGA) e pode ser visto como uma nova versao do newGASpe-
ech. A principal diferenca dentre estas duas versdes é que na nova versao € utilizado o
sintetizador HLSyn [Heid e Hawkins 1998] no lugar do KLSYNS8 [Klatt e Klatt 1990a]
juntamente com o desenvolvimento de um framework que pode ser utilizado como auxi-
liar na extracdo de parametros do tipo HLSYN utilizando para isso rede neural (chamado
de Neural Speech Mimic - NSM).

WinSnoori [Laprie 2002] € uma ferramenta utilizada para realiza¢do do processo de
imitagdo da fala que conta com uma interface visual que permite acompanhar as trajetdrias
dos principais parametros do sintetizador Klatt existente em sua arquitetura. Deve-se
destacar que este software utiliza uma versao modificada do sintetizador Klatt80 [Klatt
1980], sendo que tais modifica¢Oes sdo descritas em [Laprie 2002].

J4 o Procsy [Heid e Hawkins 1998] é uma ferramenta pertencente ao projeto ProSynth
e tem como principal objetivo realizar o processo de imitacdo da fala utilizando como
base o mesmo ntcleo interno encontrado no sintetizador HLSyn [Hanson et al. 1999]. Os
processos realizados nesta ferramenta sdao baseados em regras chamadas Procsy Rules que
foram desenvolvidas com o intuito de mapear os principais comportamentos dos valores
dos parametros do sintetizador HLSyn em rela¢do as caracteristicas do sinal de voz alvo.

Experimentos com [Heid e Hawkins 1998] atualmente s6 podem ser realizados com
a base de dados do Procsy, chamada de ProSynth, tal limitacao é o que impediu que esta
ferramenta fosse utilizada como baseline da pesquisa aqui defendida. Sendo que deve-se
destacar que o projeto Procsy foi descontinuado.

STRAIGHT [Liu e Kewley-Port 2004], € uma ferramenta desenvolvida em MATLAB
e conta com um conjunto de bibliotecas proprietarias que possibilitam a extracdo/execu-
cdo de importantes caracteristicas/processos relacionados a voz, como: visualizagdo de
espectrogramas, extracao de F0, extracdo de coeficientes de frequéncias de aperiodicida-
des, anélise de pitch e sintese de voz.

A metodologia de funcionamento do STRAIGHT n@o se baseia na extragdo de para-

metros de sintetizadores de fala, o que torna ndo tdo simples o processo de interpretacao
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das regras referentes a producdo de um sinal de voz especifico. Por este motivo, este
software ndo € utilizado como baseline desta pesquisa.

A pesquisa [Bangayan et al. 1997] faz o estudo quantitativo do desempenho do sinte-
tizador KLSYNS8S aplicado na realizacao do processo de utterance copy em sinais de voz
patoldgica. Neste estudo sdo sugeridas modificacdes que podem ser realizadas no referido
sintetizador, com o objetivo de torna-lo apto a sintese de voz patoldgica.

O trabalho [Donovan e Woodland 1995] é uma iniciativa que defende a utilizacdo de
arvores de decisdo juntamente com Hidden Markov Models (HMMs) aplicados ao pro-
blema de utterance copy (no trabalho, referenciado como speech mimic). O diferencial
da metodologia desta iniciativa, além do uso de drvore de decisdo e HMMs, € o fato desta
se basear na extragdo dos parametros de um sintetizador por concatenacdo para realizar
o processo de utterance copy. Ou seja, ndo € utilizado um sintetizador por formantes,
os quais sdo adotados por este trabalho pelo seu alto grau de interpretabilidade de seus
parametros.

Sintetize por concatenacdo [Donovan e Woodland 1995] trabalha sobre as minuciosas
caracteristicas de um sinal de voz, dividindo-o em multiplos segmentos sendo capaz de
realizar modificacdo em sua duragdo ou mesmo eu seu pitch. Devido as diferencas entre a
interpretabilidade dos pardmetros dos sintetizadores de concatenacio e os sintetizadores
por formantes (adotados pela pesquisa aqui descrita) uma comparagdo entre estes nao se
faz justa.

A pesquisa em [Kanda et al. 2007], consiste na proposta de um sistema baseado em
redes neurais recorrentes € um modelo fisico de trato vocal capaz de produzir sons simi-
lares a voz humana. A metodologia desenvolvida por tal pesquisa direciona a mesma ao
problema de imitacdo vocal, ndo necessariamente o processo de utterance copy.

O problema de imitagdo vocal trabalhado em [Kanda et al. 2007], pode ser entendido
como um problema diferente da utterance copy, ja que ndo € realizado imita¢ao da voz
com base na prépria voz, mas sim € realizada a producdo da voz sintética com base na
producdo de movimentos articulatorios gerados por um trato vocal sintético.

Portanto, € utilizado como baseline da pesquisa aqui descrita o software WinSnoori, ja
que este busca resolver o mesmo problema de utterance copy que as propostas aqui apre-
sentadas, usando para isso sintetizadores por formantes. Valendo-se destacar que mesmo
que o WinSnoori possua um sintetizador da familia Klatt como base para sintese de voz,
a comparac¢ao com a metodologia apresentada por esta pesquisa (baseada no sintetizador
HLSyn) € justa, dado que interno ao sintetizador HLSyn existe um sintetizador da familia

Klatt (como descrito no Capitulo 2).
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1.3 Metodologia e contribuicoes

Este trabalho busca avaliar o desempenho, do processo de imitac¢ao da fala, realizado a
partir do framework NSM e também do HLSpeechGA, desenvolvidos durante a pesquisa.
Tais frameworks sdo baseados respectivamente em Rede Neural e Algoritmo Genético. A
partir da combinacao das técnicas citadas esta pesquisa avalia trés possiveis solugdes para
o problema de utterance copy, ou seja, a primeira baseada em algoritmo genético, uma
segunda baseada em redes neurais e uma terceira baseada na combinagdo destas.

O estudo aqui apresentado nasceu de uma necessidade do framework newGASpeech,
ou seja, dado o custo computacional elevado para a realizacdo do processo de imitagao
da fala, optou-se por trocar o sintetizador de voz KLSYNS88 que possui 48 parametros de
entrada pelo sintetizador HLSyn que apresenta 13 parametros somente. Desta forma, uma
vez que se tem menos parametros tem-se menos combinacdes possiveis e dai um espaco
de busca menor.

Além da mudanga de sintetizador, o que ja proporciona uma abordagem completa-
mente diferente ao problema, optou-se ainda por criar um framework chamado Neural
Speech Mimic (NSM) que realiza o pré-processamento do sinais de voz a ser copiado
gerando pseudo-parametros do tipo HLSyn. Tais parametros podem ou ndo serem repas-
sados para o framework HLSpeechGA de maneira a acelerar o processo de convergéncia
do algoritmo. Desta forma, por se tratar de um problema dificil (utterance copy), tais
opgoes (utilizar somente rede neural, utilizar somente algoritmo genético e utilizar rede
neural juntamente com algoritmo genético) sdo trés propostas a solu¢do do problema de
utterance copy avaliadas por esta pesquisa.

Os experimentos realizados por este trabalho comparam os resultados obtidos pelo
NSM, HLSpeechGA, HLSpeechGA+NSM e WinSnoori, para voz natural e sintética, utili-
zando como métricas: Root-mean-square Error (RMSE), Distor¢cao Espectral (DE), Sig-
nal to Noise Ratio (SNR) e Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ) [ITU-T Re-
commendation P.862. Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ): An Objective
Method for End-To-End Speech Quality Assessment of Narrow-Band Telephone Networks
and Speech Codecs 2001].

1.4 Publicacao

Esta pesquisa teve como publica¢do o artigo completo apresentado em importante
workshop internacional da drea de voz, a SLT 2014. A seguir a referéncia de tal publica-

cdo:
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e Sousa, J.; Araijo, F.; Klautau, A. UTTERANCE COPY FOR KLATT’S SPEECH
SYNTHESIZER USING GENETIC ALGORITHM. 1EEE Spoken Language Tech-
nology Workshop - SLT 2014, South Lake Tahoe - NV, United States, 2014.

1.5 Objetivos da pesquisa

1.5.1 Objetivo Geral

Avaliar objetivamente o desempenho de trés técnicas aplicadas ao problema de utfe-
rance copy e compara-las ao resultados obtidos com o baseline da pesquisa. Sendo tais
técnicas implementadas a partir dos frameworks Neural Speech Mimic (NSM) e High Le-
vel processed by Genetic Algorithm (HLSpeechGA). A primeira proposta € utilizar o NSM
Figura 1.1 (A), ferramenta baseada em rede neural, para extrair os pardmetros do sinte-
tizador HLSyn. A segunda proposta € utilizar o HLSpeechGA Figura 1.1 (B), ferramenta
baseada em algoritmo genético, para extrair os parametros do sintetizador anteriormente
citado. Ja a terceira proposta € o NSM+HLSpeechGA Figura 1.1 (C), uma abordagem

mista, aplicada a mesma finalidade.

A)  NSM

RNA
@ =

B) HLSpeechGA

4)}%.\,0 N,

s =165 =L 1= i

C) NSM+HLSpeechGA
RNA AG Sintetizador

1O

Figura 1.1: Proposta das técnicas: NSM (A), HLSpeechGA (B) e NSM+HLSpeechGA
(©).

Sintetizador

HLSyn |-

HLSyn [




CAPITULO 1. INTRODUCAO 7

1.5.2 Objetivos Especificos

1.6

Realizar estudo bibliografico sobre iniciativas de pesquisas que buscam trabalhar
com o problema de imitacdo da fala;

Levantar as particularidades relacionadas a solu¢@o do problema de imitacao da fala
tomando-se como base sintetizadores por formantes;

Avaliar o desempenho das técnicas de aprendizagem de maquina Algoritmo Gené-
tico e Rede Neural aplicadas ao problema de imitacdo da fala;

Comparar o desempenho das técnicas utilizadas na pesquisa, ou seja, resultados
gerados pelas trés propostas desenvolvidas juntamente com os resultados gerados
pelo baseline da pesquisa;

Destacar quais das técnicas abordadas apresentam resultados relevantes a comuni-
dade de voz;

Justificar os desempenhos de cada uma das técnicas avaliadas.

Organizacao do trabalho

Este trabalho € organizado em 6 capitulos que descrevem de maneira contextualizada

o conteddo da pesquisa realizada. A seguir € feita uma breve apresentacdo de cada um

destes capitulos.

Capitulo 1: Apresenta uma introducdo geral sobre os principais assuntos tedricos
trabalhados durante a pesquisa juntamente com a descri¢cao geral da metodologia e
contribui¢des da mesma, destacando ao final a publicacdo e os objetivos da pesquisa
aqui realizada.

Capitulo 2: Apresenta os principais conceitos referentes a tecnologia de sintese de
voz baseada em sintetizadores de voz por formantes e apresenta também o problema
de utterance copy juntamente com seus principais aspectos.

Capitulo 3: Este capitulo faz a contextualizagdo do trabalho com relagdo aos con-
ceitos dos algoritmos inteligentes utilizados na metodologia da pesquisa. Desta
forma, em cada tépico deste capitulo sdo apresentadas introducdes, conceitos e
conclusdes relacionadas aos algoritmos de Rede Neural, Algoritmo Genético e Al-
goritmo de Reducao da Dimensionalidade.

Capitulo 4: Apresenta de maneira detalhada os principais aspectos da construgio
dos frameworks Neural Speech Mimic (NSM) e o High Level Speech processed by
Genetic Algorithm (HLSpeechGA), juntamente com a metodologia por trds destes

softwares, que de maneira simplificada sdo o foco do trabalho aqui apresentado.
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e Capitulo 5: Demonstra os principais experimentos tomados como prova de con-
ceito a proposta de metodologia desta pesquisa.
e Capitulo 6: Realiza o fechamento sobre o que foi a pesquisa, apresentando as

principais conclusdes e trabalhos futuros.



Capitulo 2
Sintetizadores de Voz

O problema de utterance copy é intimamente relacionado a sintetizadores da fala. Este
fato é comumente observado em metodologias como [Laprie 2002] e [Heid e Hawkins
1998], onde sao realizados processos de estimacio dos parametros de sintetizadores por
formantes como forma de resolver o problema citado. Neste capitulo serdo discutidos os

principais aspectos relacionados a sintetizadores de voz.

2.1 Introducao

De acordo com os estudos realizados em [Oliveira et al. 2011], o processo de sintese
de voz consiste na producdo da voz humana artificialmente, utilizando um gerador auto-
matico de sinal de voz. Sendo que, de maneira a mensurar a qualidade de tal voz, sdo
consideradas a naturalidade e a inteligibilidade da voz artificial. Védrios trabalhos relaci-
onados a sintese de voz vém sendo desenvolvidos ha décadas. Diversos avangos foram
alcancgados, porém a qualidade da voz artificial, considerando a naturalidade, entonacio e
emoc¢ao, ainda sdo grandes desafios que ainda formam uma lacuna em processos compu-
tacionais relacionados a fala [Neto et al. 2005].

Dados histéricos comprovam que por volta de 1779, houve o surgimento das primei-
ras pesquisas relacionadas ao reconhecimento e produgdo de voz. Um destes dados € a
pesquisa que o professor russo Christian Kratzenstein realizou, criando um ressonador
acustico similar ao trato vocal, no qual era possivel produzir sons de vogais. Tal pes-
quisa serviu de base para outros pesquisadores como Wolfgang von Kempelen e Charles
Wheatstones, que deram sua contribuicdo a drea de voz construindo miquinas como a da
Figura 2.1, por exemplo, que mostra uma gravura de um ressonador acustico construido

na época.
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Figura 2.1: Mdaquina falante criada por von Kempelen.
Fonte: Wheatstone 1835.

O primeiro sintetizador elétrico foi construido por Homer Dudley em 1939, O Voice
Operating Demonstrator (VODER). O equipamento era formado por uma barra que era
utilizada para selecionar o tipo de voz (vozeada e nao vozeada), um pedal para controlar
a frequéncia fundamental e dez teclas que controlavam o trato vocal artificial. A estrutura
do VODER se assemelha aos atuais sistemas baseado no modelo fonte-filtro.

Vale destacar a diferenca entre sinais de voz vozeados e ndo vozeados, ja que esta
caracteristica do sinal de voz é determinante no processo de sintese e funciona como
chave basica de controle do sintetizador. Sinais de voz vozeados sdo aqueles gerados
com ajuda das vibracdes oriundas das cordas vocais, ja os sinais de voz nio vozeados
sdo sinais gerados sem a ajuda direta das vibracdes das cordas vocais e portanto sao
entendidos como sussurros [Klatt 1980].

Sintetizadores de fala por formantes, sdo modelos computacionais de sintetizadores
baseados em estudos como a maquina falante de von Kempelen. Tais softwares sdo uti-
lizados comumente em pesquisas e processos relacionados a voz humana nas areas de:
Reconhecimento da fala, Sintese de voz, Processamento de sinais, entre outros. Estes
programas sdos baseados em principios fisiol6gicos da formagao natural da fala humana,
desta forma este tipo de ferramenta simula o funcionamento de 6rgaos humanos como:
lingua, cavidade bocal, faringe, glote, etc, orgaos fundamentais para o processo de produ-
cdo da voz [Klatt e Klatt 19905b].
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2.2 Sintetizador KLSYNS8S

Sintetizadores da familia Klaft usam um mecanismo baseado no modelo fonte-filtro
[Klatt 1980] que permitem a modelagem do trato vocal através de um filtro linear, com
resonadores em paralelo ou/e cascata que variam com o tempo. Existem variadas versdes
de sintetizadores da familia Klatt como: Klatt80 [Klatt 1980], KLSYNSS [Klatt e Klatt
1990a] e uma versao modificada do Klatt80 por Jon Iles [Laprie e Bonneau 2002]. A

visdo geral da disposi¢do de tais estruturas do sintetizador em questdo pode ser visualizada

na Figura 2.2.
FNP FNZ FIP FIZ F1 81
BNP BNZ BTP BTZ DF1 DB1 F2 82 F3 83 F4 B4 F5 85
Filtered Nasal Traches! First Second Third Fourth Fifth
Impluse 1 Pole-Zero PoleZero Formant Formant Formant Formant Formant  —
Train Pair Pair Resonator
CASCADE VOCAL, TRACT MODEL, LARYNGEAL SOUND SOURCES
FO AV 0Q FL DI T
KL Glott 88 ss | Spectral ILT
Model oo LowPass
(Default) Resonator
cP
sQ
% | E—
Modified | | Aspiration First :
LF Modd Noise ‘“ Difference -
Generator Preemphasis +
= OUTPUT

GLOTTAL SOUND SOURCES

A2F

Resonator PARALLEL VOCAL TRACT MODEL

A3F hird (LARYNGEAL SOUND SOURCES - NORMALLY NOT USED)
AF O Formant B3
Resonator
Frication ASF

AB
L—@ BYPASS PATH

PARALLEL VOCAL TRACT MODEL
(FRICATION SOUND SOURCES)

Figura 2.2: Representacdo do KLSYNSS.
Fonte: Klatt D. e Klatt .. 1990.

Um resumo individualizado, quanto as faixas de valores de cada pardmetro do sinteti-
zador sdo apresentados na Tabela 2.1.

KLSYNS8S possui 48 parametros de entrada, sendo 6 considerados nulos ANV, ATV,
A1V A2V, A3V A4V, logo tais parametros assumem o valor de zero. Os pardmetros
que representam a fonte de voz sdo representados por FO (fundamental frequency), AV
(amplitude of voicing), OQ (open quotient), F L (flutter) e, DI (diplophonia).

Quando FO0 ¢ diferente de zero, o som é vozeado, AV ¢ diferente de zero e OQ apre-
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senta um valor intermedidrio entre 40 e 60, indicando que a glote estd em posi¢ao neutra.
TL (inclinacdo extra do expectro de vozeamento) e AH (amplitude de aspiragdo) também
compdem a fonte de voz e sdo responsédveis por uma inclinacdo no espectro da voz e
amplitude da aspiragdo, respectivamente. O ramo em cascata é responsavel pela funcao
de transferéncia que simula sons da laringe e dos cinco ressonadores. Cada formante n
apresenta uma frequéncia F, e banda B,,. O ramo paralelo contém os parametros A2F até
0 A6F que sao amplitudes de controle de excitacdo da voz e AF que € a fonte fricativa
desta.

2.3 Sintetizador HLSyn

O sintetizador HLSyn [Heid e Hawkins 1998], representado na Figura 2.3, é uma
camada de alto nivel para o sintetizador KLSYN8S8, sendo que neste ponto sua utilizagao
¢ diferenciada, devido o HLSyn utilizar somente 13 parametros para efetuar a sintese de
voz, diferente do sintetizador KLSYNSS que utiliza 48 [Hansona e Stevens 2002].

Arquivo HLSyn HLSyn

12 32 43 54 56 567 87 100 10 10 10 10 300
12 32 43 54 56 567 87 100 10 10 10 10 300
12 32 43 54 56 567 87 100 10 10 10 10 300
12 32 43 54 56 567 87 10010101010
12 32 43 54 56 567 B7
12 32 43 54 56 567 B7
12 32 43 54 56 567 87
12 32 43 54 56 567 B7
12 32 43 54 54 547 B7
12 32 43 54 54 547 B7
12 32 43 54 56 567 87
12 32 43 54 56 567 B7
12 32 43 54 56 567 87
12 32 43 54 56 567 87
12 32 43 54 56 567 87
12 32 43 54 56 567 87 100 0

12 32 43 54 546 547 87 100 10 10 10 10 300

Fala Sintética

N KLSYN88
:._| (48 parametros) =

Linhas (frames)

IIIII%IIIII

\
13 parametros

13 parametros de entrada

Figura 2.3: Disposicdo do HLSyn e seu nicleo interno sintetizador KLSYNS8S. Destaque
para a func¢ao f em verde.

A Figura 2.3 (ao centro) ilustra a funcdo f que torna os parametros de entrada HLSyn
equivalentes aos parametros do sintetizador KLSYNSS. Esta funcio representa a principal
tarefa do HLSyn, ja que € ela que retira as redundancias existentes dentre os parametros do
sintetizador KLSYNS8S. Tal funcdo esta ligada a diversos tratamentos de sinal e condi¢des
16gicas implementadas no interior do sintetizador em questao.

A Tabela 2.2 resume as faixas de valores dos pardmetros HLSyn.
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Tabela 2.1: KLSYNS8S: Conjunto dos 48 parametros.

[ Parametro | Valor minimo [ Valor miximo | Descrigao

FO 0 5000 Frequéncia fundamental.

AV 0 80 Amplitude do vozeamento.

0Q 10 99 Coeficiente de abertura glotal.

SQ 100 500 Velocidade de abertura.

TL 0 41 inclinaco extra do espectro de vozeamento.

FL 0 100 Agitacao.

DI 0 100 Diplofonia.

AH 0 80 Amplitude de aspiragdo.

AF 0 80 Amplitude de friccdo

Fl1 180 1300 Frequéncia da primeira formante.

Bl 30 1000 Largura de banda da primeira formante.

DF1 0 100 Mudancga no F'1 durante o abertura da particdo de um periodo.
DBI 0 400 Mudancga no Bl durante o abertura da particdo de um periodo.

F2 550 3000 Frequéncia da segunda formante.

B2 40 1000 Largura de banda da segunda formante.

F3 1200 4800 Frequéncia da terceira formante.

B3 60 1000 Largura de banda da terceira formante.

F4 2400 4990 Frequéncia da quarta formante.

B4 100 1000 Largura de banda da quarta formante.

F5 3000 4990 Frequéncia da quinta formante.

BS 100 1500 Largura de banda da quinta formante.

F6 3000 4990 Frequéncia da sexta formante.

B6 100 4000 Largura de banda da sexta formante.

FNP 180 500 Frequéncia do pole nasal.
BNP 40 1000 Largura de banda do pole nasal.

FNZ 180 800 Frequéncia do zero nasal.
BNZ 40 1000 Largura de banda do zero nasal.

FTP 300 3000 Frequéncia do polo traqueal.

BTP 40 1000 Largura de banda do polo traqueal.

FTZ 300 3000 Frequéncia do zero traqueal.

BTZ 40 2000 Largura de banda do zero traqueal.

A2F 0 80 Amplitude da excitagdo paralela de friccdo da segunda formante.
A3F 0 80 Amplitude da excitagdo paralela de fric¢do da terceira formante.
A4F 0 80 Amplitude da excitagdo paralela de fric¢do da quarta formante.
ASF 0 80 Amplitude da excitagdo paralela de fric¢do da quinta formante.
AG6F 0 80 Amplitude da excitagdo paralela de fric¢do da sexta formante.

AB 0 80 Largura de banda da excitac@o paralela de friccdo do caminho bypass.
B2F 40 1000 Largura de banda da excitagdo paralela de fric¢do da segunda formante.
B3F 60 1000 Largura de banda da excitagdo paralela de fric¢do da segunda formante.
B4F 100 1000 Largura de banda da excitag@o paralela de friccdo da segunda formante.
BSF 100 1500 Largura de banda da excitag@o paralela de fric¢do da segunda formante.
B6F 0 4000 Largura de banda da excitaga@o paralela de fric¢ao da segunda formante.
ANV 0 80 Amplitude da excitagdo paralela de vozeamento da formante nasal.
AlV 0 80 Amplitude da excitacdo paralela de vozeamento da primeira formante.
A2V 0 80 Amplitude da excitagdo paralela de vozeamento da segunda formante.
A3V 0 80 Amplitude da excitagdo paralela de vozeamento da terceira formante.
A4V 0 80 Amplitude da excitagdo paralela de vozeamento da quarta formante.
ATV 0 80 Amplitude da excitagdo paralela de vozeamento da formante traqueal.

Fonte: [Figueiredo et al. 2006]

2.4 Imitacao da fala (utterance copy)

O problema de imitacao da fala consiste na realizacao da constru¢do de um sinal de
voz sintética a partir de um sinal original, de maneira que o sinal sintético seja o mais
préximo possivel do sinal de voz alvo, principalmente com relacdo as caracteristicas na-

turais deste sinal. Em importantes pesquisas da drea de voz verifica-se que este proce-
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Tabela 2.2: HLSyn: Conjunto dos 13 parametros do sintetizador.

[ Pardmetro | Minimo | Maximo | Descri¢ao ]
AG 0 4000 Area média da abertura da glote em mm?.
AB 0 1000 Area da segdo transversal da construcio da lingua em mm?.
AL 0 1000 | Area da secdo transversal de compressio nos labios em mm?.
AN 0 1000 Area da segdo transversal da porta velopharyngeal em mm?>
UE 0 1000 Taxa de aumento do volume do trato vocal em cm /s.
FO 0 5000 Frequéncia fundamental em Hz.
F1 180 1300 Primeira frequéncia fundamental em Hz.
F2 550 3000 Segunda frequéncia fundamental em Hz.
F3 1200 4800 Terceira frequéncia fundamental em Hz.
F4 2400 4990 Quarta frequéncia fundamental em Hz.
PS 0 1000 Pressdo sub-glotal em cm H>O.
DC -150 150 Mudanca na prega vocal em %.
AP 0 1000 Area da abertura posterior da glote em mm?.

Fonte: [Figueiredo et al. 2006]

dimento € realizado utilizando-se sintetizadores de voz por formantes, como em [Heid e
Hawkins 1998].

A sintese paramétrica [Donovan e Woodland 1995] [Anumanchipalli et al. 2010]
[Lalwani e Childers 1991] basicamente € o processo imitagdo da voz realizado através
da busca por diferentes combina¢des dos parametros de um sintetizador de voz. Este
processo € realizado com base na estimacao dos parametros de entrada do sintetizador
calculados através de anélises das propriedades do sinal de voz avaliado.

Ao se realizar sintese paramétrica em um sintetizador por formante, entende-se este
como um problema inverso, ja que de um lado tem-se os aspectos fisicos da voz humana
e do outro os parametros do sintetizador de voz em questdo, somando-se a isso a fato dos
sintetizadores por formantes apresentarem memdria, ou seja, a sintese do sinal de voz de
um frame F; pode depender da sintese do sinal de voz de um frame F;_ anterior.

Segundo [Engl et al. 1996], problemas relacionados a inversdo podem ser entendi-
dos como modelos matematicos do relacionamento de uma variavel X com outra Y, ndo
necessariamente obedecendo a proporcionalidade de um para um, ou seja, podem existir
uma quantidade diferente entre o nimero de varidveis independentes e dependentes do
problema. Sendo tais varidveis regidas pelo conceito de ‘Causa e Efeito’, portanto a partir
da varidvel Y pode-se chegar a varidvel X e vice-versa.

A solug@o mais comum para problemas inversos sdo métodos capazes de realizar o
processo de inversdo das duas extremidades de um problema [Engl et al. 1996], sendo
que tais métodos podem ser generalizados por redes neurais especializadas em problemas
de regressdo, como € o caso de redes neurais de fungdo base radial, por exemplo.
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2.5 Conclusao do capitulo

Este capitulo apresentou uma breve introdugdo sobre sintetizadores de voz, retratando
rapidamente os primeiros estudos relacionados ao assunto e destacando os primeiros pes-
quisadores da drea. De maneira mais conceitual este capitulo também descreveu os prin-
cipais aspectos referentes ao processo de produgdo de voz sintética apresentados pelos
sintetizadores de voz KLSYN e HLSyn buscando deixar claro suas principais relacoes.

Foi destacada a forma que esta pesquisa interpreta o problema de utterance copy,
sendo este conceito um fator prioritario para o entendimento e validagdo da metodologia

defendida por este trabalho.



Capitulo 3
Técnicas de Inteligéncia Computacional

Este capitulo contextualiza o trabalho quanto aos assuntos Rede Neural Artificial,
Reducdo da Dimensionalidade e Algoritmo Genético. Desta forma, nos tépicos seguintes
sdo apresentados introdugdes e as principais caracteristicas sobre as referidas técnicas
uma vez que estas sdo suportes basicos para a compreensdo da metodologia defendida

por esta pesquisa.

3.1 Redes Neurais

3.1.1 Introducao

As chamadas Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo algoritmos inspirados em formas
basicas de funcionamento do cérebro humano, ou seja, o sistema nervoso e a representa-
coes dos neurdnios em si. Tal inspiracdo permite que este tipo de algoritmo realize pro-
cessos de aquisicao de conhecimento em ambiente computacional controlado baseando-se
no agrupamento em forma de rede de neurdnios artificiais [Bishop 1995].

Os primeiros a introduzirem o conceito de RNA foram McCulloch e Pitts em 1943.
Em suas pesquisas estes estudiosos desenvolveram um modelo matematico de neurénio
artificial que executavam funcoes logicas simples. Tais pesquisadores também propuse-
ram a utiliza¢ao do neurdnio em rede a fim de se ter um ganho computacional consideravel
no processo de obtenciao do conhecimento, ou seja, neste momento iniciaram os primeiros
estudos com Redes Neurais Artificiais como conhecemos hoje [Faceli et al. 2011].

O neurdnio € considerado a unidade basica de funcionamento da RNA, ao se analisar
cada unidade bésica separadamente pode-se perceber que esta desempenha uma atividade
relativamente simples, se comparada com a capacidade de uma rede de neurdnios em

solucionar problemas especificos. De maneira geral um neur6nio artificial € composto
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por: entradas, pesos, funcdo de ativacdo e saida [Faceli et al. 2011]. As mais comuns
funcdes de ativagdo sdo: Linear, Limiar e Sigmoidal.

Deve-se destacar que uma RNA pode ser do tipo Feedforward e Feedback (também
chamada de Recorrente). A principal diferenca entre estes dois tipos de redes neurais
estd relacionada ao fluxo da informacdo, pois nas redes do tipo Feedforward o fluxo de
informacao ocorre a partir da camada de entrada da rede a camada de saida desta, mesmo
se tratando de uma rede multicamada. Ja nas rede neurais do tipo recorrente este fluxo
pode ocorrer tanto no sentido ‘entrada-saida’ como no sentido ‘saida-entrada’, devido o
algoritmo desta rede utilizar as saidas da propria como entradas da rede a fim de diminuir
0 erro.

Esta pesquisa utiliza em sua metodologia uma Rede Neural Generalizada de Fungao
Base Radial, que de maneira geral € uma rede do tipo feedforward baseada no processo de
generalizagdo dos erros que utiliza Radial Bases Function como base para seu neur6nio.

Desta forma a sessdo seguinte ird abordar sobre as principais caracteristicas de tal rede.

3.1.2 Rede neural generalizada de funcao base radial

Segundo [Haykin 2004] o processo de aprendizado apresentado por uma rede percep-
tron de multiplas camadas (sob supervisdo) pode ser entendido como uma técnica recur-
siva conhecida como aproximacao estocdstica. J4 o processo de aprendizado apresentado
por uma rede neural com funcdo base radial pode ser entendido como um problema de
ajuste de curva (aproximagdo). Desta forma, para as redes neurais de funcdo base radial,
aprender € equivalente a encontrar uma superficie, em um espago multidimensional, que
forneca o melhor ajuste estatistico a um conjunto de treino que represente determinado
problema de aproximacao.

O projeto de uma rede neural de funcao base radial (RBF, radial bases function) se ba-
seia na transformacao dos dados utilizados para realizar as aproximagdes do problema em
um espaco de solu¢@o com um maior nimero de dimensdes, podendo assim ser mais fa-
cilmente linearmente separavel, tanto para problema de classificagdo como para regressao
[Bishop 1995].

Uma RBF em sua forma mais bdsica consiste em trés camadas com papeis diferen-
ciados. A primeira camada € a entrada, que basicamente é constituida por nds de fonte
(entendidas também como unidades sensoriais) que conectam a rede aos dados do am-
biente externo. A segunda camada € a tnica camada oculta e é responsdvel por aplicar
transformacdes ndo-lineares do espaco de entrada para o espaco oculto (espaco multidi-

mensional) criado a partir das funcdes RBFs (chamadas neste caso de funcdes ocultas)
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presentes nesta camada. E por dltimo a camada de saida, que neste caso € linear e fornece
a resposta desejada da rede [Haykin 2004].

O processo de generalizacdo de uma RBF pode ser entendido como o uso de uma
superficie em um espaco multidimensional com o objetivo de interpolar os dados de testes
da rede. A estrutura responsavel por tal feito € chamada de matriz de interpolacdo. Com
1sso, pode-se afirmar que a técnica RBF consiste na escolha de uma funcdo F dentre as

fungdes ocultas presentes em sua composi¢ao e definida pela Equagao 3.1.

N
F(x) = ;w@(llx—x,-l\) (3.1)

Onde ¢(||x —xj||)|i = 1,2,...,N é um conjunto de N fun¢des (geralmente ndo-lineares)
arbitrérias, conhecidas como as funcdes base radial que neste caso sao desconhecidas pela
rede juntamente com w; (pesos da rede), o ||.|| representa uma norma que normalmente
¢ euclidiana. Ja os pontos x; € R™ . i =1,2,...,N sdo dados conhecidos e representam os
centros das func¢des base radial.

O tipo mais comum de RBF € a que implementa a fun¢do Gaussiana nos nés ocultos

da rede (¢), sua féormula pode ser visualizada na Equacdo 3.2.

q)(r):exp<’6—§2>paraum[3>0er€R (3.2)

Onde —r? mede a distancia para o centro da funcio base radial e B representando a
suavidade da interpolacdo desta funcdo. Existem outros tipo de RBF's como: Multiqua-
drética, Quadrética Inversa, Multiquadratica inversa, Thin-plate Spline, dentre outras.

As redes neurais generalizadas de fun¢ao base radial, unem as caracteristicas das redes
neurais generalizadas com as caracteristicas das RBF's. O resultado desta unido é a Gene-
ralized Regressive Neural Network (GRNN) que consistem em uma rede neural com alta
capacidade a generalizacdo de problemas de regressao, apresentando baixo custo compu-
tacional [Chen et al. 1991].

As chamadas redes neurais generalizadas sdo redes neurais voltadas para a realizacdo
do processo de aprendizado através da generalizacdo dos erros, que basicamente consiste
em mensurar o qudo bom € o aprendizado da rede em relacdo ao conjunto de dados treino,
desta forma € realizado o calculo da distancia (erro) para tal conjunto de dados [Bishop
1995].

A arquitetura da GRNN ¢é similar ao de uma rede neural de funcdo base radial comum,
sendo assim esta rede apresenta, além das camadas de entrada (com E,, receptores) e saida

(com S, fungdes lineares), uma camada intermedidria (oculta) contendo um ndmero de
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neurdnios igual a quantidade de instancias do conjunto de treino utilizado no aprendizado.
Ou seja, a camada oculta busca generalizar cada uma das instancias presentes no conjunto
de dados treino da rede de maneira particular (uma-a-uma), sendo assim, pode-se afirmar
que a quantidade de espacos multidimensionais criados pela GRNN equivale ao nimero
de instancias presentes no conjunto de treino da rede [Chen et al. 1991]. Vale ressaltar
também que esta rede faz a utilizacdo do bias (viés indutivo) em sua camada de saida.

Uma visdo geral da arquitetura da GRNN pode ser visualizada na Figura 3.1.
X1 —»

X2 —»

Camada
de soma

(Funcao Linear)
Xq — Camada Saidas

Entradas  Base Radial
(Fungées ocultas)

Xq-7—»

Figura 3.1: Representacdo da GRNN.

Uma vez que a GRNN sofre com a adi¢do do bias, se comparado com a RBF, a for-
mula que representa a funcao oculta deste novo tipo de rede é representada pela Equacao
3.3, onde b representa a adi¢do do valor do bias, ja os demais termos recebem a mesma

interpretacdo da Equacgdo 3.1.

N
F(x) =Y wio(llx—x[) +b (3.3)
i=1

De acordo com [Haykin 2004], as principais diferencas de arquitetura entre redes
RBF e GRNN estao concentradas em dois aspectos: quantidade de neurOnios presentes
na camada oculta e parametros aprendidos pela rede. Para a RBF o nimero de neurdnios
presente na camada oculta € exatamente o nimero de instancias presentes no conjunto
de dados treino da rede 7;,, enquanto que para a GRNN o nimero de neurdnios pode ser
menor do que 7},.

Com relagdo a parametros aprendidos pela rede, para a RBF as fun¢des de ativacio
da camada oculta s@o conhecidas, sendo os pesos lineares da camada de saida elementos
nao conhecidos. J4 para a GRNN os pesos lineares associados com a camada de saida e

as posicoes das funcdes de base radial juntamente com a matriz de ponderagao de norma
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associada com a camada oculta sio todos parametros desconhecidos que devem ser apren-

didos pela rede.

3.2 Reducao da dimensionalidade dos dados

3.2.1 Introducao

Um conjunto de dados coletados na natureza pode ser entendido como sendo multi-
variado, ou seja, tais dados fazem referéncia a observagdes de um nimero p de caracte-
risticas de um grupo n de individuos. Desta forma, como o conjunto de caracteristicas
sdo extraidas tomando-se por base cada individuo de maneira singular, é esperado que
tais caracteristicas apresentem correlagdes entre si. Partido desta premissa, pode-se aferir
que assim como se tem atributos correlacionados, pode-se ter também atributos que nao
tenham nenhuma associagdo com os demais [Silvestre 2007].

Um problema relativamente comum na drea de reconhecimento estatistico de padrdes
¢ a selecdo de atributos. Tal processo de selecdo € projetado de forma que um conjunto de
dados pode ser representado por um conjunto reduzido de atributos. Em outras palavras,
o conjunto de dados sofre uma reducdo em sua dimensionalidade [Haykin 2004].

O objetivo das técnicas de reducdo da dimensionalidade € realizar a diminui¢do do
numero de atributos de um conjunto de dados rotulados sem perder informacdes signifi-
cativas sobre o conhecimento que os mesmos podem vir a representar [Silvestre 2007].
Dentre as técnicas mais populares referentes a este assunto estdo: Andlises de Compo-
nentes Principais, Algoritmos de Agrupamentos e Algoritmos de Selecdo de Atributos.

Dentre os apresentados acima, este trabalho d4 énfase a técnica chamada Selecao de
Atributos, ou em inglés Feature Selection, que consiste na andlise dentre um grupo de
atributos X e Y (dados rotulados), onde o objetivo principal é mensurar a importancia de
cada atributo de X no processo de predi¢ao dos atributos de Y, ou seja, mensurar quais os
melhores features de X que possibilitem a interpolac@o destes dados a partir de uma rede
neural (por exemplo) a fim de se produzir o conjunto de respostas Y.

Os algoritmos de selec@o de atributos podem ser categorizados como sendo do tipo:
wrappers, filters e embedded methods [Klautau 2002]. O foco deste trabalho € o algoritmo
RReliefF [Robnik-Sikonja e Kononenko 2003], que € do tipo filter, por isso na sessao

seguinte serdo trabalhados os principais aspectos sobre o referido algoritmo.
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3.2.2 Algoritmo RReliefF

O algoritmo de selecao de atributos chamado RReliefF [Robnik-Sikonja e Kononenko
2003] € uma extensdo do algoritmo ReliefF adaptado por [Kononenko et al. 1997] a partir
da pesquisa desenvolvida por [Kira e Rendell 1992]. Em sua primeira versdo, chamada
de Relief, este algoritmo € capaz de detectar dependéncias condicionais entre atributos e
prover uma visao unificada destas features em problemas de classificacio, sendo limitado
apenas a duas classes. Em sua extensdo, chamada ReliefF, a principal diferenca é que este
algoritmo se torna capaz de ser aplicado a problemas de classificagdo para n classes e em
alguns casos até mesmo regressao, porém neste tltimo com baixo desempenho.

Com a crescente necessidade de algoritmos capazes de realizar o processo de redu-
cdo da dimensionalidade em problemas de regressao, surgiu a mais nova versao do algo-
ritmo da familia Relief, neste caso chamado de RReliefF' ou mesmo Regressional ReliefF
[Robnik-Sikonja e Kononenko 2003]. Este algoritmo se baseia em conceitos de probabi-
lidade Bayesiana para calcular o peso de cada atributo em um conjunto de dados.

O conceito mais geral que define o processo apresentado pelo algoritmo RReliefF
¢ a definicdo de que este algoritmo estima a qualidade dos atributos de acordo com o
quao cada atributo se distingue entre instancias que estdo mais proximas uma das outras,
levando-se em conta o cdlculo de distancia entre os atributos baseado-se na Equacgdo 3.4.

Para um melhor entendimento sobre as particularidades e fluxo de execucdo do al-
goritmo RReliefF deste ponto em diante ird se adotar a seguinte legenda disponivel na
Tabela 3.1.

Em problemas de regressdo geralmente tem-se a seguinte situacdo: um conjunto de
dados A composto de um conjunto de dados X e outro T (dados rotulados), onde cada
ocorréncia de X refere-se a uma ocorréncia de T e este ultimo € do tipo continuo. Como
os valores de T s@o continuos, ndo pode-se entender este como sendo divididos em classes,
uma vez que os valores em T s30 muito préximos uns dois outros e neste caso multivalo-
rados. Nesta situacao o algoritmo RReliefF atua calculando os pesos (importancias) W [A]
de cada atributo de A através da distancia relativa entre outra instancia mais proxima.

A seguir é apresentada uma descri¢ao geral dos processos realizados pelo algoritmo
RReliefF, para facilitar a compreensdo siao apresentadas também as principais fungdes (
Equacdes 3.4 até 3.8) e o pseudo-codigo (Figura 3.2) juntamente com a Tabela 3.1 que
descreve a legenda da codificacdo utilizada na descricao.

Como citado anteriormente, o RReliefF calcula a qualidade de um atributo de acordo
com o qudo cada atributo se distingue dos demais. Tal processo € realizado com base na

distancia relativa entre os atributos calculada a partir da Equagao 3.4.
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Tabela 3.1: Legenda de varidveis.

| Variavel | Descricio |

I, b, ...I, | Instancias de um conjunto de dados do problema.
X Conjunto de dados pertencentes a A sem seus referidos rétulos.
T Conjunto de dados pertencentes a A referente somente aos rotulos de X.
A Conjunto de instancias de dados que possuem os atributos do problema
(dados rotulados X e 7).
a Quantidade total de atributos.
m Quantidade de vezes que o algoritmo € executado.
[ Em um rank de instancias ordenadas a partir da distancia relativa em
relacdo a instancia Iy, [ (L) € a segunda distancia mais préxima de .
K Quantidade de vizinhos a serem comparados.
P(x|y) | Probabilidade de x ocorrer dado que y ocorre.
Dva Uma instancia em A com diferentes atributos.
Imp Instancia mais préxima.
ImpDp | Instdncia mais proxima com diferentes predicao.

lor(A,I}) — valor(A, I
dif f(A Ty, 1) = " Or';fa;(j‘))_vni’i;&)’ )l (3.4)

Onde, diff(A,I,I) serd a distincia relativa entre uma instancia I; e outra I, am-
bas pertencentes ao conjunto A. Deve-se levar em conta que nesta equagdo a fungio
"valor"esté recebendo o verto /i que € correspondente ao vetor de atributos da instancia.
Esta funcdo € a base do RReliefF, ja que os demais passos realizados pelo algoritmo sio
baseados no rank da distancia relativa calculada por instancias selecionadas de maneira
aleatoria.

O fundamento bésico do algoritmo em questdo € a sua base fundamentada em re-
gras probabilisticas capazes de mensurar a importancia de cada atributo. Desta forma as
Equacdes 3.5, 3.6 e 3.7 ilustram regras que calculam a probabilidade de duas instancias
do conjunto A apresentarem diferentes valores de predi¢do (ou seja, T), sendo estas duas

instancias o mais préximas possiveis uma da outra (no sentido de distancia).

PdiffA = P(Dva|1mp) (35)

Puirrc = P(ImpDp|Imp) (3.6)

Ou seja, em Pyjfra € calculada a partir da probabilidade de uma insténcia Dva ocorrer
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no conjunto de dados, dado que a instancia mais préxima a ela (Imp) ocorreu (Equacao
3.5). Ja na Equagdo 3.6 Pyirrc € a probabilidade de uma instincia mais proxima com
diferente valor de predicdo (T) ocorrer dado que Imp (a mesma Imp mais proxima de

Dva) ocorreu. Logo a Equacgdo 3.7 resume as duas equacdes em uma so.

Pyirsciairra = P(ImpDp|DvaUlImp) (3.7)

A importancia (também entendida como peso) de cada atributo W |A] é calculada com

base na diferenga das regras Bayesianas dispostas na Equacdo 3.8.

_ Paigrciairraliaisra (1= Puigsciaifsa)Paifra

WIA] (3.8)
Pairfc 1 — Pyuirsc
Algorithm RReliefF
Input: for each training instance a vector of attribute values x and predicted
value T(x)
Output: vector W of estimations of the qualities of attributes
1. setall Nyo, NgalAl, NycaaalAl, W[A] o 0;
2. fori:=1 to m do begin
3. randomly select instance R;;
LS select k instances [; nearest to R;:
5. for j ;= 1 to k do begin
6. Nac = Nyc + diff(z (), Ri, I;) - d(d, j):
1. for A := | to a do begin
8. NaalA] := NaalA] + diff(A, Ry, 1;) - d(i, j):
9. NacsdaalAl i= Nacgaal Al + diff(z (-), Ri, I})
10. diff(A, R, I;) - d(i, j);
11. end;
12. end;
13. end;
14. for A:=1toado
15. WIA] := Nucaaa[AVNge - (NgalAl — NycgaalADIm — Nyc);

Figura 3.2: Pseudo-cédigo do algoritmo RReliefF.
Fonte: Robnik-Sikonja e Kononenko 2003.

A Figura 3.2 apresenta o pseudo-cédigo do algoritmo RReliefF, onde sdo mostrados
os passos de execugdo de processos realizados por este algoritmo. Na linha 2 observa-se
uma interagdo que vai de 1 & m sendo que esta varidvel é normalmente o valor de k* e
desta forma, como k € normalmente 10 (valor utilizado para avaliar 10 vizinhos) o valor
de m € 100 o que indica que o algoritmo iré criar 100 ranks de 10 individuos selecionados
de maneira aleatdria.

Na linha 3 faz-se a sele¢do de uma instincia R; de maneira aleatdria e na sequéncia
(linha 4) sdo selecionadas k instincias /; com menores distincias para R; (calculo de

distancia com base na Equacdo 3.4).
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Ainda com relacdo ao pseudo-cédigo destaca-se ponderacdes para diferentes valores
de predicdo t(.) (linha 6), diferentes atributos (linha 8) e diferentes predi¢des de T e dife-
rentes atributos (linhas 9 e 10), coletados em Ny, Nya[A], € Nyc&aalA] respectivamente.
Ao final (linha 14 e 15) a Equagdo 3.8 € calculada com base em cada atributo.

Contudo, vale destacar que uma das principais caracteristicas desta técnica € selecio-
nar atributos diferenciados uns dos outros, ja que atributos similares de X (com valores
aproximados tendo ou ndo o mesmo valor de predicdo T) sdo avaliados com a ideia de

rank e portanto sao penalizados no processo como um todo.

3.3 Algoritmo Genético

3.3.1 Introducao

Na area de sistemas inteligentes os chamados Algoritmos Genéticos sdo bastantes
populares, ja que este tipo de algoritmo sao comumente utilizados em problemas relaci-
onados a otimizacdo de solugdes, € facil encontrar pesquisas que utilizam desta técnica
como soluc¢ao dos mais variados tipos de problemas encontrados no mundo real. Este al-
goritmo € inspirado na natureza, desta forma, dentro da ciéncia da computagdo, faz parte
da 4drea de Computacao Bio-inspirada (CB).

Os principais fundamentos em que o algoritmo genético se baseia foram inspirados
na teoria da evolucdo, defendida por Charles Darwin, ou seja, sdo realizados processos
similares aos observados na vida animal, principalmente referentes a evolugcdo dos se-
res vivos. Tais processos referem-se a forma como sdo realizadas as trocas de material
genético entre individuos, ou seja, o cruzamento, selecao, mutacao e avaliacdo.

Os algoritmos genéticos, também chamados de algoritmos evoluciondrios, surgiram
por volta da década de 60 através do pesquisador John Holland, apesar de antes desta
época outros pesquisadores ja terem publicado pesquisas do que pode ser entendido como
os primérdios do algoritmo genético. Foi John Holland quem prop6s metodologias ma-
tematicas para utilizagdo de mecanismos de adaptacdo implementados em sistemas com-
putacionais [Holland 1975].

Assim como na evolugdo natural das espécies (em ambiente natural), a populacdo de
um algoritmo genético tem um comportamento onde o objetivo geral € selecionar indi-
viduos que no caso da AG sdo solugdes do problema proposto e geralmente sdo repre-
sentados por fungdes matemadticas. Fatores como quantidade de membros, variabilidade
genética e operadores genéticos sdo fatores que afetam o desempenho do algoritmo gené-

tico.
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Os individuos pertencentes a um AG possuem genes que compdem um alfabeto ou
string, a codificagdo do gene do individuo depende do problema a ser resolvido. Os mais
comuns tipos de codificacdo de individuos € a bindria e a real. Na bindria os genes sdo
representados por um vetor de bits, ja na real os genes sdo normalmente representados
por um vetor de nimeros reais.

O AG realiza a busca por melhores individuos através do processo de evolucao, tal
busca se inicia através da competicao dentre os individuos de uma populacao a fim de se
encontrar os individuos mais aptos a solu¢do do problema proposto. Através do proce-
dimento de cruzamento dois individuos progenitores (pais) realizam a producdo de dois
genitores (filhos). Os genitores sdo formados pela combina¢do dos materiais genéticos
dos progenitores, sendo que a maneira que esta combinacdo ocorre depende da técnica
de cruzamento utilizada pelo algoritmo, como: tinico ponto de corte, multiplos pontos de
corte, aritmético e uniforme por exemplo [de Paula Bueno 2010].

Um outro elemento gerador de variabilidade genética no algoritmo genético € a mu-
tacdo, que basicamente € o processo de modificacdo do gene de uma parcela minima da
populacdo de maneira “especial” a fim de se modificar a estrutura genética do individuo,
deixando assim a populacdo com maior variedade. Vale ressaltar que a mutacao é res-
ponsdvel por variabilidades minimas na populacdo que irdo lhe permitir a superacao dos
chamados minimos locais [Deb 2001].

De acordo com [Oliveira et al. 2011] um algoritmo genético pode ser aplicado a pro-

blemas que apresentem trés principais caracteristicas:

e Possuem parametros que se combinados possibilitam diferentes solu¢des ao pro-
blema;

e Apresentam restricdes ou condicdes que ndo podem ser modeladas matematica-
mente;

e Possuem elevada dimensdo (no sentido de tamanho) do espaco de busca.

A mais recente abordagem que representa as evolugdes da técnica de Algoritmo Ge-
nético € chamada Algoritmo Genético Multi-objetivo (AGMO), onde sado utilizadas mais
de uma fung¢do para avaliar um individuo. Deve-se destacar que a arquitetura desta nova
técnica introduz conceitos diferenciados e estruturas mais complexas se comparado com
a arquitetura do algoritmo genético mono-objetivo, porém vale ressaltar que muitos dos
conceitos inseridos em técnicas multi-objetivo podem ser utilizados em técnicas mono-
objetivo como € o foco deste trabalho. O Non-dominated sorting genetic algorithm II
¢ um algoritmo genético utilizado no trabalho aqui descrito e portanto serd descrito no

topico a seguir.
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3.3.2 Non-dominated sorting genetic algorithm Il (NSGA-II)

O Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II) tem como estratégia encon-
trar solucdes espalhadas sobre o espaco de busca a ser explorado utilizando baixo custo
computacional para isso. Dentre os estudos realizados na drea de Computacdo Genética,
destaca-se o trabalho [Srinivas e Deb 1994] como sendo a primeira versdo do NSGA-I1,
sendo que a referida pesquisa representa a versao mais bdsica do algoritmo, porém com o
passar do tempo outros pesquisadores apresentaram melhorias considerdveis a arquitetura
do NSGA-II.

De acordo com [Deb 2001], pode-se destacar como sendo as principais caracteristicas
do NSGA-II os itens abaixo:

e Elitismo: mecanismo que preserva os melhores individuos encontrados em gera-
¢oes posteriores;

o Atribuicdo de rank: de maneira geral, é a técnica de ordenagdo dos individuos da
populacao de forma nao-dominante;

¢ Distincia de Multidao: técnica que utiliza operadores de selecdo por torneio para
preservar a diversidade entre as solu¢des ndo dominadas nos estdgios de execu¢do

posteriores, almejando o melhor espalhamento dentre as solugdes.

Um melhor entendimento sobre os trés principais aspectos listados acima poderdo ser
melhor assimilados através da observacao do processo de formagao de novas populagdes
realizado pelo NSGA-II, Figura 3.3.
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Figura 3.3: Formacao de nova populacdo no NSGA-II.
Fonte: Deb 2011.
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De acordo com a Figura 3.3 e com [Trindade et al. 2013] deve-se entender que o
processo de geracdo de uma nova populagcdo no NSGA-II ocorre da seguinte maneira: dada
uma populacio Q;, essa € criada a partir de uma populacio P, sendo ambas populagdes
do tamanho N (nimero de individuos). A populacdo R; é criada a partir da combinagao
de ambas as populacdes, sendo assim esta populacdo possui 2N (dobro de individuos).

A ordenacao dos individuos € realizada de maneira a destacar os melhores individuos
de R;, portanto tal ordenacdo é realizada de maneira decrescente. E a criacio deste rank
que permite chegar-se a uma nao-dominancia global entre as populacdes F; e Q;.

No final do processo de ordenagdo das solu¢des ndo dominadas um novo conjunto P
¢ formado por solugdes de diferentes frente nao dominadas (neste caso Fi, F», ... F;). O
preenchimento de P; € realizado com base na selecao dos melhores individuos da primeira
frente ndo dominada, seguido das frentes subsequentes formadas. Tendo-se o cuidado
para ndo ultrapassar as N solugdes, sendo assim, ao se obter as N solugdes as demais sao
descartadas.

Cada F; é inserida completamente na nova populagdo quanto |P,1| + |F;| > N. Com
1sso, através da distancia de multidao as solugdes mais espalhadas do conjunto de F; sdo
preferidas, com o objetivo de garantir a diversidade genética da populacdo [Deb 2001].

Ainda segundo [Trindade et al. 2013] os passos de célculo da distancia da multidao

seguem o seguinte algoritmo:

1. O nimero de solu¢do em F é chamado de [ = |F|. Para cada solugdo i no conjunto
F atribui-se d; = 0.

2. Para cada objetivo m = 1,2,...,M, ordena de forma decrescente as solucdes por f,
na lista /.

3. Para cada solugdo extrema faga: dpm = dpn = oo para as outras faga a Equagéo 3.9:

" "
,511+l) _ fl’E’ll_])
fn1111ax _ f}zﬂn

Na Equacdo 3.9, I'" representa a i — esima solugdo na lista ordenada pelo objetivo m.
) (")
e fm

os valores dos objetivos das solucdes vizinhas a i. f** e f'" sdo os parametros dos

dp = dpm + (3.9)

L. L. .. Pl <
I" e I sdo as solugdes extremas de maximo € minimo objetivo m. f,; s sdo
limites maximo e minimo em cada objetivo. A Equacdo 3.9 assegura que as solucdes
mais dispersas tenham distancias de multidao maiores.
A Figura 3.4 representa os passos de defini¢do da distancia da multiddo definida
por [Deb 2001].
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fte

Figura 3.4: Procedimentos para o cdlculo da distincia de multidao.
Fonte: Deb 2001.

O NSGA-II utiliza torneio como método de selecio. Uma solucdo € considerada

ganhadora do tornei quando:

e Uma solugdo possui melhor rank de ndo-dominancia na populacao.
e Quando uma solu¢@o possui 0 mesmo rank, a distancia da multidao é considerada

como critério de desempate. A que tiver maior distancia € a vencedora

3.4 Conclusao do capitulo

Este capitulo apresentou os principais aspectos dos trés principais assuntos que envol-
vem a metodologia da pesquisa, que sdo: Rede Neural Generalizada de Funcdo Base Ra-
dial, Algoritmo de Reducdo da Dimensionalidade RReliefF e Algoritmo Genético NSGA-
11. Sendo tais conceitos de fundamental importancia para o entendimento e validac¢do dos
processos metodolégicos no qual esta pesquisa se baseia. Contudo, além das descri¢des
feitas nos tOpicos anteriores, vale ressaltar as referéncias citadas por este trabalho com

relacdo a cada técnica utiliza.



Capitulo 4

Metodologia dos frameworks NSM e
HLSpeechGA

Neste capitulo sdao descritos os aspectos que envolvem a técnica desenvolvida para a
solucdo do problema de extragdao de parametros de sintetizadores por formantes. Durante
as pesquisas, foram desenvolvidos dois frameworks, um chamado Neural Speech Mimic
(NSM) e outro chamado High Level Speech processed by Genetic Algorithm (HLSpee-
chGA).

4.1 Descricao do framework NSM

Atuando como front-end, o framework Neural Speech Mimic foi desenvolvido com
o objetivo de melhorar os processos realizados pelo framework HLSpeechGA, ja que os
resultados obtidos por este primeiro podem ser reutilizados pelo framework HLSpeechGA.

O NSM tem como principal fungdo realizar o processo de estimag¢do dos parame-
tros do sintetizador HLSyn baseando-se em procedimentos fundamentados em Processa-
mento Digital de Sinal e Rede Neural. Este framework foi implementado em ambiente
de desenvolvimento MATLAB [Matlab n.d.] e utiliza bibliotecas nativas de Redes Neu-
rais Artificiais deste ambiente. Deve-se destacar que este software apresenta interface de
comunicacao com as ferramentas Praat [Boersma 2001], HTK [Young 2000] e Straight
[Liu e Kewley-Port 2004].

O principio de funcionamento do framework NSM consiste em processos de extracao
de coeficientes de um sinal de voz alvo, como MFCC, PLP. MELSPEC e FBANK, sendo
capaz de realizar a selecdo de tais coeficientes e os repassar como entradas para uma

rede neural, que uma vez ja treinada, realiza o processo de regressio para os parametros
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do sintetizador de voz em questdo, ou seja, as saidas da RNA presentes no software sao
representacOes dos parametros do sintetizador HLSyn. Logo o NSM pode ser entendido
como um processador ou mesmo pré-processador de parametros HLSyn.

Nos topicos seguintes sdo descritas caracteristicas do framework relacionadas ao: tipo
de rede neural utilizada, coeficientes de voz que sdo utilizadas como entradas da RNA,
pré-processamentos realizados, treinamento da rede e visdo geral da arquitetura do fra-

mework.

4.1.1 Rede neural de func¢ao base radial

Durante o processo de constru¢do da ferramenta NSM foram estabelecidos critérios
que permitiram selecionar o tipo de rede neural mais adequada ao problema proposto.

Desta forma, pode-se resumir tais critérios em duas principais vertentes, que sao:

e Baixo custo computacional: principalmente com relagdo aos processos de trei-
namento e teste, pois como ja foi citado, a ideia deste framework € atuar como
mecanismo de suporte ao framework HLSpeechGA;

e Adaptabilidade a problemas de regressao: uma vez que se almeja extrair n para-
metros de um sintetizador de voz por formantes a partir de m coeficientes extraidos
de um sinal de voz alvo, a rede neural atua realizando a regressao (ou mesmo inver-
sdo0) entre os m coeficientes (entradas da RNA) e os n parametros do HLSyn (saidas
da RNA).

Contanto, no interior do NSM foi implementada uma Rede Neural Generalizada de
Fungdo Base Radial [Chen et al. 1991], ja que esta rede apresentou as caracteristicas
desejadas a soluc@o do problema aqui apresentado e também se mostrou eficiente dentro
do esperado em testes realizados.

Dentre as definicdes necessdrias para a utilizacdo da rede neural de funcao base radial,
pode-se destacar o Spread, que mensura a abrangéncia da soma das fung¢des radiais que
generalizam a rede neural do problema. Desta forma, o NSM utiliza um Spread igual a 1,
que representa o ponto de equilibrio entre uma rede muito ou pouco sensivel a variacdes
de entrada.

Na Figura 4.1, observa-se que a extracao de 60 frames do parametro AG do sintetiza-
dor HLSyn foi alcancada com um erro de aproximadamente 0,04, o que € relativamente
baixo para este problema. Deve-se levar em conta que para a extracdo deste parametro fo-
ram necessarios coeficientes da voz alvo (neste caso, MFCC, PLP, FBANK e MELSPEC).

As defini¢des destes coeficientes sdo descritas no topico seguinte.



CAPITULO 4. METODOLOGIA DOS FRAMEWORKS NSM E HLSPEECHGA 31

Parametro AG extraido com NSM (RMSE: 0.044695)
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Figura 4.1: Comparativo entre valores do parametro alvo e valores do parametro extraido
pelo NSM.

4.1.2 Coeficientes de voz e pré-processamento

Como citado anteriormente, o framework desenvolvido apresenta interfaces de comu-
nicacdo com os softwares Praat [Boersma 2001], HTK [Young 2000] e Straight [Liu e
Kewley-Port 2004].

Utilizacao do Praat e Straight

O Praat [Boersma 2001] € utilizado para extrair as formantes F/-F4. J4 o Straight
[Liu e Kewley-Port 2004] € utilizado para extrair o F0. Este dltimo, € repassado como uma
das entradas da RNA, juntamente com sua primeira e segunda derivada, o que proporciona

maior compatibilidade entre os parametros gerados pela RNA, Figura 4.9 (¢) (d).

Utilizacao do HTK

Em processos internos ao NSM o HCopy [ Young 2000], ferramenta presente no pacote
HTK, € responsavel por realizar o processo de extracdo de coeficientes do sinal de voz
alvo, Figura 4.9 (a) (b).

Durante esta pesquisa, realizou-se experimentos com coeficientes que podem ser ex-
traidos de um sinal de voz utilizando-se o HCopy e Straight, como: MFCC, PLP, FBANK,
frequéncias de aperiodicidades, LPC, LPCEPSTRA e MELSPEC a fim de encontrar os
melhores coeficientes a serem repassados a RNA obtendo-se assim os menores erros das
estimacoes das saidas da rede.

Tais experimentos consistem em utilizar os sinais de voz sintética das palavras ‘air’,

‘end’, 'no’ e ’gill’, produzidos pelo software DECTalk, buscando-se obter a estimagdes
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dos parametros AG, AL, AB, AN, UE, PS, DC e AP do sintetizador HLSyn utilizando
diferentes quantidades e tipos de coeficientes dos sinais € os processando por meio da
RNA presente no NSM. Deve-se destacar que o erro foi calculado com base na diferenca
entre os parametros alvo e os parametros extraidos pela rede neural, através de Root Mean
Squared Error (RMSE). Deve-se deixar claro que para tal experimento foram escolhidos
quatro sinais de voz ao acaso.

Os melhores resultados referentes aos experimentos com coeficientes sao mostrados

nas Figuras 4.2 e 4.3.
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Figura 4.2: Coeficientes MFCC (esquerda) e PLP (direita), média dos erros dos parame-
tros dos 4 sinais.

Na Figura 4.2 consegue-se perceber que os erros existentes nas saida da RNA sao
relativamente baixos e variam de acordo com o incremento da quantidade de coeficientes
de MFCC a esquerda e PLP a direita, principalmente ao se utilizar 32 coeficientes ja que
analisando-se as médias dos erros dos parametros (linha tracejada em azul) em ambos
experimentos, consegue-se 0s menores erros. Portanto considera-se estes dois tipos de

coeficientes importantes para a entrada da RNA.
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Figura 4.3: Coeficientes FBANK (esquerda) e MELSPEC (direita), média dos erros dos
parametros dos 4 sinais.

Ao se utilizar coeficientes do tipo FBANK ou mesmo MELSPEC (Figura 4.3) nas en-
tradas da RNA, pode-se perceber erros significativamente menores nos parametros HLSyn
estimados (com excecdo de AB e PS), se comparados com os erros encontrados utilizando-
se MFCC e PLP (Figura 4.2). Também pode-se observar na Figura 4.3.F que os menores
erros foram encontrados utilizando-se 12 coeficientes em ambos experimentos, portanto
considera-se estes dois tipos de coeficientes importantes para a entrada da RNA na res-
pectiva quantidade de coeficientes.

J4 nos experimentos com frequéncias de aperiodicidades, LPC e LPCEPSTRA os er-
ros das saidas da RNA se comportaram de maneira constante mesmo com a variagao do
nimero de coeficientes extraidos e também permaneceram relativamente altos, se compa-
rados com os erros dos experimentos anteriores. Para tais experimentos teve-se respecti-
vamente as seguintes médias de erros constantes: 0.09178, 0.3020 e 0.3020.

Portanto os coeficientes frequéncias de aperiodicidades, LPC e LPCEPSTRA sao en-

tendidos como ndo importantes para as entradas da RNA do sistema proposto e desta
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forma ndo sdo utilizados na pesquisa.

Pré-processamento

Uma vez que o sistema NSM utiliza coeficientes MFCC, PLP, FBANK e MELSPEC
juntamente com suas energias, dentro das proporc¢des 32, 32, 12 e 12, pode-se entender
que a redugdo da dimensionalidade dos dados utilizados é um fato necessdrio, ja que
dentre os conjuntos de coeficientes utilizados hd a possibilidade de se ter unidades de
coeficientes que ndo oferecam um ganho de informacao importante ao problema a RNA
do framework NSM.

O algoritmo utilizado para a reducdo da dimensionalidade dos dados foi o Feature
Selection RReliefF [Robnik-Sikonja e Kononenko 2003], ja que este apresenta alta adap-
tabilidade a problemas de regressdo como € o caso do trabalho por este trabalho aqui

descrito.

Feature Selection RReliefF

O NSM aplica o algoritmo de Feature Selection RReliefF [Robnik-Sikonja e Kononenko
2003] para cada parametro do HLSyn a ser estimado pela rede neural e ao final realiza a
unido dos grupos de coeficientes selecionados. Desta forma o framework consegue equi-
librar a quantidade de coeficiente igual dentre cada parametro a ser estimado.

Entendendo a totalidade dos coeficientes utilizados pelo NSM como sendo o conjunto
total dos dados a sofrerem reducdo da dimensionalidade, o algoritmo de selecdo de atri-

butos RReliefF ¢é aplicado como no esquema da Figura 4.4.

Todos coeficientes Aplicagdo de selegéo Redugéo da dimensionalidade dos
RReliefF coeficientes
AG ° e AP AG AP
<_° MECC* ° MECC
DC
UE
AN PLP PS

100% Reduggo para ~26%
| * Coeficientes ‘ de coeficientes

Figura 4.4: Esquema do processo de diminuicdo da dimensionalidade usando RReliefF
vs parametros HLSyn.

Uma vez que se aplica o processo de diminui¢do da dimensionalidade dos dados,

precisa-se ter a prova de que tal redu¢do ndo vem a impactar a acurdcia do sistema de
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maneira negativa, ou mesmo deve-se provar que mesmo com perdas de precisdo, o ganho
computacional é o melhor caminho. No caso do problema aqui trabalhado, teve-se melho-
ria pelos dois lados, ou seja, obteve-se ganho de acurdcia por parte de RNA (diminui¢ao
dos erros nas suas saidas e reducdo do custo computacional, j4 que os coeficientes utili-
zados foram reduzidos para aproximadamente 26% do total inicial (passando de 94 para
24 coeficientes). A comparacao geral destes fatores podem ser visualizados na Figura 4.5
AeB.
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Figura 4.5: Utilizacdo do RReliefF diminui a média dos erros da RNA e a dimensionali-
dade dos dados em experimentos com as palavras ‘air’, ’end’, 'no’ e ’gill’.

Um ponto importante a ser destacado nesta etapa da pesquisa, € o reconhecimento
da importancia de se passar a rede neural o coeficiente F0, pois dado os experimen-
tos com RReliefF verificou-se que este coeficiente proporciona ganho de informacdo a
basicamente todos os parametros HLSyn a serem extraidos. Portanto deste ponto em
diante verificou-se a necessidade de repassar além dos coeficientes ja utilizados anteri-
ormente (MFCC+E, PLP+E, FBANK+E e MELSPEC+E) o coeficiente FO juntamente
com a sua primeira e segunda derivada extraido por meio do software Straight [Liu e
Kewley-Port 2004] inserido no framework NSM.

4.1.3 Dados de treino da rede neural

Como a rede neural utilizada no interior do NSM necessita de aprendizado supervi-

sionado sdo utilizados dados rotulados que representam uma visdao geral do problema a
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ser abordado. A escolha de tais dados influenciam diretamente os resultados gerados pela
rede, ja que € a partir dos mesmos que a rede podera generalizar o erro do conjunto de
treino e assim aprender como converter coeficientes fisicos da fala humana para parame-
tros do sintetizador HLSyn.

Como dados de treino foram utilizados 40 frases selecionadas do conjunto Harvsents
desenvolvido em [Rothauser et al. 1969] e sintetizadas pelo software DECTalk [Hallahan
1995]. O diferencial de se utilizar as frases selecionadas do conjunto Harvsents é que as
mesmas sio foneticamente balanceadas, desta forma, busca-se equilibrar a quantidade de
ocorréncias das pronuncias dos mais variados tipos de fonemas no processo de treino da
rede.

A razdo de se utilizar sinais de voz sintética como dados de treino da rede neural em
questdo € por que esta foi a melhor forma de apresentar a rede neural uma visdo geral e

controlada (sem ruidos e fatores naturais) do problema de utterance copy.

4.1.4 Utilizacao do HLSyn

Como foi citado anteriormente, o NSM tem por principal fun¢ao extrair estimativas
dos parametros do sintetizador HLSyn, desta forma, como se tratam de estimativas e nao
do parametro final, € esperado que os valores encontrados pelo framework seja aproxi-
macgdes brutas do que vem a ser realmente o valor final de um parametro do sintetiza-
dor. Porém interno ao framework desenvolvido existe uma instincia do sintetizador de
voz HLSyn que tem por principal objetivo sintetizar arquivos .Alsyn gerados ao final dos
processos executados pelo NSM. Com isso, sdo gerados resultados de voz sintética inter-
medidrios.

Relacionado aos resultados intermedidrios gerados pela execucdo de processos refe-
rentes ao framework NSM, pode-se analisar a Figura 4.6 que mostra a avaliagdo do sinal
de voz gerado pelo framework, utilizando como voz alvo a palavra sintética ‘air’, gerado
por TTS (Text-To-Speech) no DECTalk [Hallahan 1995] e avaliado pelo PESQ [ITU-T Re-
commendation P.862. Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ): An Objective
Method for End-To-End Speech Quality Assessment of Narrow-Band Telephone Networks
and Speech Codecs 2001].

4.1.5 Visao geral do framework

A iniciativa de utilizar um framework baseado em redes neurais artificiais no processo

de estimac¢do de pardmetros especificos de um sinal de voz consiste em propiciar que os
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Figura 4.6: Sinal da palavra ‘air’ computado pelo NSM e avaliado por PESQ.

resultados obtidos com esta técnica possam ser refinados por um algoritmo de otimiza-
cdo. Desta forma, almeja-se a diminuicao do espago de busca por parte do algoritmo de
otimizacao, diminui¢do do custo computacional da operacdo e melhoria significativa nos
resultados finais.

Avaliacdes objetivas sobre custos computacionais nao sdo trabalhadas por esta pes-
quisa, porém a afirmacio de que o custo computacional é reduzido € uma hipdtese fun-
damentada na capacidade da técnica NSM obter resultados melhores ou aproximados dos
coletados a partir de framewoks como WinSnoori ou mesmo HLSpeechGA.

A utilizacdo de softwares, como Praat e Straight vem propiciar que o framework se
baseie nas features de voz por eles gerados e a partir dai poupe recursos computacionais
por parte da RNA, j4 que a extracao de tais features ja sdo de dominio da comunidade de
pesquisa de voz.

A necessidade de se utilizar um algoritmo como o RReliefF para realizar o processo
de diminuicdo da dimensionalidade dos coeficientes extraidos pelo HTK se faz necessdria,
ja que coeficientes como os do tipo MFCC, por exemplo, apresentam valores semelhan-

tes dependendo de seu grau, como pode ser visualizado na Figura 4.7 Coeficientes 25 a
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32, onde observa-se que os valores referentes a cada coeficiente sdo similares aos seus

vizinhos, portanto pode-se ter coeficientes muito parecidos.

Visualizacio de 32 coeficientes MFCC (palavra "air")

Zﬂiﬁ"m Wﬂ/

u“‘ sm'."a Jr,r i /i}‘ =
Ly ;’fm f,!/ f,f/ f} f’f“f s\/} vyt

\A""'\\:’d\._

35
25 in

Frames Coeficientes

Figura 4.7: Visualizacdo de 32 coeficientes MFCC.

Uma vez que a rede neural generalizada de funcdo base radial, responsavel pelo pro-
cesso de utterance copy presente no NSM € treinada, pode-se entender esta como sendo
uma generalizac@o da funcio f que torna equivalente os coeficientes fisicos extraidos da
voz, aos parametros do sintetizador HLSyn. Caracterizando assim o processo de inversao,
J& que esta funcao f apresenta dois sentidos, pois uma vez que se tem os coeficientes de
voz pode-se alcancar os pardmetros do sintetizador e por outro lado, uma vez que se tem
os parametros do sintetizador pode-se alcancar os coeficientes da voz, como represen-
tado na Figura 4.8. Deve-se notar que a referida figura faz a representacdo de duas redes
neurais diferentes para generalizar o problema em questao.

Deve-se ressaltar que o problema defendido por este trabalho, no que tange os funda-
mentos do NSM, estdo somente relacionados ao processo de regressao representado pela
rede neural da esquerda presente na Figura 4.8, ou seja, o processo de regressao entre 0s

coeficientes de voz para os parametros do sintetizador HLSyn.

x1— () ()—x)pY
x2 = (OR\/ X ,. —pY
OSSO0 =10 x1 = QOO

i |:I‘> : .” X, H |::> HLSyn |:J‘> H \ i : |:J|> Wi i
S SOl 2~ ORRO

Xg-1— S uanmatlonOutput Parametros Rad|a| Base —(x)pY Voz

ayer do Sintetizador Layer \
Xq —» Radial Bases Summation —(x) pY
Input Layer Layer Output

Figura 4.8: Representacdo do processo de inversdao em utterance copy.

Uma visdo geral do framework NSM € observada na Figura 4.9, uma vez que esta

mostra o fluxo de processos realizados e relacionados com os itens a seguir.
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e (a) Voz alvo;

e (b) Extra¢ado dos coeficientes MFCC, PLP, FBANK e MELSPEC;

e (c) Extracao da feature FO;

e (d) Extracao das formantes FI, F2, F3 e F4 (features);

e (e) Execucdo de algoritmo RReliefF (somente no treino da rede) para diminuir a
dimensionalidade dos dados extraidos em (b);

e (f) Treino ou teste da rede neural;

e (g) Construcdo do arquivo HLSyn e sintese;

e (h) Obtengdo de voz copia da original;

Sistema NSM

e Straight -{ FO Repassado

(c)

Voz alvo MFCC+E
PLP+E
L
“U I entrada FBANK+E
A
(a) ®) \ mespecie~” +somente ) !
para o treino :
1 da RNA |
. |
e ———————— 1
| Repassando
[}

Figura 4.9: Estrutura do framework NSM.

4.2 Descricao do framework HLSpeechGA

A estrutura de um arquivo de entrada do sintetizador HLSyn € formanda por 13 co-
lunas, representando cada parametro do sintetizador e linhas representando a quantidade
n de amostras do sinal de voz a ser sintetizado, nos experimentos realizados por este tra-
balho adotou-se uma quantidade de amostras igual a 71, o que significa que cada linha
(frame) do arquivo .hlsyn produz 71 amostras do sinal de voz.

De maneira geral o framework HLSpeechGA atua na estimacgdo otimizada dos parame-
tros do HLSyn, desta forma toda sua estrutura € baseada em uma codificacdo que permite
abstrair as principais caracteristicas do problema de imitacdo da fala.

O HLSpeechGA é baseado no algoritmo NSGA-II (Non-Dominated Sorting Genetic
Algorithm I1)) [Srinivas e Deb 1994], as principais informagdes referentes aos processos

por este realizados sao descritas nos tépicos a seguir.
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4.2.1 Algoritmo NSGA-II

Assim como a versdao newGASpeech, a versao HLSpeechGA utiliza NSGA-II [Srinivas
e Deb 1994] como algoritmo inteligente capaz de realizar o processo de imitagdo da voz.
Porém, deve-se destacar que tal implementacao foi feita de maneira adaptada e ndo utiliza
de todas as caracteristicas do algoritmo NSGA-II.

Uma das modificacdes realizadas é com relacdo a utilizagdo de somente um objetivo
ao invés de maltiplos. Tal adaptacdo se fez necessaria devido os melhores resultados cole-
tados dentre as pesquisas realizadas terem sido processados utilizando somente o objetivo
RMSE, como comprovado no subtépico ‘Fun¢do Objetivo’ mais a frente.

Outra diferenca com relagdo as praticas adotadas pelo algoritmo NSGA-II € quanto a
codificacdo, ja que este algoritmo € indicado para trabalhar com codificacdo bindria ao
invés de codificacdo real [Srinivas e Deb 1994], como € o caso do framework HLSpee-
chGA.

Codificacao dos individuos

A linha do arquivo .hlsyn a ser produzido pelo framework € utilizada para representar
um individuo, sendo assim, o cromossomo deste € representado por um vetor de nimeros
reais, onde cada posicao deste vetor equivale ao valor do pardmetro a ser estimado. Porém
existe a possibilidade desta codificagdo mudar de acordo com a importancia do frame a
ser otimizado em relacdo ao sinal de voz alvo a ser produzido. A esta particularidade do
problema utiliza-se a implementacao da técnica de Look-Ahead, em portugués ‘olhar para
frente’.

Na Figura 4.10 A) pode-se visualizar o modelo de codificacdo de um cromossomo
normal, ou seja, sem a utilizacdo de look-ahead e na Figura 4.10 B) um cromossomo
com o look-ahead de tamanho 1, ou seja, este cromossomo apresenta 1 frame a mais a
ser computado. Em ambos exemplos as varidveis V1 a V8 representam os valores dos

respectivos parametros HLSyn.

AG AL AB AN UE PS DC AP
AG AL AB AN UE PS DC AP Vi V2 | Va | Va | Vs | Ve | Vi | Vs
Vi1 V2 Vs Va Vs Ve V7 Vs

A) B)

Figura 4.10: A) Estrutura do cromossomo normal e B) com look-ahead.
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Implementacao de look-ahead

A necessidade de se utilizar a implementacdo do look-ahead foi verificada em [Trindade
et al. 2013] na versdao newGASpeech do framework, que utiliza o sintetizador KLSyn88
como base. Nesta versao do framework foi verificado, através de andlises, que a estima-
cdo dos parametros de um determinado frame pelo framework pode gerar um sinal de voz
equivalente ao sinal alvo. Porém, em algumas situacdes, ha configuracdes que impedem
que a proéxima otimizagdo (dos préximos frames) encontre o sinal desejado. Ou seja, o
erro na configura¢do de um frame pode ser transmitido pra n subsequentes, resultando em
um sinal distorcido. Devido a esse comportamento, percebeu-se a necessidade de aumen-
tar o escopo do problema, aumentando a visdo de andlise do framework em relagdo a um
frame, ou seja, implementagdo do look-ahead.

De acordo com os processos criados por [Trindade et al. 2013] a avaliacdo de um
frame de look-ahead no framework newGASpeech é semelhante a realizada no frame
principal, ja que é efetuada a comparacdo entre as caracteristicas comportamentais do
sinal sintetizado e o sinal alvo. Como o cromossomo é formado por n frames de pardme-
tros, estes sao sintetizados. O sinal gerado é comparado com o sinal alvo respectivos aos
frames. Porém, como o objetivo continua sendo o frame principal, para cada frame de
look-ahead é adicionado um peso. Esse peso € decrescente, ou seja, quanto mais afastado
do frame principal, menor serd seu peso na avaliacdo do cromossomo. Dai é possivel
definir a relevancia que cada frame pertencente ao look-ahead, como na Figura 4.11, que

mostra um frame com um look-ahead igual a 2.

f\/‘ ';‘ ™ N"
Sinal gerado Y|
- o~ :'.'
& P :

Peso do Look-ahead [} g

5| S

e I
1 2 4 51| ..] Fn
’7 AG 1000 1050 [1150 {1950 [1650 | ... | 300
13 AL 20 24 34 32| 40| ...| 20
Parimetros A'B 5'0 5.0 7.0 7,4 ?'5 4'5
\— AP 1500 1500 |1500 [1500[1500 | ... |1500

Figura 4.11: Representacdo dos frames que formam o cromossomo. Parametros referen-
tes ao frame principal "Frame Atual"e aos frames de look-ahead "Frame n+1"e "Frame
n+2".
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A forma de implementacido do Look-ahead apresentada na versdo newGASpeech do
framework defendido por [Trindade et al. 2013] foi adotada na versao HLSpeechGA (de-
fendida por este trabalho) em sua integra, salve a modificacdo de reducdo de parametros
utilizados entre tais frameworks, ja que o newGASpeech usa 42 parametros devido se ba-
seado no sintetizador KLSyn88 e o HLSpeechGA utilizar somente 13 pardmetros devido

se baseado no sintetizador HLSyn.

Funcio objetivo

O calculo de Root Mean Squared Error (RMSE), € utilizado como funcao fitness para
avaliar a solu¢c@o mais apropriada do algoritmo genético. Outras fun¢des foram testadas,
como Distorcao Espectral (DE) e Correlagdo Cruzada (CC), porém o calculo RMSE foi a
que apresentou melhor desempenho no algoritmo genético, segundo [Trindade et al. 2013]
na versao newGASpeech e também em novos testes com a versao HLSpeechGA.

O HLSpeechGA executa o algoritmo genético para cada linha do arquivo .Alsyn a ser
otimizado ou mesmo construido do zero. Desta forma, o processo de imitagdo da fala
serd mais demorado quanto maior for a duracao da voz alvo. Os processos avaliativos do
algoritmo genéticos sao fundamentados nos sinais de voz produzidos pela sintese dos cro-
mossomos dos individuos da populagdo do algoritmo, isto, levando-se em consideracao
que cada linha (ou frame) do arquivo .hlsyn influencia na sintese dos frames a sua frente,
j& que o sintetizador em questao possui memoria [Heid e Hawkins 1998].

A escolha da fung¢do de avaliagdo, dado o problema de imitacdo de voz apresentado,
pode ser definida por diferentes metodologias uma vez que pode-se avaliar tanto os erros
dos parametros HLSyn gerados, ou mesmo avaliar o sinal de voz resultante do processo de
constru¢do do sinal como um todo. Diante destas particularidades, realizou-se um estudo

comprobatdrio, comparando as métricas RMSE, DE e CC, realizado de duas maneiras:

e Calculando o erro (RMSE) do sinal de voz cépia gerado pelo sistema;
e Calculando os erros (RMSE) dos parametros do sintetizador HLSyn, gerado na saida

do sistema.

Para as duas formas acima, foram executadas simulacdes do HLSpeechGA utilizando
como fungdes objetivo as seguintes combinagdes: RMSE, CC, DE, RMSE +CC e RMSE +
DE'. O resultado € apresentado na Figura 4.12.

Como pode-se notar, de acordo com os erros encontrados na Figura 4.12 A-F coluna
1, a funcdo RMSE quando utilizada sozinha, gera um sinal de voz com os menores erros

(Figura 4.12 Al). Porém o mesmo ndo pode ser dito ao se avaliar tal experimento por
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Figura 4.12: Comparativo entre funcdes objetivo utilizadas no HLSpeechGA para a imi-

tacdo da voz sintética ‘air’.

meio dos erros encontrados nos parametros HLSyn, ja que as fun¢des RMSE + DE, ao

serem utilizadas como func¢do objetivo do algoritmo genético, proporcionam uma menor

média dos erros dos parametros HLSyn, segundo a Figura 4.12 B2.

Desta forma, para se chegar a um consenso de qual sinal de voz gerado é melhor, e

assim entender qual func¢do a ser utilizada pelo HLSpeechGA, baseou-se na premissa que

dado o sintetizador HLSyn e suas entradas, € possivel que diferentes combinagdes dos va-
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lores dos parametros gerem sinais idénticos. Desta forma, altos erros dos parametros nao
refletem necessariamente em um sinal de voz diferente da voz alvo. Com isso, entende-se
como melhor saida avaliar o erro do sinal de voz gerado no final de todo o processo. Por-
tanto, de acordo com a Figura 4.12 pode-se entender que a fun¢do RMSE € a melhor a ser

utilizada como fungao objetivo pelo GA do framework HLSpeechGA.

Cruzamento

Como € observado na natureza, a busca por melhores individuos € realizado através
de processos de selecdo, a competicio entre individuos € algo natural para que ocorra a
evolucdo da populacdo como um todo. Em implementa¢des de algoritmo genético isso
nao € diferente, ja que este € inspirado na forma que a evolucao natural ocorre. Com isso,
um aspecto que ndo poderia ficar de fora deste algoritmo é o cruzamento entre individuos
(nesta caso, solugdes).

O cruzamento utilizado pelo framework HLSpeechGA € o cruzamento real, com base
em ponto de corte aleatério. Este € um cruzamento relativamente simples e pode ser

entendido a partir da visualiza¢do da Figura 4.13, que mostra dois pais gerando dois filhos.

Pai 1 Pai 2
AG AL AB AN UE PS DC AP AG AL AB AN UE PS DC AP
) P Cruzamento —_
Filho 1 Filho 2
AG AL AB AN UE PS DC AP AG AL AB AN UE PS DC AP

Figura 4.13: Cruzamento real por ponto de corte.

O processo de cruzamento presente na versao newGASpeech do framework foi man-
tido na versao HLSpeechGA.

Mutacao

A mutacao realizada pelo HLSpeechGA teve modificacdes considerdveis se compa-
rado com a mutagdo da versdo anterior do framework, ja que neste Ultimo a mutagdo
ocorre de maneira especializada a pardmetros do sintetizador KLSYNS88, mas especifica-
mente aos parametros FO e AV.

Deve-se destacar que o processo de mutagdo presente na versao HLSpeechGA do fra-

mework € mais simples do que o do newGASpeech devido a nova versdo tratar os para-
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metros de maneira igual, ja que o sintetizador HLSyn reduz as redundancias e particula-
ridades existentes entre os parametros do sintetizador KLSYNS8 (neste caso, interno ao
HLSyn).

O processo de mutacao implementado pelo HLSpeechGA € fundamentado em muta-
cdo real. Desta forma, uma posi¢do do gene é sorteada e em seguida esta sofre mudanca
em seu valor de maneira aleatdria, tomando cuidado para que o novo valor ndo esteja fora

dos limites esperados pelo sintetizador, vistos na Tabela 2.2.

4.2.2 Utilizacao do HLSyn

O sintetizador HLSyn ¢ utilizado como base para todo o processo de sintese de voz
realizado por este framework, desta forma cédlculos de avaliacdo dos individuos, look-
ahead e também a sintese do sinal final (cOpia da voz alvo) sdo realizadas por meio deste

sintetizador.

4.2.3 Visao geral do framework

Ao se utilizar um algoritmo de otimizagado, para realizar a estimacao dos parametros
de um sintetizador por formantes, a metodologia aplicada a este processo deve se basear
nas principais caracteristicas que regem o funcionamento de um sintetizador de voz por
formantes como o KLSyn88 ou mesmo o HLSyn. Tais caracteristicas fazem referéncia aos
valores de entrada que este sintetizador apresenta e suas referidas faixas.

Como citado anteriormente, para cada frame HLSyn a ser gerado pelo HLSpeechGA, o
algoritmo genético realiza um percurso completo de sua execugao. Sendo a ideia principal
fazer com que o algoritmo realize a busca dentro de espaco de solugdes que sdo as entradas
do sintetizador HLSyn. Vale lembra que este problema de natureza combinatdria, ou seja,
ideal para algoritmos de otimiza¢do como o algoritmo genético aqui descrito.

Desta forma, a metodologia aplicada aos processos aqui apresentados sdo fundamen-
tadas nos principais aspectos do sintetizador de voz HLSyn aplicadas ao algoritmo gené-
tico NSGA-II, implementado no framework HLSpeechGA.

A estrutura geral do HLSpeechGA pode ser observada na Figura 4.14.

4.3 Uniao NSM+HLSpeechGA

Como descrito anteriormente, o motivo de se desenvolver o framework NSM foi obje-

tivando que os resultados obtidos com este pudessem ser repassados para o HLSpeechGA
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Figura 4.14: Estrutura do framework HLSpeechGA.

e assim otimizados.

Os beneficios de se utilizar esta técnica estio relacionados ao fato de se ter a diminui-
¢do do espago de busca a ser explorado pelo algoritmo genético. A integracdo entre os
dois frameworks, d4-se o nome de NSM+HLSpeechGA.

A integracdo NSM+HLSpeechGA é realizada com base nos arquivos .Alsyn construi-
dos na saida do sistema NSM, ou seja, saidas da RNA juntamente com features extraidas
pelo softwares Praat e Straight, Figura 4.9 (g).

Ao se utilizar somente o HLSpeechGA deve-se levar em conta que a inicializacdo da
populacdo do algoritmo genético deste framework ocorre de maneira aleatdria, somente
tendo-se cuidado para que os valores dos cromossomos dos individuos, ou seja, valores
de parametros HLSyn, ndo sejam gerados fora dos intervalos esperados pelo sintetizador,
Tabela 2.2.

Com a integragdo NSM+HLSpeechGA a forma de se realizar a inicializagdo da popula-
cdo ¢ feita calculando-se intervalos de 50% para mais e para menos dos valores fornecidos
pelos arquivos gerados pelo NSM, conseguindo-se assim a diminui¢do do espaco de busca
a ser explorado pelo algoritmo genético.

A visualizagao do parametro AG gerado pelo NSM juntamente com o intervalo (50%
para mais e para menos) utilizado para realizar a inicializa¢do da populacdo do HLSpee-
chGA pode ser observado na Figura 4.15.

Na figura citada acima, é criado um espago de busca reduzido com base nas saidas
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Inicializagéo da populagdo no NSM+HLSpeechGA (Param. AG)

4000 - B

—— AG —> Alvo
3500 - = = =AG ->NSM -
Intervalos +-50%

3000 - -

2500 - i

2000 - -

Valor

1500 -

1000 -

500 S i

___________

Figura 4.15: Os intervalos (linha em amarelo) calculados a partir da multiplicacdo dos
valores do parametro AG por 0.5 e 1.5 sdo utilizados como faixas para a inicializagao
da populagdo na abordagem NSM+HLSpeechGA, reduzindo o espaco de busca original
(linhas pretas).

do NSM, desta forma o HLSpeechGA ja inicia sua populacdo estando potencialmente
menos distante da configuragao do parametro desejado. Observe que a maioria dos valores
objetivados (linha em azul) estdo dentro dos intervalos. Outra observacao é que 0s novos

intervalos sdo calculados para todos os parametros HLSyn a serem extraidos.

Visao geral da abordagem

O processo como um todo executado pelo NSM+HLSpeechGA pode ser entendido
facilmente como a aplicacdo de técnicas de aprendizagem de maquina para realizar a ex-
tracdo otimizada dos pardmetros do sintetizador HLSyn, baseando-se em Redes Neurais e
Algoritmo Genético. Dai tém-se a RNA atuando como pré-processamento dos parametros
a serem gerados.

Com a ajuda do NSM o framework HLSpeechGA atua em um espago de busca menor,
Ja& que as inicializacdes das populacdes do AG existente neste framework sdo realizadas
com base nas saidas da RNA. Contudo, € de interesse que os resultados com a abordagem
NSM+HLSpeechGA sejam melhores do que com ambas técnicas executadas separada-
mente. Sendo necessario calcular de maneira estimada o tamanho da redu¢do do espaco

de busca a ser explorado nas duas situacdes.
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O tempo de processamento e qualidade dos resultados de algoritmos de otimizacao
estdo diretamente ligados com o tamanho do espago de busca da solucdo a ser explorada
[Langdon 1998].

Duas varidveis do algoritmo genético, que estdo diretamente ligadas ao processo de
exploracdo do espaco de solucdo do problema, € a quantidade de individuos e o nimero
de geracdes, pois quanto maior a quantidade de individuos maior serd a capacidade do
algoritmo em explorar grandes dreas do espago de soluc¢do e quanto mais geragdes melhor
este espaco serd explorado [Langdon 1998].

Uma estimacdo do tamanho do espago de busca do problema aqui apresentado pode
ser calculado com base no principio de combina¢do. Uma vez que se tem os 13 parametros
do sintetizador HLSyn representados pelo cromossomo de um individuo do algoritmo ge-
nético presente no HLSpeechGA, pode-se calcular o espaco de busca pela multiplicagdo do
nimero de possibilidades de valor que cada pardmetro pode assumir, com isso, de acordo

com a Tabela 2.2 entende-se o espaco de busca total do problema como 1.5351e™4!

, que
sdo referentes ao nimero de combinacdes possiveis.

Uma forma simples de mensurar a redu¢do do espaco de busca realizado pela aborda-
gem NSM+HLSpeechGA € calculando o nimero de possibilidades que pode-se ter para
cada parametro HLSyn a ser gerado, tomando como verdade (para este cdlculo) que os pa-
rametros gerados pelo NSM apresentem valores igual a metade exata do valor apresento
na Tabela 2.2. Com isso ao se calcular os novos intervalos para cada parametro pode-se
calcular o novo espaco de busca. Neste caso, este novo espaco € de aproximadamente
1.8739¢*37 (aproximadamente 0,01% do espago anteriormente calculado).

Apesar do custo computacional ndo ter sido avaliado neste trabalho, estima-se um

ganho computacional e melhoria dos resultados.

4.4 Conclusao do capitulo

Neste capitulo foram apresentadas as principais caracteristicas da técnica defendida
por esta pesquisa, desta forma foram trabalhados de maneira detalhada os aspectos es-
pecificos que envolvem o framework Neural Speech Mimic e o HLSpeechGA, buscando
apresentar uma visao minuciosa de cada um, juntamente com alguns experimentos que
buscam servir de prova de conceito para questdes referentes a escolha das tecnologias e
metodologias empregadas a estes.

Foi definida a forma de integracdo dos frameworks NSM e HLSpeechGA, um dos focos
deste trabalho, uma vez que pretende-se ter melhores resultados na solu¢do do problema

de utterance copy.



Capitulo 5
Experimentos

O objetivo principal deste capitulo é demonstrar e descrever através de experimentos
praticos em ambiente computacional controlado, os resultados da metodologia anterior-
mente descrita € valida para a comunidade de pesquisas relacionadas a voz.

Primeiramente € realizada uma descri¢cdo metodolégica dos experimentos a fim de se
ter a defini¢do do que vem a ser o teste ideal que mensure o qudao bom pode ser o de-
sempenho do framework proposto. Em seguida ¢€ realizada a descri¢do dos experimentos
praticos juntamente com exposicao de graficos e tabelas com dados sobre os experimen-
tos.

Vale ressaltar logo inicialmente que os testes sdao divididos em dois grupos, que sdo:

experimentos com voz sintética e experimentos com voz natural.

5.1 Metodologia

Uma vez que esta pesquisa se baseia em principios quantitativos para realizar a avali-
acdo da utilizacdo do NSM, do HLSpeechGA, do NSM+HLSpeechGA e do WinSnoori ao
problema proposto, se faz necessdria a definicdo de uma prova de conceito que permita
demonstrar e medir o potencial da metodologia aqui defendida.

Os primeiros aspectos a serem levados em consideragdo ao se definir uma prova de
conceito para os softwares em questdo passam por trés pontos principais: defini¢cdo do
conjunto de dados, definicdo de métricas avaliativas e aplicacdo de tratamentos nos sinais

gerados;

e Definicao do conjunto de dados: uma vez que o objetivo do teste € avaliar a capa-
cidade do sistema em copiar a voz humana, espera-se que os testes sejam baseados

em um nimero consideravel de sinais de voz (relacionados aos mais diferentes tipos
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de palavras pronunciadas por um ou mais locutores) a fim de se ter uma avaliacio
o mais geral possivel do sistema como um todo;

e Definicao de métricas avaliativas: uma vez que se tem um conjunto de vozes
produzidas pelos experimentos, deve-se realizar a avaliacdo das mesmas com base
em métricas objetivas que permitam mensurar as discrepancias entre a voz alvo e a
voz gerada e também avaliar a inteligibilidade (clareza) do sinal de voz produzido;

e Aplicacao de tratamentos nos sinais gerados: para que se tenha o minimo de
interferéncia no processo de avaliacao das métricas faz-se necessdrio a realiza¢io do

alinhamento e corte de amostras nao vozeadas dos sinais de voz cdpias e originais.

Deve-se destacar que todos os experimentos realizados por esta pesquisa foram com-
putados por um cluster Linux formado por 8 host, sendo que cada um possui um proces-

sador Intel Xenon 3.0 GHz com 8 ntcleos cada e memoria de 12 GB.

5.1.1 Base de dados

Buscando atender aos trés pré-requisitos citados anteriormente esta pesquisa definiu
que os experimentos realizados como prova de conceito tivessem como dados sinais de
voz sintética e natural. O motivo de se utilizar voz sintética para tais experimentos estd
relacionado a necessidade de mensurar o quao bom o sistema € em condig¢des ideais, ou
seja sem a interferéncia direta de ruido ou mesmo particularidades da forma de falar do
falante. J4 com relacdo a voz natural, € a partir destes testes que o sistema serd testado
de maneira mais intensa, ja que a voz natural apresenta fatores que tornam o trabalho dos
softwares mais dificil.

Como base de dados de voz sintética foram selecionadas 30 palavras sintetizadas pelo
sistema Text-To-Speech (TTS) DECTalk [Hallahan 1995], utilizando 3 falantes masculinos
diferentes (10 palavras para cada). Como forma de referenciar tais falantes este trabalho
os chama da mesma forma como o software DECTalk os chama, ou seja, Paul, Harry e
Frank. A lista total destas palavras pode ser observada na Tabela 5.1.

A opcao de utilizar palavras sintetizadas pelo DECTalk foi definida como essencial
para o processo aqui apresento, ja que este software oferece como resultado da sintese os
parametros do tipo HLSyn referente a voz produzida. Deve-se notar também que, uma
vez utilizadas sinais provenientes do DECTalk, ficou-se limitado a pronuncias de palavra
da lingua inglesa.

Como base de dados de voz natural foram selecionadas 20 sinais de voz da base de
dados TIDIGITS [TIDIGITS n.d.], tendo-se o cuidado de selecionar sinais de 2 falantes



CAPITULO 5. EXPERIMENTOS 51

diferentes (10 sinais de cada). Este trabalho utiliza a mesma referéncia que a base TI-
DIGITS utiliza para se referir aos falantes, sendo assim: Ara e Fta. Os 10 sinais de voz
selecionados a partir de cada falantes sdo as prondncias em inglés dos nimeros 0 (zero)
até 9 (nove).

Optou-se por utilizar a base de dados TIDIGITS, baseada no idioma Inglé€s, ja que

para voz sintética foram utilizadas palavras do mesmo idioma.

Tabela 5.1: Base de voz sintética.

Indice Frank Harry Paul
1 air awe are

2 dill earl end
3 farl  bean is

4 gnaw  else no
5 hurl gill  there
6 jam our bar
7 law shoe death
8 sit tang  then
9 who them there
10 why  wish  toe

5.1.2 Métricas avaliativas

De maneira a ndo depender somente de uma métrica avaliativa, que produziriam con-
clusdes pouco gerais, esta pesquisa realizou a selecdo de quatro métricas que podem ser
divididas em duas categorias: avaliagdo do erro e avaliacao da qualidade, ambas referentes
comparacao dos sinais de voz originais e copias.

Dentro da categoria de avalia¢do dos erros foram utilizados Root Mean Squared Error
(RMSE) e a Distor¢do Espectral (DE). Ja com relacdo a avaliagdo da qualidade foram uti-
lizados o Signal-to-noise Ratio (SNR) e Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ),
nos subtdpicos a seguir uma breve descri¢do sobre cada um deles.

RMSE

O Root Mean Squared Error (RMSE) é uma métrica bastante popular utilizada freqiien-
temente em pesquisas voltadas aos mais diferentes assuntos. O interessante desta métrica
€ que esta sofre influéncia da média dos erros e pode-se dizer que o resultado da avalia¢ao
vem representar uma visao geral (no sentido de abrangéncia) dos erros encontrados entre

os sinais avaliados. Deve-se destacar também que esta métrica coloca mais pesos em altos
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erros do que em pequenos erros, sendo isso influenciado pelo resultado dos quadrados dos
altos erros [Wackerly et al. 2008].

A formula que define esta métrica pode ser visualizada na Equacao 5.1.

RMSE =

S | =

n
Y (Ba(f) = 05(4))? (5.1
j=1
Para esta métrica, quanto mais aproximado de zero o valor do erro, melhor € o sinal
avaliado.
Distorcao Espectral

Quando o objetivo é mensurar a forca espectral entre dois sinais, neste caso cha-
mado também de Power Spectral Density (PSD), a Distor¢cdo Espectral [Ramachandran e

Mammone 1995] pode ser usada a partir de

_ LT Sx(e/?) ’

Onde x[n] e y[n] sdo sinais discretos no tempo e Sy (e/*) juntamente com Sy(e/?) sdo

suas respectivas PSDs. Distor¢des espectrais sdo calculadas em dB e correspondem aos
valores da raiz entre o 10l0g19S,(e/?) e IOZogloSy(ejQ) sobre a frequéncia Q. Deve-se
notar que a DE também pode ser usada para calcular o mean-squared spectrum. Para esta

métrica, quanto menor o valor, melhor € o sinal avaliado.

SNR

Signal-to-noise Ratio (SNR) [Tan e Lindberg 2008], € uma métrica que realiza a me-
dicdo da qualidade de sinais de voz em meio ruidoso. Sua defini¢do mais geral é dada
pela razdo da poténcia de um sinal pela poténcia do erro do sinal. A relac¢do sinal-ruido

(neste caso sinal-erro) é calculada com base em dB (decibel) a partir de

Pyinat \
SNR 5 = 10log1o [(P’) ] (5.3)

erro

Onde P, representa a poténcia do sinal original e P,,,, representa a poténcia do erro
(ou seja, Psinai—sinalRuidoso = Perro)- Para esta métrica assume-se que quanto maior o valor

do SNR, melhor € o sinal avaliado.
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PESQ

O Perceptual Evaluation of Speech Quality [ITU-T Recommendation P.862. Percep-
tual Evaluation of Speech Quality (PESQ): An Objective Method for End-To-End Speech
Quality Assessment of Narrow-Band Telephone Networks and Speech Codecs 2001], tam-
bém chamado de PESQ, € uma métrica muito utilizada por sistemas de telefonia, esta é
capaz de mensurar de maneira aproximada um coeficiente na escala Mean Opinion Score
(MOS), equivalente a uma nota entre 0 e 5, que sugere a escala da qualidade de voz ofere-
cida por um servico. Nesta métrica € atribuido um MOS préximo de O (zero) para sinais

muito diferentes e préximos de 5 para sinais similares (alta qualidade).

5.1.3 Alinhamento e tratamento dos sinais

Os sinais de voz gerados pelos softwares citados normalmente podem variar em nu-
mero de amostras, algo em todo de 10 a 100 amostras para mais ou para menos, com iSso
os sinais ficam deslocados no tempo se comparados com os sinais originais. Desta forma
antes de se aplicar as métricas do dltimo passo da prova de conceito, os sinais comparados
serdo primeiramente submetidos a um procedimento que realiza a minimiza¢do do des-
locamento que um sinal apresenta em relagdo ao outro, por meio do algoritmo de Cross-
correlation, ou Correlacdo Cruzada como também € chamado [Stoica e Moses 2004].

O motivo de se utilizar Cross-Correlation para corrigir o deslocamento entre voz ori-
ginal e voz sintetizada € melhor visualizado ao se observar a Figura 5.1. A figura mostra
que mesmo se tratando de sinais que apresentem diferencas como ruidos, ao executar o
algoritmo de Cross-correlation os dois sdo alinhados de acordo com suas maiores seme-
lhancas. Com isso, ao calcular o MSE (por exemplo), a diferenca dentre os sinais € a
minima possivel.

A eliminac¢do de amostras ndo vozeadas é uma pratica necessdria ao se utilizar a mé-
trica RMSE devido esta sofrer influéncia dos valores 0 (zero) presentes nestes tipo de

amostras, ja que a métrica baseia-se na funcao média como base para o célculo do erro.

5.1.4 Visao geral da prova de conceito

A partir do que foi trabalhado nos subtdpicos anteriores pode-se definir a prova de

conceito desta pesquisa como sendo a realiza¢do dos seguintes passos:

e Selecdo de um conjunto contendo 30 palavras sintetizadas pelo DECTalk [Hallahan
1995];
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MSE: 0.013948
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Figura 5.1: Sinal de voz da palavra ‘with’ original e o proveniente do NSM.

e Selecdo de um conjunto contendo 20 sinais de voz natural da base de dados TIDI-
GITS [TIDIGITS n.d.];

e Execucdo do NSM, HLSpeechGA, NSM+HLSpeechGA e WinSnoori para cada uma
das 50 palavras selecionas. Nesta etapa sao produzidos 200 sinais de voz sintética
ao todo;

e Aplicacdo do algoritmo de Cross-correlation entre os sinais de voz produzidos e
seus respectivos sinais originais;

e Eliminacdo de amostras nao vozeadas dos sinais de voz gerados e seus sinais origi-
nais;

e Alinhamento dos sinais de voz produzidos nos experimentos;

e Avaliacao dos sinais de voz com base nas métricas: RMSE, DE, SNR e PESQ.

e Andlise da qualidade das formantes produzidas pelos sinais de voz copias, gerados
pelos sistemas;

e Resumo geral do desempenho dos sistemas juntando dados dos experimentos com

voz natural e sintética.
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5.1.5 Experimentos com voz sintética

Nas Figuras 5.2 a 5.5 sdo mostrados resultados da execucao do A) HLSpeechGA, B)
NSM, C) NSM+HLSpeechGA e D) WinSnoori mensurados a partir das métricas RMSE,
DE, SNR e PESQ, para a base de voz sintética. Em seguida, Figura 5.6 é realizada a

avaliacdo da qualidade das formantes produzidas nos experimentos realizados.

Avaliacao do sinal segundo RMSE

Analisando a dispersao das avaliagdes apresentadas na Figura 5.2 pode-se afirmar
que os menores erros dos sinais, calculados com base em RMSE, foram gerados pelo
HLSpeechGA+NSM e o HLSpeechGA (empatados tecnicamente), seguidos do NSM e
WinSnoori. Este ultimo apresentou os maiores erros € portanto os piores resultados.

Ter o HLSpeechGA ou mesmo o NSM+HLSpeechGA produzindo cépias de sinais de
voz com os menores erros do tipo RMSE podem ser explicados, ja que a funcdo objetivo
do algoritmo genético € o calculo do RMSE entre o sinal alvo e o sinal produzido pelo fra-
mework, porém realizado frame-a-frame do sinal. Com isso, as abordagens que utilizam

algoritmo genético aqui defendidas se destacam nesta métrica.

A) RMSE HLSpeechGA B) RMSE NSM C) RMSE NSM+HLSpeechGA D) RMSE WinSnoori
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Figura 5.2: Avaliacdo do desempenho dos frameworks, para voz sintética, a partir da
métrica RMSE.

Um ponto importante a ser destacado ainda com relacdo a Figura 5.2 é que este ex-
perimento mostra como os softwares utilizados sdo estdveis quanto a diferentes falantes
(segundo a métrica RMSE), ou seja, os resultados dentre falantes se mostraram similares
(neste caso, Frank, Harry e Paul) para cada ferramenta. Tal resultado € justificavel, por
se tratar de diferentes falantes do mesmo sexo, neste caso masculino, resultado este que
pode ndo ser o mesmo caso sejam utilizados falantes masculinos e femininos, pois a voz

feminina carrega caracteristicas diferenciadas da voz masculina e que sdo diferentemente
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interpretadas por sintetizadores por formantes como o HLSyn por exemplo.

O software WinSnoori foi quem apresentou os maiores erros RMSE, ficando na casa
de aproximadamente 0.2, porém deve-se levar em conta que este software € voltado prin-
cipalmente para o problema de utterance copy utilizando voz natural como entrada ao
mesmo, como em [Laprie 2002]. Portanto tal baixo desempenho € justificdvel.

Outro fato observado na Figura 5.2 sdo os resultados encontrados pelo sistema NSM,
pois pode-se notar que os erros dos sinais de voz gerados a partir deste estdo proximos
dos erros gerados pelo HLSpeechGA ou mesmo NSM+HLSpeechGA. Tais baixos erros sao
justificaveis uma vez que estes mensuram a capacidade da RNA utilizada em generalizar

o problema de utterance copy em um ambiente ideal, ou seja, voz sintética.

Avaliacao do sinal segundo a Distorcao Espectral

A andlise da Figura 5.3 mostra uma situacdo muito parecida com a encontrada na
Figura 5.2, porém devido as caracteristicas particulares da métrica distor¢cdo espectral
(que se baseia no log da funcao RMSE) € possivel visualizar a diferenca entre os erros
encontrados de maneira mais clara para cada abordagem, ja que a diferenca dentre as

dispersdes mostradas nos boxplots sao mais evidentes.

A) DE HLSpeechGA B) DE NSM C) DE NSM+HLSpeechGA D) DE WinSnooti
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Figura 5.3: Avaliacdo do desempenho dos frameworks, para voz sintética, a partir da
métrica Distorcdo Espectral.

Um fato importante é que esta métrica foi capaz de diferenciar resultados do NSM+HLSpeechGA
e HLSpeechGA, anteriormente empatados de acordo com a métrica RMSE Figura5.2 A) e
C). Com isso, pode-se afirmar que os resultados encontrados pelo sistema NSM+HLSpeechGA
s@o superiores, principalmente com relagdo ao falante Paul, que de maneira geral, pode-se
dizer que este € o falante (entre trés utilizados) que apresenta maior clareza na prondncia
dos sinais aqui utilizados, ja4 que a maioria dos sistemas avaliados tiveram seus menores

erros calculados a partir dos sinais deste falante.
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Segundo a dispersdo dos dados mostrados na Figura 5.3 A) e B) visualiza-se de ma-
neira mais detalhada a diferenca do desempenho obtido pelo HLSpeechGA e o NSM.
Mesmo com o NSM obtendo erros mais altos do que o HLSpeechGA, evidencia-se que
os resultados da rede neural (usada sozinha, ou seja no NSM) sdo relevantes, jd que em
termos de custo de tempo o NSM leva aproximadamente 0,21 segundos para processar 1
frame de voz sintética, ja o HLSpeechGA precisa de aproximadamente 927 segundos para

fazer o mesmo.

Avaliacao do sinal segundo SNR

Levando-se em conta que a métrica SNR é capaz de mensurar a existéncia de ruido
entre dois sinais de voz, a visualizacdo da Figura 5.4, mostra que as técnicas baseadas
em algoritmo genético A) e C) apresentaram altos indices de SNR o que evidencia que
as abordagens HLSpeechGA e o NSM+HLSpeechGA sdo capazes de gerar sinais com o
minimo de ruido. Este fato, € justificavel ja que o HLSpeechGA trabalha na otimizacao
do processo de utterance copy construindo o sinal de voz cépia frame-a-frame, com isso
ruidos ou mesmo desalinhamentos que poderiam ser produzidos na cépia sdo problemas
abstraidos pela minimizacao dos erros através das iteragdes do algoritmo.

Os resultados coletados com o WinSnoori, mostram que esta ferramenta apresenta
pouca capacidade de gerar sinais sem ruido ou mesmo sinais alinhados com os alvos.
Fato este observado mesmo utilizando-se a técnica de alinhamento de sinais, baseada em
algoritmo Cross-Correlation descrita anteriormente.

De acordo com esta métrica o sistema NSM nao € capaz de gerar sinais de voz com
altos indices de alinhamento e baixo ruido, o que torna o trabalho do algoritmo genético,
na abordagem NSM+HLSpeechGA mais dificil. Tal problema € justificivel uma vez que
a rede neural presente no NSM néo possui memoria, ou seja a produgdo de um frame F{;
ndo € interferida pela produgdo de um frame F{;_1), dai € normal que o sinal de voz gerado

por este sistema tenha baixos indices de SNR.

Avaliacao do sinal segundo PESQ

Pode-se notar que em critérios de inteligibilidade o sistema NSM+HLSpeechGA é a
abordagem que apresenta melhores resultados para voz sintética. Fato este comprovado a
partir da visualizacdo da Figura 5.5 C).

De acordo com o exposto pela métrica PESQ, pode-se afirmar que o sistema NSM, foi
capaz de contribuir com o sucesso do algoritmo genético a partir da técnica NSM+HLSpeechGA,

desta forma, os valores encontrados pela RNA foram otimizados pelo algoritmo gené-
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Figura 5.4: Avaliacdo do desempenho dos frameworks, para voz sintética, a partir da

métrica SNR.

tico. Este comportamento pode ser explicado uma vez que ao se utilizar a abordagem

NSM+HLSpeechGA, as populagdes do algoritmo genético sdo inicializadas a partir de
intervalos de valores mais préximos da solu¢@o do problema (saida do NSM), se compa-
rados com a pratica de inicializacao aleatdria.

A) PESQO HLSpeechGA B) PESQ NSM C) PESQ NSM+HLSpeechGA . D) PESQ WinSnoori
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Figura 5.5: Avaliacdo do desempenho dos frameworks, para voz sintética, a partir da

métrica PESQ.
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Este experimento também mensura o quao voltado para voz natural o WinSnoori é,
Ja que seus resultados, de acordo com as estimativas de MOS calculadas pelo PESQ, sao

relativamente baixos para voz sintética.

Avaliacao do sinal segundo a qualidade das formantes

Uma forma minuciosa de avaliar o processo de produgdo de voz realizado pelos
softwares aqui testados, pode ser feita a partir da avaliacdo objetiva da qualidade das
formantes que compdem o sinal de fala produzido por cada uma ferramenta.

Esta avaliacdo pode ser feita, através do cédlculo do RMSE entre as formantes originais
do sinal e as formantes obtidas como cépia. Tal avaliacdo objetiva pode ser realizada
somente para voz sintética uma vez que se possui as formantes originais que compdem
o sinal de voz alvo (neste caso o sinal de voz produzido pelo DECTalk). A Figura 5.6
mostra tal comparacao.

A comparacao da formantes realizada na Figura 5.6 mostra que as formantes produzi-
das pela abordagem HLSpeechGA apresentam os mais altos erros, sendo que na aborda-
gem NSM+HLSpeechGA tais erros sao reduzidos, porém ainda sdo maiores que 0s erros
encontrados pelos softwares NSM ou WinSnoori.

Os erros das formantes, descritos acima, podem ser justificados a partir de um conceito
referente a arquitetura do sintetizador HLSyn, j4 que de acordo com [Heid e Hawkins
1998], existe a possibilidade de se encontrar diferentes combinagdes de parametros para
sinais de voz semelhantes ou mesmo idénticos.

Uma vez que se tem formantes com baixos erros sendo produzidas pelo sistema NSM,
pode-se reduzir o trabalho do algoritmo genético nao otimizando estes parametros, e sim
somente utilizando-os como parametros fixos no processo de sintese presente no algo-
ritmo genético em questao.

Outro fato a se observar na Figura 5.6 A) e B) é que na abordagem onde sao utiliza-
dos tanto RNA quanto Algoritmo Genético, ou seja NSM+HLSpeechGA, sao produzidas
formantes com menores erros, se comparados com os resultados da abordagem HLSpe-
echGA. Tal fato comprova o quado o sistema NSM melhora os resultados do algoritmo

genético.

5.1.6 Experimentos com voz natural

Nas Figuras 5.7 a 5.10 sao mostrados resultados da execu¢do do A) HLSpeechGA, B)
NSM, C) NSM+HLSpeechGA e D) WinSnoori mensurados a partir das métricas RMSE,
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Figura 5.6: Comparacao dos erros (RMSE) das formantes FI1 a F4 geradas pelos fra-

meworks. Sinal de voz da palavra ‘is’.

DE, SNR e PESQ, para a base de voz natural. Na seqiiéncia, Figura 5.11 € avaliada a

qualidade das formantes produzidas por meio de visualiza¢do de espectrograma.

Utilizar voz natural em experimentos que buscam avaliar o desempenho de sistemas

como os apresentados por esta prova de conceito expdem os sistemas testados a fatores

naturais da fala humana que vao desde ruidos do ambiente em que a voz foi gravada até

possiveis patologias ou mesmo formas de falar tinicas de um falante humano.

Quando optou-se por utilizar a base da dados do TIDIGITS como base de voz natural

para os experimentos, foi objetivando minimizar tais adversidades, uma vez que esta base

foi gravada em estudio profissional. Contudo, mesmo utilizando tal base de voz, é espe-

rado que os resultados dos experimentos com voz natural sejam mais instaveis dos que os
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resultados encontrados com voz sintética.

Avaliacao do sinal segundo RMSE

Mesmo para voz natural, o HLSpeechGA Figura 5.7 A) demonstrou ser capaz de pro-
duzir sinais de voz com o minimo de erro RMSE. Como justificado anteriormente, tal fato
ocorreu ja que o algoritmo genético presente neste framework apresenta como fungao ob-
jetivo a fun¢do RMSE, calculada frame-a-frame no processo de utterance copy realizado
pelo sistema em questdo.

Um fato importante que deve ser levado em considera¢do na avaliagdo deste experi-
mento, € que o sistema NSM € baseado em uma RNA que apresenta o modelo de apren-
dizado supervisionado, ou seja, exige dados rotulados para que seja possivel realizar a
generalizagdo do problema. Desta forma, ndo € possivel ter dados rotulados para o pro-
blema de utterance copy utilizando voz natural, o que limita a RNA presente no NSM a
ser treinada somente com dados de voz sintética, justificando assim os altos erros RMSE

obtidos como resultado na Figura 5.7 B).
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Figura 5.7: Avaliacdo do desempenho dos frameworks, para voz natural, a partir da
métrica RMSE.
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A hipétese cientifica que esta pesquisa levantou, que justificaria a possivel capacidade
do sistema NSM em realizar o processo de utterance copy mesmo para voz natural, estd
relacionada a possibilidade da RNA aprender a funcio f que tornaria os coeficientes ex-
traidos da voz sintética equivalentes aos parametros HLSyn, pressupondo-se desta forma
que tal funcdo pudesse ser capaz de generalizar também voz natural. Porém, como visto
na Figura 5.7, tal hip6tese nao se mostrou real.

Deve-se notar que os resultados obtidos pela avaliacio RMSE as vozes geradas pelo
sistema NSM+HLSpeechGA apresentam altos erros. Este resultado € justificdvel, pois
uma vez que se tem o NSM com altos erros, tais erros sdo propagados para o algoritmo
genético na abordagem mista. Com isso, o algoritmo genético presente na abordagem
NSM+HLSpeechGA t€ém mais trabalho para convergir suas populacdes a solucao do pro-

blema de utterance copy.

Avaliacao do sinal segundo a Distor¢ao Espectral

Baseando-se na métrica distor¢c@o espectral foram encontrados resultados que mos-
tram o HLSpeechGA novamente com os menores erros. Tal resultado pode ser entendido
como similar aos da métrica RMSE, uma vez que a distor¢do espectral utiliza o log da

funcdo RMSE deixando assim as diferencas dos erros mais evidentes.
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Figura 5.8: Avaliacdo do desempenho dos frameworks, para voz natural, a partir da
métrica Distorcdo Espectral.

Um destaque importante com relagdo aos resultados deste experimento sdo as altas
concentragdes (baixa dispersdo) dos boxplots presentes na Figura 5.8 A) B) e C) falante
‘Ara’, que evidencia que o falante apresenta alto indice de clareza nas prontincias dos
sinais de voz produzidos. Tal afirmacdo pode também ser comprovada a partir da visuali-

zacdo dois demais gréficos do tipo boxplot gerados a partir de voz natural.
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Avaliacao do sinal segundo SNR

Como visto anteriormente, altos indices de SNR estdo ligados a ruidos e ao alinha-
mento entre os sinais analisados. Com isso, mesmo que todos os sistemas avaliados te-
nham apresentado baixos indices de SNR, visualizados a partir da Figura 5.9, pode-se
destacar o sistema HLSpeechGA, que este apresenta os mais altos SNRs. Ja que mesmo

valores negativos de SNR sdo considerados em avaliacdes desta natureza.
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Figura 5.9: Avaliacdo do desempenho dos frameworks, para voz natural, a partir da
métrica SNR.

Diferente dos resultados obtidos com voz sintética através do WinSnoori, este expe-
rimento evidencia que tal ferramenta apresenta melhor desempenho com voz natural, ja

que obteve-se indices de SNR mais distantes de zero.

Avaliacao do sinal segundo PESQ

Com relagdo a avaliagdo da qualidade do sinal a partir da estimag¢do do MOS calcu-
lado com base no algoritmo PESQ teve-se o equilibrio consideravel dentre as 4 técnicas
comparadas, porém vale ressaltar que as notas na escala MOS estimadas sdo consideradas

baixas. Com isso, pode-se concluir que os sistemas propostos por esta pesquisa ainda



CAPITULO 5. EXPERIMENTOS 64

precisam de ajustes internos para lidar de maneira melhor com as adversidades presentes

em sinais de voz natural.

A) PESQ HLSpeechGA B) PESO NSM C) PESQ NSM+HLspeechGA D) PESQ WinSnoori
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Figura 5.10: Avaliacao do desempenho dos frameworks, para voz natural, a partir da
métrica PESQ.

Apesar de ser por muito pouca diferenca, neste experimento pode-se destacar o HLS-

peechGA e o WinSnoori como tendo os melhores resultados, Figura 5.12 D).

Avaliacao do sinal segundo a qualidade das formantes

Uma avaliacao objetiva, como a realizada com voz sintética na Figura 5.6 (sessdo ante-
rior), ndo pode ser realizada para voz natural, uma vez que para se calcular os erros RMSE
das formantes produzidas precisa-se das formantes do sinal original. Uma avaliacao simi-
lar pode ser realizada através de inspecdo (avaliagdo subjetiva) das formantes produzidas
pelos frameworks comparadas as formantes naturais do sinal de voz alvo, Figura 5.11.

A forma subjetiva de se avaliar uma formante é qualificando esta como boa ou nao,
tomando como base o espectro de um sinal de voz, é feito inspecionando-se os valores
da formante e os pontos com maior energia (sombreamento) do espectrograma da voz
alvo. A partir desta avaliacdo, Figura 5.11 A) e B) pode-se observar que mesmo para
voz natural o sistema NSM+HLSpeechGA apresenta formantes melhores do que as for-
mantes produzidas pelo HLSpeechGA. Desta forma, a partir da mesma justificativa dada
no experimento com voz sintética (sessao anterior), tal fato € a comprovagao de que o
NSM geram resultados que sdo otimizados pelo algoritmo genético presente na aborda-
gem NSM+HLSpeechGA, s6 que agora para voz natural.

Segundo as formantes produzidas pelo sistema WinSnoori, que de acordo com o ex-
perimento mostrado na Figura 5.11 D) s@o consideradas boas, é valido justificar o baixo

desempenho desta ferramenta atribuido a estimagdo dos demais atributos utilizados pelo
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Figura 5.11: Comparacdo visual das formantes F/ a F4 geradas pelas ferramentas (li-
nhas) com o sinal de voz natural (espectrograma da voz alvo ao fundo).

sintetizador da familia K/att presente em sua arquitetura, uma vez que este software possui

um sintetizador com 46 parametros de entrada.

5.1.7 Resumo geral das avaliacoes com voz sintética e natural

Uma forma de confrontar os resultados obtidos a partir do processamento de voz sinté-
tica e natural pode ser observada na Figura 5.12, que mostra as médias dos resultados das
avaliagOes realizadas a partir das quatro métricas anteriormente descritas, categorizando-
as somente entre voz natural e voz sintética.

O primeiro fato a se observar nesta visualizacao de dados € que os valores de RMSE,
Figura 5.12 A), sdo menores quando calculados em experimentos com voz natural. Este
se mostra um fato curioso e que merece ser melhor explorado (a partir de novos expe-

rimentos), pois dadas as particularidades naturais destes sinais de voz, eram esperados
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que seus erros fossem maiores do que os encontrados com voz sintética, ou seja eram
esperados altos erros como os visualizados na 5.12 B) (com exce¢do do WinSnoori).

Os melhores resultados encontrados pelo HLSpeechGA de acordo com a métrica SNR,
Figura 5.12 C), € justificada visto que os processos internos a este framework proporci-
onam que o sinal de voz produzido tenha alto grau de sincronia e baixo ruido com a voz
alvo, fato comprovado tanto para voz natural como para voz sintética.

A avaliag¢do por meio do PESQ mensura de maneira considerdvel a perda de precisao
dos sistemas defendidos por este trabalho quando a voz em questdao € natural. Porém
deve-se destacar a acuracia do sistema NSM+HLSpeechGA que obteve a melhor média de

notas para voz sintética.

5.2 Conclusao do capitulo

Este capitulo apresentou os experimentos realizados na pesquisa aqui descrita separando-
os em dois grupos, voz sintética e voz natural. Pode-se notar mais padrdes de comporta-
mento relacionado ao desempenho dos frameworks, em experimentos com voz sintética
e natural. De maneira geral, pode-se dizer que em experimentos utilizando-se voz sinté-
tica a abordagem NSM+HLSpeechGA possui melhor desempenho que os demais. J4 em
experimentos com voz natural a abordagem HLSpeechGA apresenta melhor desempenho,

sendo superior em todas as métricas.
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Capitulo 6
Consideracoes Finais

Este capitulo apresenta as conclusdes gerais entendidas a partir da pesquisa desenvol-

vida, juntamente com sugestdes de trabalhos futuros.

6.1 Conclusoes

Comprovou-se a partir de experimentos praticos que o problema de utterance copy
¢ de complexidade elevada, sendo suas particularidades relacionadas a presenca de me-
moria no sintetizador, espaco de busca de tamanho consideravel e alta sensibilidade dos
parametros do sintetizador em questao.

Realizar o processo de imitacdo da fala com base em um sistema fundamentado em
rede neural (como o NSM) € uma préatica que se mostrou eficiente, porém limitada a fala
sintética. A limitacdo que esta técnica apresenta, de acordo com a metodologia apresen-
tada, estd relacionada ao fato de que para se ter uma rede neural capacitada a realizar o
processo de regressao entre coeficientes fisicos extraidos da voz humana e os parametros
do sintetizador HLSyn precisa-se de dados rotulados, isso porque o treinamento da rede
€ supervisionado. Com isso, para se ter configuracdes confidveis dos parametros HLSyn
precisou-se trabalhar com voz sintética. Em outras palavras, a rede neural s6 pode ser
treinada com voz sintética e ndo com voz natural (sendo este ultimo algo desejavel).

Utilizar um framework baseado em algoritmo de otimizagao, como € o caso do HLS-
peechGA, se mostrou uma técnica capaz de gerar resultados relevantes, tanto para voz
natural como para voz sintética. Visto que, a partir desta técnica foram gerados sinais de
voz com 0s mais baixos indices de RMSE e Distor¢ao Espectral, juntamente com elevados
indices de SNR e as melhores estimacdes de MOS utilizando o PESQ.

A mudanca do sintetizador base, da versdo newGASpeech que utiliza sintetizador
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KLSYNS8S para a versdao HLSpeechGA que utiliza HLSyn, se mostrou uma prética via-
vel ja que esta mudanga permitiu a reducdo do nimero de pardmetros a serem extraidos
pelo algoritmo genético, passando de 25 (KLSYNS8S) para 13 (HLSyn), inevitavelmente
reduzindo o trabalho do AG.

Através da abordagem mista, utilizando tanto rede neural quanto algoritmo genético
(NSM+HLSpeechGA) no processo de imitagcdo da fala, pode-se afirmar que os resultados
obtidos pela RNA foram otimizados com sucesso pelo algoritmo genético, porém limita-
dos a voz sintética. Tal fato € justificado devido aos altos erros gerados pelo NSM ao se
utilizar voz natural, que acabam sendo propagados para o algoritmo genético e com isso
tem-se uma pior acuricia do sistema misto.

Verificou-se a partir de avaliagdes das formantes produzidas pelos sistemas propostos,
que na abordagem NSM+HLSpeechGA ndo se faz necessdria a extracdo dos parametros
F1 a F4 por parte do algoritmo genético, isso porque as formantes produzidas pelo sistema
NSM sao estaveis e podem ser utilizadas (ndo sofrendo modificagcdo) pelo HLSpeechGA.
Desta forma, isso permitiria alcancar-se melhores resultados com o sistema misto e tam-
bém diminuir o custo computacional ja que o algoritmo genético ficaria encarregado de
otimizar somente os parametros AG, AB, AL, AN, UE, PS, DC, AP e FO do sintetizador
HLSyn.

Esta pesquisa entende como sendo a melhor proposta apresentada o HLSpeechGA,
uma vez que a mesma produziu relevantes resultados tanto para voz natural quanto para
voz sintética, sendo somente superada pelo NSM+HLSpeechGA nesta tltima.

Com relagdo ao NSM+HLSpeechGA esta pesquisa entende que ainda ndo foi encon-
trada uma maneira de utilizar Rede Neural com eficicia no problema, uma vez que este
sistema se encontra limitado a imitacdo de somente voz sintética. Mas outras alterna-
tivas (descritas em trabalhos futuros) podem ser tentadas com o objetivo de superar tal
limitacao.

Esta pesquisa ndo alcanga a solucdo completa do problema de utterance copy, mais é
entendida como uma contribuicdo a drea. Os principais pontos que retratam tal contribui-

¢do sdo descritos a seguir:

e Criacao de uma versao alternativa a ferramenta newGASpeech, chamada de HLS-
peechGA, capaz de realizar o processo de utterance copy com redugdo dos custos
computacionais se comparada com o newGASpeech, ja que esta ultima baseia-se
em 25 parametros do sintetizador KLSYNSS e a nova versao baseia-se em 13 para-
metros do sintetizador HLSyn;

e Desenvolvimento da ferramenta HLSpeechGA, capaz de realizar o processo de ex-
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tracdo automdtica de parametros do sintetizador HLSyn. Algo inédito para a comu-
nidade cientifica da area de voz;
e Resultados de experimentos que mensuram o desempenho da utilizacdo de algo-
ritmo genético aplicado ao problema de utterance copy para voz natural e sintética;
e Desenvolvimento do framework NSM, sistema baseado em rede neural capaz de
extrair de maneira automadtica parametros do sintetizador HLSyn para voz sintética;
e Resultados de experimentos que demonstram que a utilizacao de rede neural no pro-
blema de utterance copy é uma prética vidvel para voz sintética. Fato comprovado

a partir do comparativo entre experimentos com voz sintética e voz natural;

6.2 Trabalhos Futuros

Apesar das contribui¢cdes geradas por esta pesquisa, deve-se destacar que a metodolo-
gia aqui apresentada pode e deve ser melhorada, principalmente com relagcdo aos fatores
individuais de cada framework desenvolvido e pontos especificos da metodologia utili-

zada, com isso sugere-se que o(a):

e NSM: utilize de uma maior gama de tipos de coeficientes de voz, de maneira que
a rede neural possa ter mais informacdes a respeito da voz repassada ao sistema,
podendo assim ser capaz de apresentar maior capacidade de processamento da fala
humana e até mesmo melhores resultados;

o NSM+HLSpeechGA: seja submetido a experimentos possibilitando que o algo-
ritmo genético ndo otimize os pardmetros F1 a F4 extraidos pela rede neural do
NSM, a fim de se avaliar o qudao melhor pode ser a voz produzida por esta aborda-
gem;

e HILSpeechGA: possibilite o0 monitoramento visual do processo de evolugdo do si-
nal de fala sintetizado geracdo-a-geracdo processada pelo algoritmo genético. Tal
andlise pode representar de maneira visual o processo de constru¢do do sinal de
voz, possibilitando conclusdes mais especificas relacionadas ao desempenho do fra-
mework;

e Base de dados: submetida a testes com os frameworks NSM, HLSpeechGA e
NSM+HLSpeechGA seja de sinais de voz longos, como frases por exemplo. A
fim de se obter a avaliacdo dos referidos sistemas para sinais mais estdveis, ou seja,
mais longos que 3 segundos;

e Avaliacao objetiva: ndo apresente interferéncia quanto ao alinhamento entre o si-

nal de voz alvo e a cOpia. Sendo assim, uma sugestdo seria adotar a métrica Single-
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ended [ITU-T 2004], tal algoritmo funciona similar ao PESQ, porém ele utiliza
somente o sinal de voz cOpia para estimar o MOS, com isso ndo sofre influéncia de
falta de alinhamento entre diferentes sinais. Este algoritmo nao foi utilizado como
métrica nesta pesquisa devido o mesmo necessitar que os sinais de voz avaliados
tenham duracgdo acima de 3 segundos;

e Avaliacao subjetiva: seja adotada a fim de se entender o quio é a qualidade dos
sinais de voz produzidos, pelos sistemas defendidos nesta pesquisa, de acordo com
a capacidade de audicdo humana. Tal andlise é realizada por ouvintes humanos,
onde 0s mesmos ouvem os sinais de fala e atribuem notas a estes, de acordo com as

similaridades percebidas entre os sinais alvo e cdpia.



Apéndice A
Ferramentas utilizadas

Este apéndice contém a listagem de todas as ferramentas utilizadas nos processos
apresentados por esta dissertacdo, juntamente com o endereco eletronico onde pode-se
obter cada uma destas ferramentas. O objetivo desta listagem € servir de base para pes-
quisadores que vierem a dar continuidade a pesquisas relacionadas ao assunto abordado
por esta dissertacao.

Foram utilizadas as seguintes ferramentas computacionais:

e MATLAB: ambiente de desenvolvimento de software fundamentado em matriz dis-
ponivel em: http://www.mathworks.com, necessrio para executar o NSM.

e Eclipse Java Developer: ambiente de desenvolvimento de software java disponivel
em: https://www.eclipse.org/downloads/, utilizado para compilar o HLSpe-
echGA;

e WinSnoori: ferramenta capaz de realizar o processo de imita¢do da fala, utilizada
como baseline desta pesquisa, disponivel em: http://www.loria.fr/~laprie/
WinSnoori/.

e NSM: ferramenta baseada em rede neural artificial, defendida por este trabalho.
Atualmente distribuida através de solicitacdes aos enderecos de e-mail: laps.

contato@gmail.com ou mesmo jose.sousa.filho@gmail.com.

— SOX: ferramenta utilizada pelo NSM para extragdo de coeficientes de voz.
Atualmente disponivel em: http://sox.sourceforge.net/, necessdria a

execucdo do NSM.

e HLSpeechGA: ferramenta baseada em algoritmo genético, defendida por este tra-
balho. Atualmente distribuida através de solicitacdes aos enderecos de e-mail:

laps.contatolgmail.com ou mesmo jose.sousa.filholgmail.com.
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e Sintetizador HLSyn em Java: este sintetizador foi reescrito de sua linguagem
nativa C para a linguagem Java, sendo atualmente distribuido por meio de solici-
tacOes enviadas aos enderecos de e-mail: laps.contato@gmail.com ou mesmo

jose.sousa.filho@gmail.com.
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