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Resumo

Neste trabalho sio descritos os principios do vocoder LPC, sendo mosirados os
métodos para cdlculo dos parametros do mesmo. Também sio apresentados os re-
sultados de simulagbes de vocoders LPC usando quantizagio escaler, quantizacio
vetorial e interpolacao dos parimetros quantizados. Inicialmente foi projetado um
vocoder LPC nao quantizado, o qual serviu de padrio para a avaliacio dos vocoders
quantizados. Usando a quantizagio escalar dos coeficientes razao log-drea foi obtido
um vocoder & taxa de 2200 bit/s, assegurando uma boa qualidade e alta inteligi-
bilidade da voz sintetizada. Com o uso da quantizacio vetorial obteve-se um bom
desernpenho em taxas da ordem de 1000 bit/s. Essas taxas foram reduzidas em 50%
com o uso da interpolagdo linear, transmitindo apenas os pardmetros dos quadros
fmpares. Assim, conseguiu-se vocoders com taxas ao tedor de 500 bit/s, apresen-
tando voz sintetizada com degradagio em relagdo aos sistemas anteriores, mas ainda
assegurando wina boa inteligibilidade.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

As técnicas para processamento digital de voz encontraram um grande im-
pulso a partir do avange da tecnologia de componentes eletrdnicos, desenvolvi-
mento de computadores mais rapidos e os crescentes avangos na teoria de proces-
samento digital de sinals.

A representacio da voz na forma digital pode ser classificada, de uma forma
geral, em dois grandes grupos: codificacdo de forma de onda e codificagdo para-
métrica. Pertencem ao primeiro grupo, a técnicas que envolvem a reprodugao da
forma de onda do sinal original com a maior fidelidade possivel. Como exemplo,
podem ser citados o PCM {Pulse Code Modulation) e 0 ADPCM (Adaptive Dif-
ferencial Pulse Code Modulation). A codificacdo paramétrica envolve a utilizagio
de um modelo para a produgio de voz. O modelo de producio de voz mais usado
¢é baseado na estrutura dos 6rghos vocais humanos e nas caracterfsticas do sinal de
voz. OUs parGmetros desse modelo s&o obtidos através do processamento do sinal
de voz, sendo os mesmos utilizados para a obtencéo do sinal de voz sintetizado. A
combinagao desses dois tipos de codificagdo é denominada codificacio hibrida.

A escolba do tipo de codificagdo de voz a ser utilizado envolve varios fa-
tores como: custos de transmissdo, qualidade da voz sintetizada, flexibilidade da
representagao, complexidade do codificador, taxas de transmissio, entre outros.

As técnicas incluidas na classe de codificagie de forma de onda, apresentam
bom desempenho quando trabaltham em taxas maiores que 15000 bit /s, enquanto
as técnicas de codificacdo paramétrica conseguem um bom desempenho em taxas
muito menores.
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Como a largura de faixa de um canal de transmissio limita o nimero de
sinais que podem ser transmitidos pelo mesmo, e com o crescente ndmero de
aplicagOes que necessitam de armazenamento de voz, a taxa de bits tornou-se
um fator importante na escolha do tipo de codificagio. Assim, devido ao fato
de alcangar taxas muito baixas, a codificacdo paramétrica tem evolufdo bastante,
destacando-se a utilizagdo da técnica de predi¢io linear. Essa técnica em muito
contribuiu para o bom desempenho dos codificadores paramétricos com baixas
taxas.

Um dos mais importantes codificadores paramétricos é o vocoder LPC,
com o qual pode-se conseguir voz sintetizada com alta inteligibilidade a uma taxa
muito baixa. Como aplica¢io desse sistema pode-se citar o armazenamento de voz
em sisternas de resposta automéatica por voz. O mesmo também estd relacionado
com desenvelvimento de terminais telefénicos de baixo custo.

Devido a essas razdes, foi realizado neste trabalho um estudo sobre o vocoder
LPC, com o objetivo de obter-se voz sintetizada com boa inteligibilidade em taxas
menores que 1000 bit/s através do uso de técnicas como a quantizagao vetorial e
a interpolaco linear.

Dessa forma, no capftulo 2 é apresentado o sistema de produgio de voz
humano e um modelo para representd-lo. Esse modelo utiliza um 8liro digital
para representar o trato vocal e classifica os sons em sonoros e nao sonoros. O
sinal de excilagdo do trato vocal para os sons sonoros é representado por uma
seqiiéncia de impulsos periédicos e, para os sons nao sonoros, o sinal de excitagdo
€ representado por uma fonte de rufdo de faixa larga.

No capitulo 3 sdo descritos os principios da técnica de predicdo linear, os
parametros do vocoder LPC e os métodos usados para obté-los.

No capitulo 4 sfo discutidos diferentes algoritmos para = deteccio do pitch
e para a decisdo senoro/nac sonoro. O detector de pitch é o componente mais
critico do vocoder LPC. S&o apresentadas técnicas para a deteccio do piich no
dominio do tempo e técnicas utilizando a funcio de autocorrelago.

No capitulo 5 é mostrado como podem ser obtidos vocoders em taxas gue
variam de 2200 bit/s a 1000 bit/s utilizando-se a guantizacio escalar e a inter-
polacdo dos parfmetros do vocoder.

No capitulo 6 s8o descritos os tipos de quantizacio velorial. Também sio
apresentados resultados de simulagdes usando a quantizacio vetorial juntamente
comn a interpolagao para obter-se vocoders com taxas em torno de 500 bit /s, as-
segurando voz sintetizada com boa inteligibilidade.
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No capltulo 7 sio discutidos outros modelos para a excitacio do trato vo-
cal, eliminando a necessidade do detector de pitch. Também é apresentado um
RELP {* residual excited LPC vocoder ’) a uma taxa de 2500 bit/s , usande quan-
tizagho vetorial.

No capftulo 8 sio apresentadas as conclusdes deste trabalho.

As medidas usadas na avaliacio objetiva dos resultados e o ambiente de
trabalho para a simulacédo dos vocoders, sio descritos nos apéndices I e 11 respec-

tivamente.



Capitulo 2

IODELO PARA PRODUCAO
E VOZ

2.1 INTRODUCAO

O sinal de voz, o qual é usado pelas pessoas para a comunicacio entre si, é
formado por ondas actisticas emitidas pelo sistema vocal. Essas ondas originam-se
devido as variagles de pressdo no sistema vocal. Esse sinal é variante no tempo,
mudando suas caracterfticas quando a forma e dimensdo do sistema vocal sio al-
teradas.

2.2 PRODUCAO DO SINAL DE VOZ

O sistema que produz a voz ¢ formado pelos pulmdes, laringe, traquéia,
faringe e as cavidades oral e nasal [1]. A figura 2.1 mostra os érgios que compdem
o sistema vocal |1}

Os pulmoes constituem a fonte do fluxo de ar que dari origem ao sinal de
voz. A traquéia € o canal que conduz o fluxo de ar & laringe.

A laringe ¢ uma estrutura formada por quatro cartilagens. Na parte superior
da laringe estdo as cordas vocais, um par de estruturas elésticas de tendio e
misculos. Através de contragbes de vérios misculos, as cordas vocais podem
ser variadas em comprimento e espessura, e podem ser posicionadas em vérias
configuragbes. A abertura entre as cordas vocais é denominada glote, a qual esté
normalmente zberta durante a respiragéo.
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palato duro

véu palatino
cavidade nasal

uvula narinas
trato vocal labios
faringe lingua
laringe dentes
es6fago - 3 _
. ¢ordas  cavidade oral
. vocais
traquéia
pulmoes
diafragma

Figura 2.1: Orglos que complem o sistema veocal [1].
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0 fechamento da glote pode obstruir parcial ou totalmente o fluxo de ar que
vem dos pulmdes. Quando a glote esté fechada, o ar ao forgar a passagem, coloca as
cordas vocais em vibragio. Quando a glote esté aberta, o ar passa sem dificuldade
e as cordas vocals nao vibram,

O trato vocal, formado pela faringe e pela cavidade oral, é o mais importante
componente no processo de producio da vez. O trato vocal comega na glote e vai
até os 1abios. Em homens adultos, o seu comprimento médio é de aproximadamente
17 ¢m, e a Area da sua se¢do transversal varia de zero a 20 cm?® {2]. Uma cavidade
auxiliar, a cavidade nasal, é acoplada ao trato vocal para a producio dos sons
nasais. Esse acoplamento é realizado abaixando-se o véu palatino. Nos homens
adultos, a cavidade nasal atinge aproximadamente 12 cm de comprimento.

O trato vocal é um tubo acidstico com é4rea de secdo transversal ndo uni-
forme e varidvel com o tempo. As freqiiéncias de ressonéncia do tubo trato vocal
sao denominadas formantes. O movimento dos érgios articuladores, mandibula,
labios, dentes, lingua, cordas vocais e véu palatino altera a forma do tubo actstico
e assim sua resposta em freqiiéncia. Cada forma do trato vocal é caracterizada por
um conjuato de formantes. Diferentes sons sdo formados variando-se a forma do
trato vocal e conseqlientemente suas freqliéncias de ressonincia. A variagio dos
formantes no tempo em um segmento sonoro de voz pode ser observada na figura
2.2.

STARTING FRAND = G46, WUNIER OF FRANCS = 49

LLIFLN
L
8

¢ 9 P 200 9
FREQUENZY 4D

Figura 2.2: Variagio dos formantes no tempo em um segmento sonoro de vosz.
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Na produgdo dos sons nasals, o trato vocal apresenta freqiiéncias de anti-
ressonancia, além das freqiiéncias de ressonéncia.

Os sons gerados pelo sistema vocal sao classificados em trés categorias, de
acordo com o modo de excita¢io do trato vocal. Assim, os sons podem ser: sonoros,
fricativos e explosivos.

Bons Bonoros

Esses sons sao produzidos elevando-se a pressio do ar nos pulmoes e forgando-
se a passagem do ar afravés da glote, com a tensfio das cordas vocais ajustada
para que elas vibrem, interrompendo o fluxo de ar através de fechamentos quase
peribédicos. O fluxo de ar interrompido produz pulsos quase peridédicos de faixa
larga, os quais irdc excitar o trato vocal. FEles s&o denominados pulsos glotais, e
podem ser simulados por ondas triangulares assimétricas [1]. A taxa de vibragao
das cordas vocais é chamada freqiiéncia fundamental ou pitch, e é dependente da
pressio do ar na traguéia e das variagdes no comprimento, espessura e tensio das
cordas vocais. A freqiiéncia fundamental varia entre 50 Hz e 250 Hz para uma voz
masculina e pode atingir até 500 Hz para uma voz feminina. A figura 2.3 mostra
a forma de onda do som sonoro /a/.
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Figura 2.3: Forma de onda do som sonoro /a/.
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Bons Fricativos

Esses sons sac gerados for¢ando-se a passagem do ar vindo dos pulmbes
através de um esireitamento, criado pelos érgaos articuladores, em algum ponto do
trato vocal e assim criando-se uma turbuléncia. A localizacio desta constri¢do no
trato vocal determina qual som fricativo é produzido. Quando, além da constrigao,
ocorre a vibragao das cordas vocals, tem-se os sons fricativos sonoros. O sinal de
excitagdo do trato vocal na produgio dos sons fricativos pode ser modelado por

um rufdo de faixa larga. A figura 2.4 mostra a forma de onda do som fricativo /f/
em /fa/.

; YALUES FaLIO.
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Figura 2.4: Forma de onda do som fricative /f/ em /fa/.

SBons Explosivos

Hesultam de um completo fechamento de algum ponte do trato vocal. O
fHuxo de ar dos pulmdes é interrompido, e passa a exercer uma pressio atris da
obstrugéo. Com a remogio da mesma ocorre um abrupto relaxamento da pressio,

gerando um transitério, o qual é seguido por ruido. A figura 2.5 mostra a forma
de onda do som explosivo /p/ em /pa/.
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Figura 2.5: Forma de onda do som explosivo /p/ em /pa/.

Em resumo, o sistema de produgao de voz é caracterizado por um conjunto
de freqiencias de ressonancia e anti-ressonéncia, as guais dependem do formato do
trato vocal. Além disso, trés diferentes formas de excitagae do trato vocal sdo usa-

das para produzir os diferentes sons.

2.3 CLASSIFICACAQ DOS FONEMAS NA LiNGUA
PORTUGUESA

Fonemas sao as menores unidades sonoras da fala [3]. Funcionam comeo ele-
mentos diferenciadores das palavras, isto €, so capazes de diferenciar uma palavra
das outras, de forma que nao podern substituir-se mutuamente sem alterar o sentido
das palavras.

Os 33 fonemas da lingua portuguesa sao classificados em vogais, semi-vogais e

consoantes [3].
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2.3.1 Vogais

Sao fonemas sonoros. A corrente de ar sonorizada que sai da laringe encontra
na faringe, fossas nasais e boca, uma caixa de ressonéncia de dimensoes e formas
varidveis.

Classificam-se de acordo com quatro critérios [4]:
Zona de articulagio:

Zona de articulacdo é o ponto em que se dé o contato ou a aproximacgio dos
4rgaos gue cooperarm para a producio dos fonemas. Na producio das vogais, esses
6rgios sdo: a lingua e o palato (palato duro e véu palatino}. Quanto & zona de
articulac&o, as vogais classificam-se em:

anteriores:
Fa I I.,‘ a
/é/ em fé /i em 1i
posteriores:
/6] em né /u/ em tatu

média:

Timbre:

O timbre das vogais resulta da maior ou menor abertura da boca. FEssa
abertura ¢ méxima na producdo das vogais abertas. Quanto ao timbre, as vogals
poderm ser:
abertas:

i‘tg’ r foe
/é/ em pé /6

i
H £

' em cipé
fechadas:

/8] em vé /u/ em cru
Ressonincia pas cavidades oral ou nasal:

Quanto & ressonincia nas cavidades oral ou nasal, as vogals s&o classificadas
em:

orais:

/a/ em ato /o/ em fogo
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nasals:

/&/ em 13 /u/ em mundo

Intengidade:

Quanto & intensidade, as vogais podem ser:

tbnicas: apresentam a malor intensidade.
/4 em pa Ju/ em luz
4tonas: apresentam intensidade minima.

/i/ em ligdo /e/ em mole

2.2.2 Consocantes

Resultam de um fechamento ou de um estreitamento do canal bucal, ofere-
cendo obstéculos & saida do ar.
Quanto ao tipo de obsticulo oposto & corrente de ar, as conscantes podem

ser classificadas em [4]:

Oclusivas:

Sao caracterizadas pela aproximagio completa de dois érgaos da boca. Quan-
do ocorre o afastamento desses érgios, o ar acumulado sai rapidamente, ocasio-

nando um ruido seco.

/p/ em pala /b/ em bala
Jt/ em tao /d/ em dao
/k/ em cola /g/ em gola

Podem ser sonoras ou nao sonoras.

Fricativas:

Resultam da aproximacio incompleta de dois érgios. Devido & essa obsiru-

¢ao o ar comprime-se e produz um rufdo comparavel a uma fricgio.
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/f/ em fada /s/ em sela
/

/%] em x4 /i/ em j4

/v/ em vala /z/ em zela

Podem ser sonoras ou ndo sonoras.

Laterals:

Embora exista obstrugao & passagem da corrente de ar, esta escoa pelos lados

do canal bucal.
/1/ em lua /Ih/ em ilha

Yibrantes:

Acarretam vibragoes da lingua.

/r/ em reza /r/ em era

/tr/ em carro

2.2.3 Semi-vogais
8340 os fonemas /i/ e /u/ quando formam uma silaba com uma vogal .

pal mau

2.4 MODELO PARA PRODUCAQ DE VOZ

Devido arelativa independéncia entre o tralo vocal e as fontes de excitagio, os
mesmos podem ser representados separadamente em um modelo para a producio
de voz. Dessa forma, o sistema de produgio de voz pode ser representadeo pelo
seguinte modelo [2]: um sistema linear variante no tempo e um gerador de ex-
citagdo. A figura 2.6 mostra o diagrama em blocos desse modelo.

O gerador de excitagdo gera um sinal periédico para representar os sons
sonoros e um rufdo branco para representar os sons nio sonoros {fricativos e ex-
plosivos}.

O sistema linear variante no tempo modela as ressonincias do trato vocal e
os efeitos da radiacho nos l4bios. Pode ser modelado usando tubos acfisticos ou
filtros digitais.
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GERADOR SIETEMA LINEAR
08 VARIANTE R Y 3

EXCITACAD NGO TEAMPO

Figura 2.6: Diagrams em blocos do modelo para produgio de voz.

2.4.1 Gerador de Excitacio

Os sons sonoros sio produzidos excitando-se o trato vocal com um sinal gquase

periédico. Um modelo para a geragho desse sinal est4 representado na figura 2.7.

ctiodo CERADOR MODELO DO )
g o > DE IMPULSOS W PULSO CLOTAL {0} , PR
e pitc L glotais
PERIGDICOS Gz}
A,
contrele  de
amplitude

Figura 2.7: Representagho da geracgio do sinal de excitagio para os sons sonoros.

MNesse modelo, um gerador de impulsos produz um trem de impulsos unitédrios
na fregiiéncia fundamental do sinal. Esses impulsos vao excitar um sistema linear

cuja resposta impulsiva é igual & forma de onda dos pulsos glotais. A forma de

é
onda dos pulsos glotais [2] pode se representada por:

1/2[1 —cos{mn/Ny}] se0<n <N,
gln) = ¢ cos{mi{n — N}}/2N,) se Ny <n < Ny + N, {2.1)
O caso contréario

Como g{n} tem comprimento finito, sua transformada Z apresenta apenas zeros.
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Uma outra representago para g(n) pode ser obtida utilizando-se um modelo
com dois pélos para representar G{z) [8]. Assim, tem-se:
i

6(&) = T (2.2)

No dominio da freqiiéncia, o pulso glotal introduz um efeito passa-baixas,
apresentando uimn espectro cuja envoltéria decresce 12 dB por oitava. A intensidade
do pulso glotal é controlada por um controle de ganho.

Os sons nao sonoros s&o produzidos obstruindo-se total ou parcialmente o
fluxo de ar em algum ponto do trato vocal. A geracBo desses sons pode ser mode-
lada utilizando-se uma fonte de ruido com especiro plano e um controle de ganho
para controlar a intensidade do mesmo. Esse ruido iréd excitar o trato vocal para a
produgao dos sons nao sonoros. Essa fonte pode ser representada por um gerador

de ntmeros aleatérios com varidneia unitiria e média zero.

2.4.2 Trato Vocal

O trato vocal pode ser modelado como uma associagio em cascata de tubos
com Area de secio transversal varidvel. A freqiéncia de ressonéncia de cada tubo
corresponde a um formante. Desprezando-se os efeitos da radiacio nos labios, a

fun¢do de tranferéncia do trato vocal pode ser representada pela equacgio [2]:

&
Viz) = . 2.3
&) = ra e (2:3)

onde o ganho G esti associado & amplitude do sinal de voz e p;, ¢ = 1,..., NV s2o os
pblos de V{z). Esses pélos modelam as freqliéncias de ressonéncia do trato vocal.

Esse modelo com apenas pdlos é uma boa representacio para a maloria dos
sons. Isso é devide ao fato de gue na producdo da maloria dos sons, o trato vocal
apresenta apenas ressonancias. Na produgao dos sons nasais e fricativos, além de
ressonfncias, o trato vocal apresenta anti-ressonfincias. Para uma representacio
precisa desses sons, a fung@o de transferéncia V(z) deve apresentar pélos e zeros.
Uma boa aproximagio, ¢ aumentar o ndmero de pdlos, pois o efeito dos zeros
na funcio de transferéncia pode ser conseguido, de uma maneira aproximada,
aumentando-se o ntimero de pélos [5].
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Assiin, o trato vocal pode ser representado por um sistema linear, cuja fungio
de transferéncia apresenta apenas pélos.

Como o trato vocal é um sistema estével, todos os pélos de V (2} estdo dentro
do circulo unitério.

2.4.3 Hadiacio

O efeito de radiacdo nos lébios pode ser modelado por um filiro passa-altas,
Nas baixas freqiiéncias, a abertura entre os labios funciona como uma superficie
irradiadora, ocorrendo uma difracio das ondas sonoras. Nessas freqliéncias a
impedéincia de radiagio aproxima-se de um curto-circuito ideal.

Uma boa aproximagdo para a resposta em freqiiéncia associada a essa ra-
diagao ¢ dada pela equagdo {2]:

R(z) = Ro(1-2z7% (2.4)
a qual apresenta um ganho de 6 dB por oitava.

2.4.4 Modelo completo

O modelo completo que representa o sistema vocal para a produgio da voz
esté representado na figura 2.8,

o GERADOR MODELDO BO
i:‘gt‘;w DE IMPULSOS hed PULSO GLOTAL |
PERIODICOS Gz}
MODELG DO MODELG DA vou
x TRATC VOUALP» RADIACAD |-»
V{z?fG }%{z} zintetizada
’ 1
G
CERADOR
DE RUIDO

Figura 2.8: Modelo completo para a producio de voz.
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Combinando as fungdes de transferéncia do pulso glotal, trato vocal e ra-
diagdo em uma Gnica fungdo de transferéncia, o modelo pode ser simplificado. A

fungdo de transferéncia obtida é dada pela equagio:
H{z) = G(2).V(2).R(2) (2.5)

Dessa forma, obtém-se um modelo simples para a produgio de voz. Este mo-
delo é constituido por um sistemna linear variante ne tempo, e dois tipos de fontes
para gerar o sinal de excitagio desse sistema: um gerador de impulsos unitérios
peribdicos com perfodo varidvel para simular os sons sonoros e um gerador de
rufdo de faixa larga para sirnular os sons nio sonoros.

Utilizando um modelo com apenas pélos para representar o sistema linear, a
funcao de transferéncia H(z) do mesmo pode ser escrita como:

H(z) - < (2.6)

1-3F  arz-*

Para representar a natureza variante no tempo do sinal de voz, 0s coefi-

cientes de H(z) e o sinal de excitagio sio atualizados em intervalos de tempo
regulares. Na saida de H{z) obtém-se a voz sintetizada. O modelo simplificado
est& esquematizado na figura 2.9

od GERADOR
2l o]
ger;lch“"““” DE IMPULSOS

PERIGDICOS

H(z}/C =
V{z}.{?(z}.}i’{z}f zintetizada
&
GERADOR
DE RuUiDo

Figura 2.9: Modelo simplificado para a producio de voz.
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2.4.5 Imperfeigdes do modelo

Esse modelo representa bem os sons que variam lentamente, como as vogals,
mas nao é bom para representar sons transitérios, como os explosivos. Qutra falha
do modelo estd no fato de H{z} nio possuir zeros e assim nio ser possfvel uma
boa simulacao dos sons nasals. Além disso, na geragio dos sons fricativos sonoros
e oclusivos sonoros, o sinal de excitagdo é constituido por uma combinagiao entre
pulsos periddicos e rufdo, e isto n&o ocorre neste modelo. A ocorréncia de uma
forma de excitagdo exclui a outra.

Mesmo com essas imperfei¢bes pode-se obter com esse modelo, voz sintetizada
com boa qualidade e alta inteligibilidade, embora ocorra perda da naturalidade da

VOZI.

2.5 VOCODERS

Os codificadores de voz que utilizam caracteristicas do espectro de voz como
o perfodo de pitch, formantes e outros, para sintetizarem voz, sio denominados
vocoders. O termo vocoder é uma abreviagéo de ¢ voice coder ’ [6].

Esses codificadores conseguem reduzir as taxas de bits para a sintese da voz,
e etnbora ocorra uma diminuicao na qualidade da voz sintetizada, a inteligibilidade
da mesma ainda é mantida.

Urn dos principais problemas dos vocoders é a dificuldade em obter uma cor-
reta separacao entre o comportamento dos formantes e 6 comportamento do pitch.
Com a utilizacdo da técnica de predicko linear, a separagio das caracteristicas do
trato vocal e da fonte glotal pode ser equacionada, produzindo um resultado efi-
caz. O Vocoder LPC, o qual utiliza essa técnica, seréd apresentado no préximo
capitulo.

Além do vocoder LPC, outros vocoders foram propostos utilizando diferentes
técnicas. Como exemplo pode-se citar [1]:

Voeoder de Canal

Foi proposto por H. Dudley em 1939. A andlise espectral é realizada usando-
se um banco de filtros passa-faixa.
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Vocoder de Fase

Foi proposto por J. L. Flanagan e a andlise espectral utiliza um banco de
filtros passa-faixa.

Vocoder Homomdrfice

Realiza a anélise do cepstrum e foi proposto por A. V. Oppenheim em 1969.

O principal responsavel pela degradagio (perda da naturalidade) da voz sin-
tetizada pelos vocoders é o modelo de excitagao utilizado pelos mesmos, o qual
apresenta um detector sonoro/ndo sonoro. Para conseguir-se sintetizar voz com
melhor qualidade e evitar-se a utilizagdo desse detector, foram propostos sistemas
que transmitem os coeficientes do filtro do irato vocal e as componentes de baixa
freqiiéncia do sinal de voz original, as quais serdo usadas para gerar o sinal de
excitacdo no sintetizador. FEsses sistemas sfo denominados ¢ Voice Excited
Coders ’. Também foram propostos sistermnas que transmitem o erro de predicio
ou variagSes do mesmo, para gerar o sinal de excitagio do filiro de sintese. Esses
sistermas sao chamados * Residual Excited Coders ’. Os sisternas mals com-

plexos de codificagio residual utilizam o método anélise por sintese.



Capitulo 3

VOCODER LPC

3.1 INTRODUCAO

O vocoder LPC {Linear Predictive Coding) utiliza o modelo de producio
de voz apresentade no capftule anterior. Esse modelo [2] é composto por um fil-
tro digital variante com o tempo, uma chave de selegio sonoro/n&o sonoro, um
detector de pitch e sinais de excitagdo sonoros/ndo sonoros. O filtro digital é cons-
tituido apenas por pdlos {modelo AR), representando as caracterfsticas do trato
vocal, a forma do pulso glotal e os efeitos da radiagao nos labios. A excitacio dos
so1§ sonoros € representada por um trem de impulsos periédicos e a excitacio dos
sons nao sonores por rufdo branco. Os coeficientes do filtro digital sdo calculados
usando-se a técnica de predigho linear, a qual é um método preciso e confiavel
para a estimagio desses pardmetros. Os coeficientes do filtro calculados por essa

técnica saoc denominados coeficientes LPC.

3.2 PRINCIPIOS DA TECNICA DE PREDICAO
LINEAR

Com relagdo ao modelo de producéo de voz, seja H(z) a transformada Z
da resposta impulsiva do filtro digital, U(z) 2 transformada Z da excitacio u{n),
S.(z) a transformada Z do sinal de voz sintetizado s,{n) ¢ G o ganho da excitacio.
Pode-se escrever:

Solz) = Ulz).H{z) (3.1)

Y
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Como H(z) apresenta apenas pélos , tem-se :

H(z) = c (3.2)

- P -

onde a; sao os coeficientes do filtro .

Dessa forma , o sinal de voz sintetizado ¢ dado pela equacio :
; p q

P
so{n} = > aps,(n — k) + Gu{n) (3.3)
k=1

O sinal de voz sintetizado é um processo autorregressivo de ordem P pois
a amostra atual é obtida pela combinagio do sinal de excitacio com P amostras
anteriores do sinal de voz sintetizado.

Um preditor linear [2] é um sistema que estima o valor da amostra atual a
partir de uma combinagao linear dos valores das amostras anteriores. Definindo-se
s{n} como o sinal de voz original e 3(n) como uma estimativa desse sinal, obtida
com um preditor linear de ordem P, na safda do preditor linear tem-se :

gk

3(n) = > as{n—k) (3.4)

k=1

O erro de predico ¢ definido como a diferenga entre o sinal s{n) e o seu valor

estimado 3{n].

e{n} = s(n)— 3(n) (3.5)
F
eln) = s(n) - Z aps{n — kj {3.6)

Seja E(z) a transformada Z de e(n) e S(z} a transformada Z de s{n). A
partir da equacgao 3.6 pode-se escrever:

Alz) = (3.7)

{3.8)

e
o,
™
p—
I
ok
i
7
2
il
NI
g
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A{z) € a funglo de transferéncia do filtro do erro de predicdo, o qual é deno-
minado filtro inverso. O erro de predicao é também chamado de residuo 12].

Caso o modelo de predugio de voz apresentado fosse exato, 5,(n) seria igual
a s{n).

s.{n} = s(n) (3.9)
Assim, o erro de predi¢do seria igual ao sinal de excitacio.
e{n) = Gu(n) (3.10)

Poréimn, como esse modelo para a produgio de voz nao é perfeito , existe uma
diferenga entre o erro e{n} e a excitagio Gu(rn). Em um modelo que utilize o sinal
de resfduo como excitagdo do filtro H(2)/G, o sina!l de voz sintetizado 5,{n) serd
igual ao sinal original s{n).

A obtengao de um preditor para um sinal de voz envolve a determinacgio dos
coeficientes a; do mesmo, os qualis sio obtidos a partir do sinal de voz. O céalculo
desses parametros pode ser feito utilizando-se o método dos minimos quadrados.
Esse método minimiza o erro quadrético médio do sinal de voz em relacio a cada
um do coeficientes a;. Utilizando-se esse método tem-se duas principais técnicas: o
método da autocorrelagéo, no qual é feito um janelamento do sinal de voz e 0 erro
¢ minimizado no intervalo 0 < n < (N + P - 1), e 0 método da covariancia, no qual
¢ feito um janelamento do erro, sendo este calculado no intervalo 0 < n < N — 1,
onde N € o comprimento da janela e P é a ordem do preditor. Os coeficientes
LPC também podem ser obtidos pelo método trelica, o qual permite a atualizagio
instantdnea dos coeficientes. Esse método é o menos eficiente dos trés em ter-
mos computacionais. Computacionalmente, o méiodo da autocorrelacio é mais
eficiente que o método da covariincia, devido ao fato deste dltimo requerer um
maior namero de multiplicagbes para a resclucio das equacgbes matriciais. No
método de covaridncia, a estabilidade do preditor nio é garantida, enquanto nos
outros métodos, teoricamente a estabilidade é garantida, e pode ser verificada
analisando-se os coeficientes parcor [2],

A figura 3.1 mostra a forma de onda do sinal de voz original, do sinal estimado
pelo preditor e do erro de predigio para um segmento sonoro de voz. Esses sinais
foram obtidos utilizando-se um preditor de ordem 12.
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Figura 3.1: {a} siral de vor original. (b} sinal estimado. {c} erro de predigio. O sinal estimade
e o erro de predigio foram obtidos usando-se um preditor de ordem 12.
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3.3 METODO DA AUTOCORRELACAO

Seja s{n) o sinal de voz e w(n) uma janela de comprimento finito, a qual as-
sume o valor zero fora do intervalo 0 < n < N — 1. O sinal para o qual seréo

calculados os coeficientes LPC € o resultado da multiplicacio de s{n) por w{n).

z{n) = s(n)w(n) (3.11)
O sinal z(n) sera igual a zero fora do intervalo 0 < n < N - 1.

O erro de predicao de z(n) pode ser escrito como [2]:

I

e{n) = z(n) ~ Z arz{n — k {3.12)

A energia do erro de predicéo de z(n) é definida como 2]

al = :i ei{n) (3.13)
+ o &
al = :Z; {m(n) — Z arzin — k}? (3.14)

Deseja-se encontrar os valores dos coeficientes a5 que minimizem a?. Isso pode
se feito, tomando-se as derivadas parciais de o’ em relacao a cada um dos coeficientes
aj e igualando-as a zero.

Ha?

_é_&_? = {} para z:}.,P (315)

Isso resulta em P equacoes lineares:

+ o 4o

S aln-ie(n) = Zak Z e{n —ijz{n — k) para i=1,...,P (3.16)

FE ke ] oo — o

Como z(n) tem duragdo finita pode-se escrever:

PN Nl —s
Z z{njz(n — 1) = Z z(njz(n+1) parai=1,..., P {3.17)
oo N-i=(k=i)
3 wln—iz{n—k) = Y. z(n)z(n+ (k1) para (k—1)>0 (3.18)
Fiomo — 0 i}
. Nl (i-k)

> oelrn—de(n k)= Y zn)e(n+{(i —k)) para (i—k)>0 (3.19)

1m0 rromi}
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A funcéo de autocorrelagio a curto prazo de z{n) |2} ¢ definida por:
Nogoi
R(i) = > z{n)z(n+1) {3.20)
=l
Avaliando-se a funcio de autocorrelagéo para (1 — k) tem-se:
N-1-(i-k)
Ri—k)= > z(n)z{n+(i-k) {3.21)
i}

A partir das equagbes 3.18, 3.19 e 3.21 e como a funcio de autocorrelagio
R(#} é uma fungio par, pode-se escrever:

+aoo

> z{n—id)z(n — k) = R{ji — k)

FPIT e OO

(3.22)

Usando-se as equagSes 3.17, 3.20 e 3.22 as equacdes 3.16 podem ser escritas
da seguinte forma:

iakﬂ(!iwki) = R(i} parai=1,...,P (3.23)

Essas equagdes podem também serem escritas na forma matricial

Ra=r {3.24)
onde: K & uma matriz P x P de elementos R({,k) = R({|i - k]

r é o vetor coluna (R{1), R(2),..., R{P})
a € o vetor coluna dos coeficientes LPC {a;, a5 ) Op )

{0} R{1) R(FP —1) ay R(1)

R(1) R{0} R{(P —2) ay R(2)

. =1 . (3.25)
R(P -1} R(P-12) R{D) ap R{P)

Essas equagdes sao conhecidas como equacdes de Yule-Walker ou equacdes
Normals.



CAPITULG 3. VOCODER LPC 25

Os coeficientes a; obtides resolvendo-se as equagbes 3.23 sho os coeficientes
do preditor 6timo, para o qual a energia residual é minima. A energia residual
minima € obtida substituindo-se a equagio 3.23 em 3.14, resultando em:

of = R(0) - i ap R{k) (3.26)
k=1

3.4 SOLUCAO DAS EQUACOES LPC

Um dos mais eficientes métodos para a resolugiio dessas equacdes é o pro-
cedimento recursivo de Durbin [2], o qual utiliza a natureza Toeplitz da matriz
R.

Esse método consiste em resolver recursivamente para i = 1,..., P as seguin-

tes equagdes:

-1

ko= [R() =30 o VR(i - j)}/EU-Y (3.27)
i=1

a = & (3.28)

off = oV kgagﬁfﬂ pata j=1,... (¢t~ 1} (3.29)

EY = (1-kHEt-u (3.30)

A solucido dessas equacgles é dada por:

a; = a) paral1 <j < P (3.31)

A condicdo inicial para esse procedimento ¢ E® = R(0).

A cada iteragdo 7, os coeficientes g, (k = 1,...,17) obtidos representam o
preditor linear éiimo de ordem 1.
Os pardmetros k; sao denominados coeficientes de correlacio parcial {parcor)

e apresentam magnitude menor ou igual a 1.
—1<k <1

Para valores dos coeficientes parcor dentro desse intervalo ¢ garantida a es-
tabilidade do filtro 6timo de predigdo [2]. Os coeficientes parcor correspondem ao
negativo dos coeficientes de reflexzo.
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3.6 ORDEM DO PREDITOR

A ordem do filtro do modelo LPC depende da precisio espectral desejada,
levando-se em conta a largura de faixa do sinal de voz. Em geral, a ordem do
filtro deve ser escothida de forma a tornar possivel a representacio de todos os
formantes presentes na largura de faixa do sinal, e também de modo que se consiga
uma boa representagao para os sons nasais utilizando-se um filtro com apenas pélos.
O espectro do sinal de voz pode ser representado como tendo um par de polos
complexos por kHz [2]. Assim, amostrando-se o sinal com uma freqiiéncia ¥, kHz

necessita-se de F, polos para representar o espectro de voz. A esse niimero deve-se

¥

somar de 2 a 4 pdlos, os quals séo necessarios para simular os zeros dos sons nasais
(21.

Utilizando-se um modelo com maior niimero de pélos ocorrerd uma melhor
representagao dos formantes e o sinal estimado estard mais préximo do original.

A figura 3.2 mostra um sinal de voz sonoro e seu espectro.

As figuras 3.3, 3.4, 3.5, 3.6 € 3.7 mostram o espectro do sinal de voz original e
o espectro LPC para ordens iguais a 4, 8, 12 , 20 ¢ 60 respectivamente.

As figuras 3.8, 3.9, 3.10, 3.11 e 3.12 mostram o sinal erro de predicdo para
erdens do filiro preditor iguais a 4, 8, 12, 20 e 60 respectivamente.

Aumentando-se a ordem do preditor, o especiro deste torna-se mais préximo
do espectro do sinal original. Para preditores com ordens préximas a F,, o espectro
do preditor ¢ aproximadamente a envoltdria do espectro do sinal de entrada. Para
preditores com ordem muito elevada, o espectro do mesmo aproxima-se do espectro
do sinal, passando a incorporar também as caracterfsticas da excitacio, o que nio é
desejado nos vocoders.

Utilizando-se uma freqiiéncia de amostragem de 8 kHz, preditores com ordem
entre 8 e 12 conseguem apresentar um espectro razoavelmente préximao da envoltéria
do especiro do sinal original. Neste trabalho, apés uma série de testes, resolveu-se

vtilizar um preditor de ordem 8.
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3.6 INTERVALO DE ANALISE E TIPO DE JANELA

A durac¢io do intervalo de anélise ou quadro de anéalise, deve ser escolhida
de forma que o sinal de voz permaneca estacionério dentro do mesmo. Para que
seja obtida uma boa estimativa espectral dos sons sonoros, o intervaio deve incluir
aproxinadamente dois perfodos de pitch. Intervalos longos devem ser evitados
devido & nao estacionaridade do sinal de voz. Tipicamente tem-se usado intervalos
de anélise com duragéo de 20 a 30 ms [5].

No método da autocorrelag@o para célculo dos coeficientes LPC, ocorre um
janelamento do sinal, sendo essencial o uso de uma janela com transigio gradual
para evitar um elevado erro de predigdo nos extremos da janela. Esse erro é devido
ao fato que fora da janela o sinal assume o valor zero. Assim, no inicio da janela
tenta-se estimar um valor diferente de zero a partir de zeros. Analogamente, no
final da janela, tenta-se estimar zeros a partir de valores diferentes de zero. Isso

ocorre com o uso da janela retangular [2], a qual é representada pela equacio :
J (¢ 29 P q

(3.32)

r(n) = 1 se0<n<N-1
1 0 caso contrario

Uma forma de minimizar o erro de predicao nas extremidades é a utilizacéo
da janela de Hamming. Essa janela d4 major énfase &s amostras localizadas no

centro da janela. A janela de Hamming [2] é representada pela equacio :

. oA { i N — 8 < < N -
h{n):{{}M 0.46¢cos(27n/(N — 1)) se0<n<N-1 (3.33)

0 caso contririo

Como as amostras localizadas nas extremidades da janela de Hamming sio
atenuadas, o erro de predigdo nas extremidades é menor.

Uma forma de se evitar grandes flutuagbes dos pardmetros calculados, é o
uso da superposigao de intervalos de analise adjacentes. Nesse caso, uma parte das
amostras finais do intervalo anterior e uma parie das amostras iniciais do intervalo
posterior fazem parte do intervalo atual de anélise. Assim, os parimetros calcu-
lados em cada intervalo de andlise sho influenciados pelas amostras dos intervalos

adjacentes.
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Devido & forma da janela de Hamming e ao uso da superposicio de inter-
valos, pode-se usar intervalos de anélise majores que os usados levando-se em
consideracgao apenas a estacionaridade do sina! de voz.

Testes subjetivos mostraram que usando-se a janela retangular a degradacio
da voz sintetizada é bastante elevada e que a superposicdo dos intervalos no célculo
dos coeficientes LPC melhora a qualidade da voz sintetizada.

A figura 3.13 mostra a forma das janelas retangular e Hamming, e a figura

3.14 mostra o formato das janelas com superposicido para calculo dos coeficientes

LPC.

AMPLITUDE
]

~. 1

BECTANGULAR
HARMING

\

o 0,5 10

Figura 3.13: forma das janelas retangular e Hamming.

AP TUDE
[

TEMPO

4

Figura 3.14: superposicio das janelas para cilculo dos cosficientes LPC.



CAPITULO 3. VOGODER LPC 35

3.7 PRE-ENFASE

No modelo de produgao da voz tem-se: pulso glotal {para sons sonoros},
trato vocal e radiagio nos labios. O espectro do pulso glotal apresenta uma queda
de 12 dB por oitava, e o espectro da radiacio um ganho de 6 dB por oitava. A
finalidade da pré-énfase é dar um ganho de 6 dB por oitava para compensar o efeito
combinado do pulso glotal e da radiagdo. Normalmente a pré-énfase é realizada
antes do janelamento do sinal [6], e consiste em passar o sinal de voz por um filtro -
FIR de primeira ordem com transformada Z dada por 1 — pz~l. Valores de I
maiores ou iguais a 0.9 e memores que 1.0 apresentam bons resultados [6]. Com a

utilizag&o da pré-énfase o sinal para a analise LPC passa a ser:

y(n) = s{n}) — ps(n — 1} (3.34)

E:mbora os sons nio sonoros nio apresentem a componente do pulso glotal, o
efeito da pré-&nfase para esses sons, é uma &nfase nas altas fregiiéncias dos mesmos,
nao resultando degradagdo. Uma solucio para esse caso, seria o uso de um filtro

de pré-énfase com coeficiente adaptativo dado por [6:

R(1)

onde R{n} é a funcdo de autocorrelacio do sinal de voz s{n).

No presente trabalho utilizou-se pré-énfase fixa com coeficiente #=0.9, nac
sendo observadas degradagdes do sinal de voz, mesmo para os sons nao sonoros.

Na recepgdo, apss a reconstituicio do sinal, este é submetido 2 uma de-énfase,
através de um filtro IIR dado por 1/(1 — uz~1).

A figura 3.15 mostra o espectro de um segmento sonoro de voz antes da
pre-énfase e a figura 3.16 mostra o espectro do mesmo depois da pré-énfase.

Devido as consideragdes acima, a pré-8nfase realiza o ganho de 6 dB por
oitava, restando para o preditor modelar apenas o trato vocal. Caso contrario,
um pélo real do preditor deveria realizar essa tarefa. Assim, um sistema com pré-
énfase e preditor de ordem P é aproximadamente equivalente a um sistema com
preditor de ordem P + 1 sem pré-énfase.
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3.8 EXCITACAO DO VOCODER LPC

Em um vocoder LPC o sinal de voz sintetizade & dado pela equagio:
P
8,(n) = Z ags,(n — k) + Guln) (3.36)
k=1

O sinal de excitagdo u{n}, o qual excita o filtro H(z) é o seguinte:
e Sons sonoros

Para sons sonoros é usual se utilizar como excitagio uma seqiiéncia de impul-
sos unitarios periédices, com perfodo igual ao perfodo de pitch. Esse sinal de
excitagao nao apresenta média zero. Quando utiliza-se pré-&nfase, a voz sinte-
tizada pode apresentar um rufdo de baixa fregiiéncia, devido ao fato do sinal
de excitagdo ndo apresentar média zero e essa média ser amplificada pelo alto
ganho do filtro de de-&nfase na fregiiéncia zero. Esse rufdo torna-se maior
quando a freqliéncia fundamental (pitch) aumenta. Um sinal de excitagio
com média zero pode ser obtido usando-se o seguinte sinal para excitar o
filtro H(z} para os sons sonoros [6]:

u(n) = { 1 para n=0, T, 2T, ... (3.37)

—~1/{I — 1) caso contrario
onde T é o perfodo de pitch.

® Sons nao sonoros

Utiliza-se um sinal de ruido com espectro plano, varidncia unitiria e média
zero para excitar o filtro H{z).

3.0 CALCULO DO GANHO DA EXCITACAO

Parao célculo do ganho da excitacio é razodvel assumir que a energia minima
do erro de predigdo € igual & energia do sinal de excitacdo. A energia residual
minima [2] pode ser escrita como:

P
o = R(0) ~ 3 axR{k) (3.38)
k=1
e a energia da excitacdo é dada por:
N1
E. =G> u¥{m) (3.39)
m=0

onde IV € o nimero de arnostras do sinal de excitacio.
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Assumindo-se que para sons sonoros u{n) = ép(n), onde ér(n) é um trem
de impulsos peri6édicos de amplitude unitaria e perfodo T, sendo T o perfodo de
pitch, tem-se:

N-1
E. = G*> 6(m) (3.40)
m=0
PN
E, = 2.1 3.41
7 (3.41)
E., = of (3.42)
.2T
c? - 21 ' 3.43
w (3.43)

Embora a equagdo 3.43 tenha sido deduzida para uma excitacio periédica
com média nao nula, o seu valor pode ser mantido para a exitagio dada pela
equagio 3.37 com um pequeno erro tolerdvel.

Para sons nac sonoros assume-se que a excitacdo é rufdo branco com média

zero e variancia unitéria. Para um sinal aleatério, tem-se:
ndl 2
Elu{nju(n)] = o7 (3.44)

onde: ¢? é a varidncia do sinal.

v

Para o ruido branco usade como excitagio para os sons nio sonocros tem-se

o? = 1. Assim, o ganho da excitagio é dado por:
a?.
Gt = ~ (3.45)

Portanto, o ganho da excitacdo pode ser calculado no sintetizador a partir
da energia residual minima (&), pois o mesmo é igual & raiz quadrada da energia
residual minima (o) multiplicada por uma constante. Devido 3 essa razio, a raiz
quadrada da energia residual minima é transmitida juntamente com os coeficientes
LPC , ac invés do ganho da excitagdo. Assim, o é o parAmetro que seré quan-
tizado, sendo que as medidas de distorgio serdo caiculadas considerando-se esse
TN

parémetro. As constantes y/ para sons sonoros e 1/+/ N para sons nao sonoros

serdo introduzidas na recepcio quando da sintese do sinal de voz.
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3.10 VOCODER LPC IMPLEMENTADO

Para implementar o vocoder LPC calculou-se os pardmetros do filtro H{(z),
o qual modela o frato vocal, e também foi obtido o sinal de excitacio do mesmo.
Considerando-se as caracteristicas do sinal de voz, esses pardmetros foram calcu-
lados a cada 20 ms. Como o sinal de voz original foi amostrado em 8 kHz, os
parametros foram atualizados a cada 160 amostras.

3.10.1 Caracterfsticas do filtro H(z)

A analise LPC foi realizada utilizando-se superposigéo entre intervalos adja-
centes em 5 ms (40 amostras).

Para a escolha da ordem do preditor foram feitos testes subjetivos utilizando
preditores de ordens entre 8 e 12. Como as diferencas entre os sinais sintetizados
eram minimas optou-se pelo preditor de ordem 8.

Levando-se em conta as consideragdes feitas nas secBes anterjores, o vocoder

LPC implementado apresenta as seguintes caracteristicas:

¢ Anélise LPC: utilizacio do método de autocorrelacio e algoritmo de Durbin
para célculo dos coeficientes LPC

» Janela: Janela de Hamming

¢ Intervale de analise: 30 ms - 240 amostras

]

Ordem do preditor: 8

&

Coeficiente de pré-8nfase: 0.0

Coeficiente de de-énfase: 0.9

@

Quanto ao ganho do sinal de excitagio, transmitiu-se a raiz guadrada da
energia residual (@] e a partir dela, foi obtido no sintetizador o ganho do sinal de
excitagao. Para isso, utilizou-se a equacio 3.43 para sons sonoros e a equagio 3.45
para sons nao sonoros. Nos capitulos seguintes a raiz quadrada de energia residual

minima seré referenciada como ganho do modelo LPC.
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3.10.2 Caracteristicas do sinal de excitagio

O sinal de excitagdo do filtro H{z) foi atualizado a cada 20 ms (160 amostras),
nao sendo utilizada a pré-énfase e nem a superposicao de intervalos para a obtencéo
do mesmo. Esse sinal foi gerado da seguinte forma:

¢ Sons n&o sonoros

Utilizou-se um gerador de niimeros aleatérios, com funcio densidade de pro-

babilidade uniforme, média zero e variancia unitéria.

* SOns sOnoros
Utilizou-se a seqli®ncia de impulsos com média zero, dada pela equacio 3.37.
O algoritmo utilizado para detectar o periodo de pitch ser4 apresentado no

proximo capftulo. Para quadros sonoros, seguintes a quadros sonoros, o perfodo de

pitch é contado a partir do ltimo impulso unitario colocado no quadro anterior.



Capitulo 4

DETECTOR DE PITCH

4.1 INTRODUCAO

O detector de pitch é o componente do vocoder LPC que tem como fungao
determinar se v sinal de voz é sonoro ou nio sonoro, e encontrar a freqliéncia
fundamental ou perfodo de pitch dos sons soncros. O periodo de pitch mede o
intervalo entre sucessivos ciclos de abertura e fechamento das cordas vocais.

O pitch determina a entonacédo da voz sintetizada e para que esta apresente
uma boa qualidade é necessirio uma detecgio precisa do pitch. Mantendo-se fixo
¢ pitch, a voz sintetizada serd monotdnica e metalica, e dependendo do valor do
mesmo, a VoI SeTd grave ou aguda.

A obtencic de um detector de pitch confidvel é uma tarefa dificil, pois os
sons n&o podem ser classificados apenas como sons sonoros ou nio sonoros, Alguns
sons como os oclusivos sonoros e {ricativos sonoros, apresentam caracteristicas dos
SOTIS SONOTOS € SONS NA0 SONoTes, e assim nao sao classificados corretamente. Além
disso, & dificil separar a componente do sinal de voz devido as vibragtes das cordas
vocais dos efeitos do trato vocal. Outro ponto que deve ser considerado é a grande
quantidade de valores que o pitch pode assumir, variando de 50 Hz a 500 Hz.

Diferentes técnicas para a detecgiio do perfodo de pitch tem sido apresen-
tadas, algumas explorando as caracteristicas do sinal de voz no domfnio do tempo,
e outras analisando o sinal no domfnio da freqiincia. Em muitos algoritmos a
analise para a deteccio do pitch é realizada no proprio sinal de voz, enguanto em
outros a anélise é feita no resfduo do sinal, isto ¢, passando-se o sinal de voz pelo
filtro inverso e analisando-se a safda deste.

Os algoritmos para detecgio de pitch podem ser classificados em 3 grupos [1]:

41
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Processamento de formas de onda:

E composto pelos métodos que detectam os picos periédicos no sinal de voz,
realizando uma andlise do sinal no dominio do tempo.

Procvessamento de correlagio:

Nesse grupo estdo os métodos que utilizam a fungio de autocorrelacio e
variagoes da mesimna, como a fungio AMDF (Average Magnitude Difference Func-
tion).

Processamento espectral:

Utilizam a anélise cepstral para exiragio do pitch.

Para remover os efeitos do trato vocal do sinal de voz e assim evitar erros na
detecgao do pitch, tem-se usado técnicas para suavizar o espectro do sinal de voz.
Uma das técnicas utilizadas [2] consiste em passar o sinal de voz por um ° center
clipping . Em algoritmos que utilizam o sinal de residuo, o mesmo é filtrado por
um filtro passa-baixas com freqiiéncia de corte de aproximadamente 900 Hz para
eliminar os efeitos do trato vocal (influéncia dos formantes).

O tamanho de cada intervalo de anélise para a detecgido do pitch deve envolver
no minimo um periodo de pitch. Para o janelamento do sinal de voz deve-se usar
a janela retangular.

Os seguintes algoritmos foram estudados e implementados:

e Estimaczo do perfodo de pitch utilizando a fungio de autocorrelaciio 2]

e Estimagao do pitch baseada na filiragem LPC inversa e funcie AMDF 7]
» Detecglo e encadeamento do periodo de pitch 8]

Os dois primeiros algoritmos pertencem ao grupo de processamento de cor-
relagao enquanto o Gltimo estd no grupo de processamento de formas de onda.
Os dois Gitimos algoritmos apresentaram melhores resultados e serio descritos a

seguir.
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4.2 DETECCAO E ENCADEAMENTO DO PERIODO
DE PITCH

Esse algoritmo, proposto por Schifer Vincent [8], faz uma anélise do sinal de
voz no dominio do tempo, determinando se o mesmo é sonoro ou nao SONoro, € 0
perfodo de pitch para o caso do sinal ser sonoro. Para isso, analisa-se um segmento
de voz de 100 ms. Inicialmente sZo determinados os pontos de maximos e minimos
locais, obtendo-se assim um * esqueleto * do sinal de voz que esti sendo analisado.
Os pontos pertencentes ao esqueleto serio chamados pontes significatives. Na
figura 4.1 tem-se umn segmento de um sinal de voz sonoro e o seu correspondente
‘ esqueleto .

Uma amostra y(1} do sinal de voz é considerada um ponto de méximo local
se:

(1) > yle —1),y(f - 2),...,4( = N) e
y(7) > yli+ 1), y(t + 2), .., y{i + N)

A defini¢do para ponto de minimo local é:

3!{’5-} < y(i - 1)3.@/(2‘ - 2)5"'9 y(?: - ‘M) €
y(7) <wli+1)y(i+2),..,y{i + N)

O parametro N é o espacamento minimo entre dois pontos significativos.
Considerando-se que os pontos significativos sao delimitadores do periodo de pitch,
adotou-se N como o nilimerc de amostras correspondentes ac intervalo de 2 ms
{para uma freqiiéncia de amostragem igual a 8 kHz, tem-se N = 16}, Dessa
forma, o valor méximo de pitch que pode ser encontrado é 500 Haz.

Os pontos significativos s&o armazenados em uma meméria de 20 posighes.
Quando todas as posicoes da meméria estio ocupadas, para que um novo ponto
possa ser armazenado na mesma, 0 ponto mais antigo é desprezado. Cada ponto
significativo € caracterizado por trés parimetros:

¢ Posicao no eixo temporal
¢ Valor da amplitude
¢ Tipo de ponto significative {méximo ou minimo)

O valor da posigdo no eixo temporal de cada ponto significativo é determinado
com relagéo a um referencial temporal, o qual é atualizado com o tempo. Os dados

na memoria s&o constantemente atualizados em relacdo ao referencial.
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Figura 4.1: {a} sinal de voz sonoro. {b} * esqueleto ’ do sinal.
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Apés ter-se encontrado um ponto significativo, o préximo passo é verificar
a formacgao de perfodos gémeos. Um periodo gémeo € formado por trés pontos
significativos de mesmo tipo, sendo que a combinagio desses pontos passou em
seis testes que serao descritos a seguir. Os pontos que formam um periodo gémeo
sao limitantes de dois possiveis perfodos de pitch do sinal de voz. Para cada ponto
significativo determinado, toda combinagdo deste ponto com os pontos armazena-
dos na memodria de 20 posi¢des é testada para verificar se constitui um perfodo
gémeo.

Os testes para verificar a formacgio de um perfodo gémeo sao os seguintes:

Teste 1

A duragio de um periodo de pitch, isto é, a distdncia entre dois pontos
significativos consecutivos deve ser menor que 20 ms. Assim o menor valor de

pitch que pode ser detectado para uma freqiiéncia de amotragem de 8 kHz é 50
Hz.

Teste 2

A diferenca entre a duragio dos dois perfodos dentro do perfodo gémeo deve
ser inferior a 10% . As répidas variagdes no pitch que podem ser voluntariamente
efetuadas estao dentro desse limite. Assim, a razio entre os dois periodos deve ser

menor qgue 1.1 e maior gue 0.9,

Teste 3

Esse teste verifica se a amplitude de cada ponto significativo & malor que
0.25% do méximo valor fornecido pelo conversor A/D. Para um conversor de 16
bits (-32768 a 32767}, cada ponto significativo deve apresentar amplitude superior
a 80 unidades. Esse teste tem por objetive excluir da andlise os intervalos de
siléncio.

Tezte 4

Os trés pontos significativos que formam um perfodo gémeo devem apresentar
amplitudes malores que as amplitudes dos pontos significativos localizados entre
eles. Assim, linhas retas tracadas unindo os pontos significatives de um perfodo

gémeo devemn envolver qualquer ponto localizado entre eles.
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Teste B

A variagéo da envoltéria dos pontos significativos que limitam um perfodo
gémeo deve ser inferior a 50%. Para que isso ocorra, a razdo entre o ponto sig-
nificativo central do perfodo gémeo e a média aritmética dos outros dois pontos
componentes do perfodo gémeo deve ser maior que 0.5 e menor que 2. O objetivo
deste teste € evitar que o primeiro formante seja confundido com um pulso glotal,
quando a freqiiéncia do primeiro for o dobro da freqiiéncia fundamental (pitch).

Nesse caso eles podem ser distinguidos apenas pela amplitude.

Teste &

Nesse teste as variagfes da magnitude média a curto prazo do sinal de voz nos
dois perfodos componentes do perfodo gémeo siio comparadas para a verificagio
da similaridade das mesmas. Para o célculo da variacio da magnitude média do
sinal de voz em cada um dos dois periodos componentes do perfodo gémeo, divide-
se cada perfodo em 8 segmentos. Para cada um desses segmentos a variacio da

magnitude média é calculada por:

13
AMV = w&?;ﬁz(zn —~ AM {4.1)
| RN A
AM = 3 |2(d)] (4.2)

=1

onde: N é o comprimento é o comprimento do perfodo
Ny é o comprimento de cada um dos oite segmentos

z{7} sio amostras do sinal de entrada

A variagdo da magnitude média do sinal de voz em cada perfodo do perfodo
gémeo € igual & soma dos valores absolutos das variacdes da magnitude média
dos oito segmentos que compdem cada perfodo. A medida de similaridade uti-
lizada € a soma das diferencgas absolutas entre as variacbes da magnitude média de
cada segmento de um periodo e o seu correspondente no outre periodo. O limiar
de comparagao usado neste teste é a média aritmética das variacbes de magni-
tude média nos dois perfodos. Esse limiar ndo é fixo, pois depende da média da
variagdo da magnitude nos dois perfodos. Nesse teste é verificada a semelhanca da

envoltdria dos dois perfodos. A combinagdo dos pontos significativos serd rejeitada
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se a sorna das diferengas absolutas for malor que a média aritmética das variacdes
da magnitude média dos dois perfodos.

Toda combinagao de trés pontos significatives que passar por todos esses
testes é considerada um perfodo gémeo, o qual é mostrado na figura 4.2.

lLimitanie limitante

esquerdo direito

\I, T}’ ;

tempo

Y P P
g i Laal

periodo esguerdo perfodo direito

Figura 4.2: Esquema de um perfodo gémeo.

Apds um perfodo gémeo ter sido determinado, o préximo passo é tentar
unir os perfodos gémeos para a formacgao de cadeias de periodos, as quais passam
por alguns testes para que os componentes das mesmas possam ser exterioriza-
dos como periodos de pitch. Apés isso, o perfodo gémeo é armazenado em uma
membria de 100 posicdes. Nessa meméria sdo armazenados varios dados sobre o
pericdo gémeo como: se ele pertence a uma cadeia de periodos gémeos, niimero
de perfodos gémeos ligados a ele, duracio da cadeia na qual ele estd contido, se
o perfodo gémeo ¢ o elemento final de uma cadeia e outros. Essa meméria possui
um referencial temporal, sendo gue os dados nela armazenados estao relacionados
com esse referencial. Quando um novo perfodo gémeo é encontrado, o referencial
temporal e os dados da memoéria sdo atualizados. Nesse procedimento sio feitos
alguns testes para apagar da meméria os perfodos gémeos considerados antigos e
sem condigdo de serem ligados em alguma cadeia.

Um pericdo gémeo serd apagado se: a distincia do limitante direito do
periodo gémeo zo referencial temporal da meméria for maior que 5 vezes o periodo
direito do Gitimo perfodo gémeo armazenado ou se essa distincia for maior que
3 vezes o perfodo direito do Gltimo perfodo gémeo e a cadeia, da gual o perfode
gémeo faz parte, estiver morta. Uma cadeia é considerada viva, se os perfodos

gémeos componentes dessa cadeia sao exteriorizados como perfodos de pitch.
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Para verificar se o novo perfode gémeo pode ser ligado em alguma cadela |
ele é cornparado com o Gltimo perfodo gémeo de cada cadeia. Caso exista alguma

cadeia viva, esta serd a primeira a ser testada. Sio realizados os seguintes testes:

¢ A razao entre o perfodo direito do tltimo perfodo gémeo da cadeia e o perfodo

esquerdo do novo perfodo gémeo deve ser maior que 0.86 e menor que 1.16.

e A distincia entre o limitante direito do tltimo perfodo gémeo da cadeia e o
limitante esquerdo do novo perfodo gémeo deve ser menor que 1.1 vezes o
periodo esquerdo deste,

Caso o perfodo gémeo nao seja ligado na cadeia viva, as outras cadeias sao
testadas arbitrariamente, e ele serd colocado na primeira cadeia em que ele passar
nos testes. Nesta fase, os testes sZo mails rigidos, pois além da semelhanca entre os
perfodos, no minimo um limitante do novo periodo deve ser idéntico a um limitante
do altimo perfodo da cadeja.

Para que os perfodos gémeos componentes de uma cadeia sejam exterio-
rizados como perfodos de pitch, é necessario que a cadeia apresente as seguintes

caracteristicas:
¢ Comprimento total maior gue 30 ms.

» Comprimento total maior que 2.8 vezes o perfodo direito do dltimo perfodo
gémeo da cadeia.

e Ser constitufda por no minimo 3 perfodos gémeos

Para evitar que erros sejam cometidos, adotando-se como periodo de pitch
o dobro do valor correfo, a cadeia cujos componentes serfo exteriorizados deve
satisfazer a seguinte condig@io: a duraglo do perfodo direito do ditimo perfodo
gémeo da cadeia deve ser menor que 1.5 vezes a duracio do perfodo direito do
dltimo periodo gémeo das outras cadeias.

Quando sao exteriorizados, os valores dos perfodos de pitch sdo colocados
em uma memdria com comprimento correspondente a 100 ms. A medida que
os perfodos gémeos passam pelos testes, os valores desses perfodos vao sendo ar-
mazenados nessa memoria em posigbes correspondentes ao quadro de analise que
eles pertencem. O comprimento de cada quadro de andlise é igual ao intervalo de
atualizagao do perfodo de pitch. O valor do pitch detectado para cada quadro é a
média aritmética dos valores armazenados para esse quadro. Quadros nio sonoros

sao detectados quando o perfodo de pitch apresenta valor zero.
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Fsse algoritmo apresenta as seguintes caracteristicas:
¢ Faixa de valores de pitch: 50 a 500 Hz.
¢ Minimo comprimento dos segmentos sonoros: 30 ms.
e Variagdo na duracgao de perfodos de pitch adjacentes: 10%

A figura 4.3 mostra um segmento de voz feminina e o grafico do periodo de

pitch obtido com este algoritmo, para esse segmento de voz.
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Figura 4.3: {a) Simal de vez. {b}Pericdo de pitch obtido com o algoritmo de detecgio e encadea-
menic do perfodo de pitch.
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4.3 DETECTOR DE PITCH BASEADO NA FILTRA-
GEM LPC INVERSA E FUNCAO AMDF [7]

Esse algoritmo, proposto por Un e Yang [7], realiza uma anélise da funcio
AMDTF e da energia do sinal de residuo para detectar o pitch. O sinal de residuo é
obtido passando- se o sinal de voz pelo filtro inverso A(z). Caso tenha-se utilizado
a pré-énfase para calcular os coeficientes LPC, deve-se passar o sinal de residuo
por um filtro de de-&nfase para atenuar as altas fregiiéncias. O sinal de residuo
de-enfatizado é usado para o célculo da funcio AMDF.

A funcio AMDF ( Average Magnitude Difference Function) [2] baseia-se no
fato de que para uma sequéncia verdadeiramente periédica de perfodo P, a fungdo:

d{n) = z(n) — z{n + k) {4.3)

assume valor zero para k =0, + P, +2P, ...
Define-se a fun¢io AMDF como {2]:

oo
AMDF(k} = > |z(¢) — z(i + k)| (4.4)
i=—oo

O célculo da funcio AMDF é mais rapido que o calculo da funcio de au-
tocorrelagao, pois a subtragdo e a retificacdo s@o operagdes mais simples que a
multiplicagao. Para os sons sonoros, os quais s&o periédicos, a fun¢io AMDF a-
presenta valores minimos nos pontos miltiplos do periodo de pitch. Esses pontos
de minimo sdo bastante nftidos. Para os sons nio sonoros, a funcio AMDF nao
apresenta pontos de minimos nitidos. Isso é devido ao fato dos sons nio sonoros
naoc serem periédicos. A forma de onda da funcio AMDF pode ser classificada em

trés classes |7):

Clasge 1

Nesta classe estio as fungbes AMDF com nitidos pontos de minimo. O sinal
de voz que produz essa funcdo é caracterizado por ser periddico durante todo o
intervalo de andlise.

Classe 2

Os pontos de minimo de uma funcdo AMDF pertencente & essa classe, nio
sac tao nitidos quanto os das fungdes da classe 1. As funcdes AMDEF dessa classe
sao produzidas por segmentos de voz correspondentes ao infcio ou fim de sons

BOTIOTOS.



CAPITULO 4. DETECTOR DE PITCH 51

Classe 3

As fungdes AMDF desta classe sdo caracterizadas por nao apresentarem pon-
tos de minimos distintos. Elas resultam de sons nio sonoros.

4.3.1 Descricao do Algoritmo

A figura 4.4 mostra o diagrama em blocos do algoritmo.
Esse algoritmo pode ser dividido em trés partes: célculo da funcio AMDE,

procura dos pontos de minimo e deciséo sonoro/nao sonoro.

Céalculo da fungéo AMDF

A fungio AMDF foi calculada usando a equacéo:

N
AMDF(k) = %‘; e(i) ~ e(i + k)| k=0, (Ny — N) (4.5)

onde: E = 3%, le(d)],

e{1} s8o amostras do sinal de residuo

Ni € o comprimento do intervalo para célculo da funcio AMDF. Fora desse
intervalo considera-se e{f) = 0. Tem-se N < N;,.

{(Ny — N} é o deslocamento méximo para célculo da funcio AMDF.

N € nimero de amostras correspondentes ao intervalo de atualizagio do
periocdo de pitch

Como a fungio AMDF foi normalizada, os seus valores minimos dependem
muito pouco das amplitudes das amostras do sinal de residuo.

Determinacio dos pontos de mfnimo da fun¢io AMDF

O primeiro passo nesse procedimento é a determinacio do valor minimo da
fungdo AMDF. O ponto no qual a funcao AMDF assume esse valor é considerado o
primeiro candidato ao perfodo de pitch. Qutros pontos de minimo sio localizados
usando-se limiares TH1 e TH2. Esses pontos de minimo devem estar distantes no
minimo THI amostras uns dos outros e os valores da fungio AMDF nesses pontos
devem estar denfro da regifo entre o valor minimo e a soma desse valor com TH2.
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Como a fungao AMDF apresenta valores minimos em pontos iguais ao pe-
riodo de pitch e seus miltiplos, o ponto de minimo mais a esquerda (menor ponto
de minimo] é escolhido como provével perfodo de pitch. A seguir é realizado um
teste para ver se esse ponto é um ponto de minimo distinto. Um ponto de minimo
é considerado distinto se a diferenga entre o valor da funcio AMDF nesse ponto e
o valor méaximo da funcdo AMDF na regiio compreendida por 16 pontoé de cada
lado do ponto de minimo for maior que o limiar THS.

Se o ponto de minimo for considerado distinto a varidvel ICLEAR recebe o
valor 1. Caso contrério, essa variavel recebe o valor zero e o ponto de minimo mais
préximo do Gltimo ponto de minimo distinto € escothido como provivel perfodo de
pitch. A varidvel IPAST armazena o valor do ditimo ponto de mfnimo considerado
distinto. A figura 4.5 mostra os limiares TH1, TH2, TH3.

'\ FUNCAD
EMDF ! TH !

s i

V?ﬂ:

Figura 4.5: Limiares THI1, TH2Z, TH3.

Decisio Soncra/MNao Bonora

A decisdo sonora/ndo sonora é baseada na energia do sinal de resfiduo e
no parametro ICLEAR. A figura 4.6 mostra o fluxograma da decisdo sonoro/nao
Sonoro.

A wvaridvel ICLEAR igual a 1 indica forte periodicidade do segmento em
anélise que, portanto, deve ser sonoro.

O limiar E1 é usado para classificar os segmentos que contém o final de uma
regiac nao sonora e ¢ infcio de uma regiado sonora. Com esse limiar determina-se
qual das duas regides é maior. Para os segmentos que contém o final de uma regizo

sonora € o inicio de uma regifo néo sonora, usa-se o limiar E2 para classificé-los.
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Quando o segmento em analise apresentar fraca periodicidade e o segmento
anterior tiver sido classificado como nio sonoro, este segmento também é classifi-
cado coino nao sonoro. Para segmentos néo sonoros, a safda do detector de pitch
é igual a zero.

Na figura 4.7 ¢ apresentado um segmento de voz feminima e o grafico do
perfodo de pitch obtido com esse algoritmo, para esse segmento de voz.
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Figura 4.7: {a] Binal de voz. (b) Perfodo de pitch obtido com o algoritmo para detecgio de pitch
baseado na filtragem LPC inversa e fungio AMDF, para um segmento de voz feminina.
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4.4 SUAVIZADORES

Para corrigir erros do detector de pitch, como erros na decisao sonoro/nao
sonoro ou a obtengao de valores miltiplos do perfodo de pitch, sio usados al-
goritmos suavizadores. Os suavizadores devem eliminar as irregularidades, mas
devem preservar as descontinuidades dos periodos de pitch detectados. Dois algo-

ritmos suavizadores foram implementados.

Suavizador 1 [3]

Denominado * median smoothing ’, esse suavizador realiza um janelamento do
sinal de entrada, utilizando uma janela retangular de comprimento N (Nimpar).
Ap6s o janelamnento, as amostras sio ordenadas em amplitude. A saida do sua-
vizador € a amostra que, apés a ordenagao, ocupar a posicao (N + 1}/2. Esse
algoritmo preserva as descontinuidades em intervalos maiores ou iguais a (N +1)/2
e apresenta um atraso igual a (N + 1}/2.

Na implementagao desse algoritmo utilizou-se uma janela com comprimento
igual a 5 amostras do sinal de entrada. Na figura 4.8 sio apresentados graficos do
perfodo de pitch original e do perfodo de pitch suavizado, utilizando-se o suavizador
i.

Suavizador 2 [T}

Nesse suavizador, o qual foi baseado no algoritmo proposto por Un e Yang
17}, o perfodo de pitch do quadro atual é corrigido baseado nos perfodos de pitch
do guadro anterior e de dois quadros posteriores. Devido a isso, esse suavizador
requer umn atraso de dois quadros. O fluxograma desse suavizador é apresentado
na figura 4.9,

Esse suavigador corrige o valor do pitch detectado da seguinte forma:

e Se o guadro atual é sonoro e o quadro anterior e um dos quadros posteriores

s20 nao sonoros, o quadro atual é mudado para nio sonoro.

¢ Se o quadro atual € nao sonoro e os quadros anterior e posterior sio sonoros,
o quadro atual é mudado para sonoro e adota-se como valor do pitch o pitch
do quadre anterior.
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¢ Para quadros sonoros seguintes a um quadro nio sonoro, o valor de pitch do
quadro atual é comparado com os valores de pitch dos quadros posteriores.
Se a diferenca entre eles for maior que um limiar, o valor do pitch do guadro
atual € substitufdo pelo valor do pitch do quadro seguinte.

¢ Para quadros sonoros seguintes a um guadro sonoro e anteriores a um quadro
nao sonoro, é encontrada a diferenga entre os valores do pitch do gquadro atual
e do quadro anterior. Caso essa diferenca seja malor que um lirniar, o valor

do perfodo de pitch do quadro atual é substitufdo pelo perfodo de pitch do
guadro anterior.

s Para quadros sonoros seguintes a um guadro sonoro e anteriores a um quadro
sonoro, o valor do pitch do quadro atual & comparado com o valor do pitch do
quadro anterior. Se a diferenca entre eles for maior que urm limiar, compara-se
o valor do pitch do quadro atual com valor do pitch do quadro posterior. Se
a diferenga exceder ao limiar, compara-se os perfodos de pitch dos quadros
posteriores. Caso os mesmos sejam semelhantes, assume-se como periodo de
pitch do quadro atual o perfodo de pitch do quadro posterior. Caso contrario,
toma-se o perfodo de pitch do gquadro anterior como o valor correto para o
guadro atual.

Na implementagio desse algoritmo utilizou-se os seguintes limiares:
& = 10% do valor do periodo de pitch do quadro atual
8y = 10% do valor do perfodo de pitch do guadro posterior

A figura 4.10 mostra o perfodo de pitch original e o perfodo de pitch suavi-
zado, usando-se o suavizador 2.

4.5 DISCUSSAO DOS ALGORITMOS

Testes com esses algoritmos mostraram que pequenos erros na deteccao do
pitch podem causar um rufdo * metélico * similar a um * eco ’ na voz sintetizada.
Esse problema foi encontrado principalmente em vozes femininas. Como essas
vozes apresentam perfodos de pitch menores, os erros tornam-se mais significativos.
Gutro problema observado foi a ocorréncia de ¢ solugos °, 0s guais sio causados
quando detecta-se como perfodo de pitch a metade do valor correto.

Em todos os algoritmos implementados o perfodo de pitch é atualizado a
cada 20ms (160 amostras para freqiiéncia de amostragem de 8 kHz).
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Figura 4.10: {a} Perfodo de pitch original. (b} Perfodo de pitch suavizado, usando-se o suavizador
2.
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Na implementagao do algoritmo baseado na filtragem inversa, os seguintes
limiares foram usados:

@ N: 160 amostras

Ny 320 amostras

THI1: 16

L4

TH2: 0.25

]

TH3: 0.75

@

E1: 500000

E2: 500000

L]

Esse valores foram obtidos experimentalmente, analisando-se vozes masculi-
nas e femininas.

Para eliminar os efeitos do trato vocal, o sinal de residuo foi filirado por um
filtro IR passa-baixas de primeira ordem [6]. A transformada Z do filtro utilizado

¢ dada por:
1

Flz) = T—556:5

{4.8)

O principal erro apresentado pelo algoritmo baseado na filtragem inversa
foi a obtencdo de valores miltiplos de pitch, tornando-se necessaria a utilizacio
de um suavizador. Assim, conseguiu-se bons resultados para vozes masculinas e
femininas.

O algoritmo de detecclo e encadeamento do perfodo de pitch apresentou al-
guns poucos erros na detecgdo sonoro/néo sonore, apresentando bons resultados
tanto para vozes masculinas como para vozes femininas e assim, dispensando o
uso de suavizadores. Devido ao fato de que os limiares utilizados n&o precisam
ser ajustados, os resultados obtidos com esse algoritmo independem do locutor.
Além disso, os custos computacionais sGo menores , pois sdo realizadas apenas
comparagdes. O tinico incoveniente desse algoritmo é o atraso de 100 ms. Assim,
decidiu-se usar esse algoritmo para a detecgdo de pitch nos vocoders implementa-
dos.



Capitulo 5

QUANTIZACAO ESCALAR E
INTERPOLACAO

5.1 INTRODUCAO

No processo de sintese de voz, os parimetros do vocoder, os quals séo os
coeficientes do preditor, o ganho da excitacio e o perfodo de pitch, sdo calcula-
dos e transmitidos ao receptor, onde a voz é reconstruida usando-se o modelo de
produgdo de voz descrito nos capitulos anteriores. Para seguir a natureza variante
no tempo do sinal de voz, esses parimetros sdo normalmente atualizados 2 uma
taxa de 50 a 100 Hz.

Para a transmissao desses parametros em um canal de comunicagao digital
ou para armazena-los em uma meméria digital, é necessdrio que eles sejam guanti-
zados em um ntmero finito de valores para que possam ser representados por um
ntmero finito de bits. Quantizagio é o processo de aproximacio de sinais de am-
plitudes continuas por sinais de amplitudes discretas. A quantizacio independente
de cada parimetro é denominada quantizagio escalar.

A qualidade da voz sintetizada depende do tipo de quantizagao e dos para-
metros que sio transmitidos. Para a representagdo do filtro de sintese H{z}, varios

conjuntos de parametros podem ser transmitidos.

62
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5.2 QUANTIZACAO ESCALAR
5.2.1 Parametros para a representacio do filtro H{z) [9]

O modelo com apenas pélos usado em um sistema de predigiio linear tem

como funcdo de transferéncia:

G
H(z} = — 5.1
onde o filtro inverso A(z) é dado por:
P
Alz) =1~ > apz™ (5.2)
n=1

Os seguintes parimetros podem ser transmitidos para representar H{z}):
e Coeficientes do preditor a,, 1 <n < P

¢ Resposta impulsiva do modelo com apenas pélos

A resposta impulsiva h(n} do filtro H{z) pode ser obtida a partir dos coefi-
cientes LPC por:

P
h(n) = > arh{n — k) +G8(n), 0<n<P (5.3)
k=1

As primeiras P + 1 amostras da resposta impulsiva especificam o filtro H{z).

Os coeficientes a, podem ser obtidos a partir das primeiras P+ 1 amostras da
resposta impulsiva, através da equagio 5.3, tendo-se os a; como incégnitas e
conhecendo-se os h{n).

# Autocorrelagdo da resposta impulsiva de H{z)
A funclo de autocorrelagio da resposta impulsiva [9] é definida por:

Rp{e) = i h(njh{n+1), 0<i<P (5.4)

Os coeficientes Rp{7) sio iguais aos coeficientes R{i) para 0 < ¢ < P {9].
Assim, os coeficientes a, podem ser obtidos resolvendo-se a equacio normal
(eq. 3.24).

e Autocorrelacao dos coeficientes do preditor

A fungao de autocorrelagdo dos coeficientes do preditor [9] é dada por:

P—q
R0 = Z Gplpsi , 0<I1< P (5.5)
k=0
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Para a obtengio dos coeficientes ay, utiliza-se a FFT para obier-se o espectro
de poténcia de A{z) a partir da autocorrelagio dos coeficientes do preditor. O
espectro de poténcia de H{z) ¢ obtido invertendo-se as amostras do espectro
de poténcia de A(z) e multiplicando-as por G%. Usando-se a transformada de
Fourier inversa, obtém-se Ry (f) a partir do espectro de poténciade H{z). Usa-
se a funcio de autocorrelagdo R,({) para calcular os coeficientes a, através
da equacido normal.

s Coeficientes Cepstrais

Os coeficientes cepstrais [2] podem ser obtidos por um método iterativo dire-
tamente dos coeficientes do preditor, usando-se as equages:

€y = a3 (56)
n—1 71

Cn = Gn+ ) —Cply ., 25 <P (5.7)
m=1 n

Os coeficientes LPC s&o obtidos a partir dos coeficientes cepstrais, resolvendo-
se iterativamente as equagdes:

a; = O {58)
rn—1 m

Gn = Cn— 3 —Cmlpgm, 2<n<P {(5.9)
m=1 n

e Pélos de H{z) ou zeros de A{z), 2, 1 < k< P
¢ Coeficientes Parcor

Os coeficientes parcor k; sBo obtidos como um subprodute do céleulo dos
coeficientes do preditor pelo método de autocorrelagio. Esses coeficientes po-
dem ser obtidos diretamente dos coeficientes do preditor usando-se a seguinte

forma recursiva:

ke = aY (5.10)
Gy ) )
(i1 a;’ +a;a, C
I W,}gjﬁzml {(5.11)

onde ¢ varia de P a 1 e inicialmente tem-se:
P .
o) =a;, 1<j<P (5.12)

Os coeficientes parcor apresentam magnitude menor ou igual a 1.
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Os coeficientes LPC sao obtidos a partir dos coeficientes parcor usando-se as
seguintes equagoes:

a) = k (5.13)
al

Rt o (o) <j<i—1 (5.14)

] 3 Py
A solugao dessas equagles é dada por:

a; =a") para 1<j<P (5.15)

5.2.2 Propriedades da Quantizagio [10]

Duas propriedades desejdveis que o conjunto de parimetros a ser quantizado

deve apreseniar sao:

e Estabilidade do filtro H{z) para os parimetros quantizados

Depois da quantizacao dos par@metros, o novo filtro H{z)} obtido com os

coeficientes guantizados deve apresentar pélos dentro do circulo unitario.

e Os pardmetros devem apresentar uma ordenacgio natural

Como exemplo dessa propriedade tem-se: os coeficientes do preditor sio or-
denados como a3, @z, ..., ap. Se os coeficientes a; e a; sao trocados, tem-se
um preditor diferente do preditor H{z) original. Os pélos de H{z) nio a-
presentam essa propriedade, pois a troca de dois pdlos quaisquer nao altera
H{z}. Para parimetros que apreseniam essa propriedade estudos estatfsticos
da distribuigio de cada parimetro podem ser usados para a quantizagio dos

mMesnos.

Dos pardmetros apresentados na sec3o anterior, apenas os ceeficientes par-
cor apresentam as duas propriedades. A quantizagio dos coeficientes do preditor,
resposta Impulsiva e coeficientes de autocorrelacio pode causar instabilidade do
filtro H(z} [9]. A quantizagiio desses pardmetros necessita de um elevado ntimero
de nfveis, resultando em uma alta taxa de transmissio. A guantizagio dos coefi-
cientes cepstrais também pode causar instabilidade do filiro H{z) {9].

Dessa forma, os melhores parimetros para serem quantizados sio os coefi-
cientes parcor, pois além de garantirem a estabilidade do filtro H{z), apresentam
uma ordem natural.
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5.2.3 Quantizacio Otima dos Coeficientes Parcor {10]

Para a escolha de um esquema 6timo para a quantizagio dos coeficientes par-
cor, é necessério estudar a sensibilidade do espectro do filiro H{z) para variagdes
dos coeficientes parcor.

A sensibilidade espectral do coeficiente parcor k; é definida por:
As|

o5 (5.16)
Bk:  akio Ak '

onde AS é o desvio no espectro de H{z) devido a uma variagio Ak; no coeficiente
k.

A figura 5.1 mostra as curvas de sensibilidade espectral para os coeficientes
de reflex&o {negativo dos coeficientes parcor) de um filtro H{z) com 12 coeficientes,
calculados em segmentos de 20 ms de voz [10]. Cada curva foi obtida variando-

se o valor de cada coeficiente, enquanto os outros 11 coeficientes foram mantidos
constantes.

sansibilidade eapectral (dB})

@
[ .

7 y ;
-2 * K - re

coeficientes de reflexio

Figura 5.1: Curvas de sensibilidade dos coeficientes de reflexfo [10].

As curvas de sensibilidade apresentam as seguintes caracteristicas:

e Apresentam a mesma forma, independente do indice do coeficiente.
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e Apresentam formato em U, sio simétricas em relagio a k; = 0 e assumem
grandes valores para valores de k; préximos a +1. Além disso, para valores

de k; préximos a zero, a sensibilidade é pequena.

As curvas de sensibilidade dos coeficientes parcor mostram que uma quan-
tizagao linear dos mesmos nao deve apresentar bons resultados, especialmente
gquandoe eles assumem valores préximos a +1. Assim, deve-se usar um gquantizador
nao linear que apresente um maior ntimero de niveis de quantizagdo préximo a
+1.

Uma quantizacao nao linear dos coeficientes parcor é equivalente a uma quan-
tizagdo linear de um parédmetro obtido através de uma transformacao nzo linear
dos coeficientes parcor. Essa transformacdo deve resultar em parimetros que a-
presentem sensitividade espectral plana.

Uma transformacao com essas caracterfsticas é dada por [10]:

1—E

(= ln 1
R

(5.17)

Os pardmetros ¢; sao denominados coeficientes razdo log-4rea e sdo iguais ao
logaritmo da razé&o das dreas de se¢des adjacentes do modelo de tubos sem perdas,
o qual modela o trato vocal.

A figura 5.2 mostra as curvas de sensibilidade para os coeficientes razio log-

drea [10]. Nessa figura pode-se observar a sensibilidade plana desses coeficientes.

sensibilidade espeetral {dB)

coeficientes ragio log-dres

Figura 5.2: Curvas de sensibilidade para os coeficientes razdo log-drea [10].

Cutra transformacaoe nao linear também usada € o método do seno inverso,

o qual transforma o coeficiente parcor &; no angulo §;, dada por {10}:

6; = arcsin{k;) (5.18)
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5.2.4 Quantizacho Linear ‘ Piecewise * [11]

Esse método utiliza a probabilidade de ocorréncia dos pardmetros a serem
quantizados para alocar mais niveis de guaniizagio para as regides de alta proba-
bilidade. Nesse método, o intervalo de variagio de cada pardmetro é dividido em
um certe numero de regides, e para cada regiio é definide um nimero de niveis
de guantizagdo. Dentro de cada regigo € reslizada uma guantizacio uniforme. Os
imitantes de cada regido e o niimero de niveis de quantizacio em cada uma delas
dependem da {reqiiéncia de ocorréncia dos valores de cada pardmetro e da precisio
da guantizacido desejada.

A figura 5.3 mostra a quantizacio ‘ piecewise ' para um coeficiente parcor.
& P P P

o Fo Ry Hs
! I b1 1 [ . ! | - ’ | I (I | l
i | [ i b [ [ i 11 | e [ I !
-1 A regiio 1 regido 2 regido 3 K+
minimo maximo

By, R, Ry e By sio os limitantes das regifes

3

Figura 5.3: Quantizacgio ‘ piecewise ’ para um coeficiente parcor.

Esse tipo de quantizacio evita que em regides onde nio seja necessaria uma hoa
guantizagao, sejam usados muitos niveis. Isso faz com que a taxa de bits necesséria

para a transmissao dos parametros seja reduzida.

5.2.5 Quantizacdo dos Coeficientes Parcor e Razdo log-drea

Para a guantizagde dos coeficientes parcor e razao log-area, foi obtida a dis-
tribuicdo de probabilidade dos coeficienies parcor, usando vozes de cinco homens e
cinco mulheres. Cada um dos locutores contribuiu com 1 minuto de voz, resultando
em um segmento de 10 minutos de voz. Foi realizada uma anédlise LPC de ordem
8, utilizando-se intervalos de 30 ms e coeficiente de pré-énfase igual a 0.9. Os coe-
ficientes parcor foram atualizados a cada 20 ms. As figuras 5.4 a 5.11 mostram os

histogramas dos oito coeficientes parcor.
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A partir dos dados apresentados pelos histogramas foram obtidos limitantes
para cada coeficiente parcor, de modo que aproximadamente 97% das ocorréncias
ficassem entre esses limitantes, A tabela 5.1 mostra os limitantes para cada um dos

oito coeficientes parcor.

coeficientes | valor valor
parcor minimo | maximo
ky -0.60 0.85
k, -0.95 0.10
ks -8.50 0.80
k, -0.70 0.35
ks -0.40 0.60
ke -0.75 (.35
k- -0.55 (.45
ks -0.65 0.25

Tabela 5.1: Limitantes dos coeficienies parcor.

Para obter-se voz sintetizada de boa qualidade, é necesséria uma quantizagdo
precisa dos dois primeiros coeficientes. Assim, deve-se usar um maior niimero de
niveis para a quantizagdo desses coeficientes. Para os outros coeficientes, o nimero
de niveis de gquantizagio utilizados diminui & medida que o indice i do coeficiente
aumenta.

Para avaliar o desempenho dos quantizadores, foram realizados testes subje-
tivos informais e foi calculada a distincia cepstral média (apéndice I). Nos testes
subjetivos, comparou-se a voz sintetizada utilizando-se coeficientes quantizados e a
voz sintetizada obtida com coeficientes nio quantizados.

Com o ohjetivo de se conseguir voz sintetizada com boa qualidade, utilizando-
se o menor nimero de bits, foram testados vérios guantizadores, guantizando-se os
coeficientes parcor e os coeficientes razio log-4rea.

Usando-se a quantizagio uniforme dos coeficientes razio log-érea, foram obti-
dos vérios quantizadores, os quais apresentavam um ntémero total de biis distinto.
A tabela 5.2 mostra o nimero total de bits para cada guaniizador e a tabela 5.3
mostra a alocagiao dos bits para cada coeficente nos diversos quantizadores e ¢ de-
grau de quantizacdo delta. A tabela 5.4 mostra a distancia cepstral média para cada
um desses quaniizadores.

Nos festes subjetivos, a qualidade da voz sintetizada usando-se os quanti-
zadores 1 e 2 foi considerada muito boa, nio apresentando aparentemente nenhuma
degradagao. Com a utilizagio do quantizador 3, notou-se uma pequena degradacio
da voz sintetizada.
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|_quantizador | nimero de bits |

1 32
2 28
3 25

Tabela 5.2: Ntmero total de bits de cada quantizador.

coeficientes | quantizador 1 | quantizador 2 quantizador 3
razdo log-drea | bits [ delta | bits | delta | bits | delta
g1 5 0.1218 5 0.1212 5 0.1218

o 5 9.1208 5 0.1208 4 0.2415

s 4 0.2060 4 0,2060 3 0.4120

74 4 0.1541 3 0.3082 3 0.3082

gs 4 0.1396 3 0.2782 3 08,2792

G 4 0.1673 3 (.3346 3 0.3346

g 3 0.2758 3 0.2758 2 0.5515

s 3 102577 | 2 | 05164 | 2 | 05154

Tabela 5.3: Ndmero de bits e degrau de quantizagiic para cada coeficiente razio log-4rea nos trés
quantizadores.

| quantizador | distdncia cepstral | distancia cepstral {(dB) |

i 1 0.16 0.68
| 2 0.21 0.91
| 3 0.26 1.12

Tabela 5.4: Distancia cepstral para cada quantizador.

Analisando-se a tabela 5.4 observa-se a mesma ordem de desempenho apre-
sentada nos testes subjetivos.

Utilizando-se o método de quantizacio linear * piecewise ’, foram implemen-
tados quantizadores com némero total de bits igual a 31 e 28. As tabelas 5.5 e
5.6 mostram os limitantes de cada regido e o nimero de niveis de quantizacio
de cada uma. Os coeficientes apresentados nessas tabelas sio os coeficientes par-
cor. Também foram feitos testes com a quantizagio ¢ piecewise ’ dos coeficientes
razao log-drea. O desempenho foi praticamente o mesmo. A tabela 5.7 mostra a
disténcia cepstral média para cada um dos quantizadores obtidos quantizando-se
os coeficientes parcor.

O desempenho dos quantizadores usando a técnica piecewise ’ foi inferior
ao desempenho dos quantizadores que usam os coeficientes razio log-4rea, como
pode ser observado comparando-se as tabelas 5.4 e 5.7.
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limitantes ntmero de nivels nimero

coeficientes das regides de quantizacao de
parcor B | B R R| @ | @ T @ bits
k, 060 [-0.20 | 040 0.85] 8 10 14 5
ks -0.95 | -0.60 | -0.35 | 0.10 | 10 7 6 5
ks 050 ] 0.05] 040|080 4 6 6 4
Iy 070 | -0.35 | -0.05 | 0.35 | 4 8 4 4
ks -0.40 1 0.00 ] 0.25 ] 0.60 4 8 4 4
kg -0.751-0.35 | 0.00 0.35 6 6 4 4
ke -3.55 | -0.20 | 0.10} 0.45 2 4 2 3
kg -0.65 | -0.35 1 0.05 | 0.25 2 4 2 3

Tabela 5.5: Regiods e nimero de niveis do quantizador com 32 bits, usando a técnica * plecewise .

limitantes ntmero de nivels ntmero

coeficientes das regides de guantizacao de

parcor Ko | Ri| Ry Rs| Q | @ | Qs bits
ky -0.60 1 -0.20 ] 0.40 1 0.85 8 10 i4 5
kg -0.95 1 -0.60 { -0.35 | 0.10 19 7 6 5
ks ~0.50 1 0.05 1 0.40 | 0.80 2 3 3 3
fey -0.70 | -0.35 | -0.05 § 0.35 2 4 2 3
ks -0.40 | .00 0.25 | 0.60 2 4 2 3
ks 0951 -0.35 | 0.00]0.35 3 3 A 3
&y .55 1 -0.20 1 010 | 0.45 2 4 2 3
kg -0.65 | -0.35 | 0.05 | 0.25 2 4 2 3

Tabela 5.6: Regibes ¢ ntmerc de bits do quantizador com 28 bits, usando a técnica ¢ piecewise 7.

| quantizador | distancia cepstral | distancia cepsiral (dB) ||

32 bits

0.32

1.38

28 bits

3.40

1.74

Tabela 5.7: Distancia cepsiral dos quantizadores obtidos usando a técnica © plecewise 7,
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5.2.6 Quantizacio do Ganho do modelo LPC

Para a quaniizagdo do ganho LPC, utilizou-se um histograma do imesmo
mostrando a freqiiéncia de ocorréncia de cada valor . Esse histograma foi tracado
usando o mesmo segmento de voz utilizado para tragar os histogramas dos coefi-
cientes parcor. A figura 5.12 mostra o histograma do ganho LPC.
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Figura 5.12: Histograma do ganho LPC.

Na guantizagéo do ganho, foram testados os seguintes tipos de quantizagio:
s Quantizacio uniforme do ganho limitade em 9000 unidades.

e Quantizacio ulilizando a técnica ® plecewise '. A tabela 5.8 mostra as regides e
o nGmero de niveis de quantizacio de cada regido. Para tornar os resuitados
pouco dependentes do comprimento do sinal de excitacio, esses limitantes
foram normalizados por v/N, onde N é o niimero de amostras do sinal de

excitagao. Na implementagio desse quantizador, usou-se N igual a 160.
¢ Quantizacao uniforme do logaritmo do ganho.

e Quantizacac do logaritmo do ganho utilizando a técnica ¢ plecewise °.
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limitante superior | nimero de nfvels
de cada regiao de quantizacio
89 14
178 5
356 6
712 3]

Tabela 5.8: Limitantes das regides e nfimero de nfveis de quantizagio utilizados para guantizar o
ganho.

Todos os quantizadores foram implementados usando 5 bits. O melhor re-
sultado em teste subjetivos foi conseguido quantizando-se o ganho com a técnica
‘ piecewise ’. A relagio sinal-rufdo de quantizacio média obtida por esse quanti-
zador, foi 8.08 dB.

5.2.7 Quantizacio do Perfodo de Pitch

O periodo de pitch foi guantizade uniformemente com 6 bits. Utilizou-se um
nivel de quantizacdo para representar o valor zero, o qual indica a nio sonoridade
do segmento de voz. O valor minimo do perfodo de pitch quantizado é igual a 20 e
o valor méximo € 146. A utilizagdo de um menor niimero de bits para quantizar o
perfodo de pitch faz com que aparega um ¢ eco metélico ’ na voz sintetizada. Esse
efeito foi observado para vozes femininas e é devido ao fato do erro de quantizacio
ser maior para as vozes femininas pois o perfodo de pitch das mesmas é menor. A
tabela 5.9 apresenta a relagdo sinal-rufdo de quantizacio média para o quantizador
de 6 bits e para o quantizador de 5 bits.

| nimero de biis | relagao sinal-ruido (db) |
6 37.65
5 32.65

Tabela 5.9: Relagdo sinal-rufde de quantizagio média dos quantizadores do pericdo de pitch.

5.3 INTERPOLACAO

Explorando a dependéncia entre segmentos consecutivos do sinal de VOE, a
interpolacao linear pode ser usada para reduzir em 50% a taxa de bits. Nesse pro-
cesso, somente os pardmetros dos quadros {mpares s8o transmitidos e na recepcio,
os parimetros dos quadros pares sdo obtidos por interpolagéio linear.
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Para o perfodo de pitch, durante as transicées sonoro/nao sonoro e transigdes
nao sonoro/sonoro, o perfode de pitch do quadro sonoro € repetido para o quadro
que nao foi transmitido.

Para os par@metros LPC, o melthor desempenho em testes subjetivos foi con-
seguido pela interpolagio dos coeficientes parcor. A diferenca entre os resultados
obtidos pela interpolacio dos coeficientes parcor e pela interpolagéo dos coefi-
cientes razao log-drea € muito pequena e s vezes quase imperceptivel. A tabela
5.10 mostra a distdncia cepstral média obtida, utilizando-se a interpolagao dos
coeficientes parcor e dos coeficientes razdo log-4rea, os quais foram guantizados
com 32 bits.

| coeficientes | distancia cepstral | distancia cepstral {(dB) |
k; 0.39 1.71
gy 0.40 1.74

Tabela 5.10: Distincia cepstral média para a interpolacio dos coeficientes parcor & dos coeficientes
razio log-4rea, guantizados com 32 bits.

Para o ganho LPC foram realizados testes interpolando-se o ganho ¢ o lo-
garitmo do ganho. Conseguiu-se o methor resultado interpolando-se o ganho. A
tabela 5.11 mostra a relagdo sinal-rufde média obtida ao realizar-se a interpolacio
do ganho e do logaritmo do ganho.

i parimetros | relacdo sinal rufdo {dB] I
ganho 7.91
logaritmo do ganho 7.68

Tabela 5.11: Relagio sinal.ruide média obtida interpolando-se o ganhe e o logaritmo do ganho.

5.4 VOCODERS IMPLEMENTADOS

Utilizando-se a quantizagio escalar e a interpolacio dos pardmetros do vo-
coder, foram obtidos vocoders operando em taxas que variam de 2200 bit/s a
925 bit/s. Os pardmetros do vocoder foram calculados a uma taxa de 50 quadros
por segundo. A tabela 5.12 apresenta o nimero de bits utilizados para quantizar
cada pardmetro para cada vocoder implementado.

A qualidade da voz sintetizada pelos vocoder 1 e 2 foi considerada muito boa,
nao apresentando degradacio em relagdo aoc vocoder sem quantizacio. O vocoder
3 apresentou uma pequena degradacio.
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f | vocoder I | vocoder 2 | vocoder 3 |
parfmetros niimero de bits | niimero de bits | ntimero de bits
ganho 5 5 5
perfodo
de pitch 6 6 6
coeficientes
razao log-drea 32 28 25
sicronizacgao 1 1 1
namero de bits
por guadro 44 40 37
| taxa (bit/s} | 2200 | 2000 | 1850 I
distancia
cepstral 0.5 0.38 0.41
distancia
cepstral (dB) 1.5 1.64 1.77

Tabela 5.12: Vocoders obtidos usands quantizacio escalar.

Através do uso da interpolagdo linear dos parimetros, conseguiu-se reduzir
em 50% as taxas dos vocoders. Esses vocoders apresentam uma degradacio na voz
sintetizada, mas a inteligibilidade da mesma é perfeita. A tabela 5.13 apresenta

as taxas de bits e as distancias cepstrais médias obtidas para esses vocoders.

|_vocoder | taxa (bit/s) [ distancia cepstral | distancia cepstral (dB) I

1 1160 0.69 3.00
2 1000 0.71 3.09
3 925 0.73 3.16

Tabela 5.13: Vocoders obtidos usande interpolagio linear.



Capitulo 6

QUANTIZACAO VETORIAL

6.1 INTRODUCAO

No capitulo anterior fol apresentada a quantizacio escalar, onde cada um dos
parametros € quantizado separadamente. Quando um conjunto de pardmetros é
gquantizado conjuntamente, como um vetor, o processo é conhecido como guantizacao
vetorial.

QJuantizagao vetorial € um processo de remogio de redundancia, o qual faz uso
das seguintes propriedades dos vetores: dependéncia linear, forma da fung¢édo densi-
dade de probabilidade, dependéncia nao linear e dimensionalidade do vetor. Fsse
tipo de guantizagio requer um alto custe computacional e é utilizado principalmente

em taxas de transmissio da ordem de 1 bit por parametro.

6.2 PRINCIPIOS DA QUANTIZACAQO VETORIAL

Um quantizador vetorial K-dimensional de N niveis é um processo que deter-
mine para cada vetor de entrada # = (21, ...,z ), um vetor de reproducio 7, = glez),
o qual pertence a um alfabeto de reproducio A = {#3,1=1,...,N. O alfabeto A é
denominado ‘ codebook ’, N ¢ o nimero de velores cédigo e cada 2, = (2, ey Tk )
€ um velor codigo.

No projeto de um ‘ codebook 7, divide-se o espago K-dimensional do vetor z
em N regives ou células C;, (1 <7< N), sendo que a cada célula C, esta associado
um vetor £,. Um vetor = é quantizado como &, se z ests contido em Ci. A fgura

6.1 mosira as células C, em um espaco de duas dimensdes.

&0
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Figura 6.1: Células Ci de um espago de duas dimensdes,

Para ser transmitido ou armazenado, cada vetor 4, é codificado em uma palavra

de digitos bindrios ¢; de comprimento igual a b; bits. A taxa de transmissio T €

dada por:
T = B.F, (6.1}
cnde:
1

=1

e F. € o nimero de palavras iransmitidas por segundo.

0 nimero médio de bits por dimensio ¢ dado por:

B

Quando um vetor z é guaniizado como Z;, resulta um erro de quantizacio.
Esse erro € avaliado por uma medida de distorgao definida enire z e ;. No projeto
de um quantizador vetorial, deve-se minimizar a distor¢ao na safda do mesmo. Para

isso, deve-se escolher uma medida de distorcio apropriada.
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6.2.1 Medidas de distorcao

A medida de distor¢hio d € uma indicacio do custo de um vetor #, representar
um vetor z. Idealmente, uma medida de distorgio deve ser subjetivamente significa-
tiva, para que diferencas em valores de distorgao possam ser usadas como indicacao
de diferengas na qualidade da voaz.

As principais medidas de distor¢ao sdo:

Erro guadrético

£ a mais comum medida de distorgao, principalmente devido & sua simplici-
dade. Essa medida € definida por [12]:

dyfz,2,) = ) |o; — &) (64)
Uma forma mais geral para essa medida de distorcao é:
K
dlz,2,) =3 le; — &l (6.5)
=1
Para r = 2, as equagbes 6.4 e 6.5 tornam-se iguals.

Erro guadrédtice ponderado

Nessa medida, para pardmetros diferentes podem ser atribuidos pesos dife-
rentes e assim eles coniribuem de forma diferente para a distorcio. Define-se essa

medida como [13]:
(2;“_.(_‘.?5&“5} s (ZE - aiy)iﬁ’{:z' — éz} (66)
onde W é uma malriz definida positiva.

Medida de distorcio de Ttakura Saito

A distorgac de Itakura Saito entre um sinal e seu modelo de predicio linear ¢

definida no dominic do tempo como [14]:

S n 2
) a K a; a?
dgs(m,wi’) s “L;gm —In :f — 1 (ﬁ?)
& o
onde: a; = (1, ~&;,...,~&p). Os coeficientes &, sio os coeficientes do preditor

correspondente a
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R, ¢ a matriz de autocorrelagio aumentada (P4 1)x (P +1)do vetor de
entrada o
& € o ganho do modelo LPC quantizado para #,

e’ ¢ a energia residual do modelo LPC de ordem infinita para T

A equagao 6.7 também pode ser escrita da seguinte forma [15]:

s st o A~
dys(z, ;) = In (G*R"a“\) + (“‘Rf“" ~In (“‘{{’a') - 1) (6.8)

2 52
al &

O primeiro termo da equagao 6.8 independe de & e é conhecido como distorgao
do ganho otimizado ou distor¢io de Itakura. Esse termo representa o valor da
distorgdo quando o sinal de voz é representado pelo modelo LPC com coeficientes a,
e ganho do modelo LPC igual a \/E{Q: O termo & direita é a contribuigio para
a distor¢ao quande o ganho \/&f}%;é,‘ ¢ quantizado por &.

Medida de distorgao de Ttakura Saite Modificada

Uma forma medificada da distorciao de Itakura Saito entre um velor de coe-
ficientes do preditor a = (a;,...ar) e um ouiro vetor de coeficientes do preditor

&; = (@415 .., 2ip)t é dada por {13]:

dr{z, &) = (a — &) ®,(a - 4. (6.9)

onde: @, € 2 matriz de autocorrelagdo normalizada (P x F) correspondente ac vetor

z, a qual é dada por:

@T(z‘*k):mg—@r 0<ik<P-1 (6.10)

6.2.2 Projeto do ¢ codebhook ’

Um gquantizador com N niveis é considerado 6timo se a distorgao média é
minimizada sobre todos os quantizaderes de N niveis. Para gue um quantizador

seja 6timo sio necessarias duas condigdes [13]:



CAPITULO 6. QUANTIZACAO VETORIAL 84

* O quantizador deve ser projetado usando a distorcio minima, isto &, o guan-
tizador escolhe o vetor codigo que resultz na distorgio minima em relacao ao

vetor de entrada.
ae) =4 se dlz,2) < d(s.d) j#i, 1<i<N (6.11)

s Cada vetor cédigo &, € escalhido para minimizar a distorcio média na célula

C;, a qual € dada por:

D, = E{d{z,4,} | v € C) (6.12)
1 . \
D, = }EIE(;‘. d(z, ;) (6.13)

onde: M; ¢ o nimero de vetores na célula C,.

O vetor £, é denominado centréide da célula ;. O calculo do centrdide depende

da medida de distorcdo utilizada.

A geragao de um ‘ codebook 7, ¢ gqual minimiza uma medida de distorcio sobre
uma grande seqiiéncia de treinamento, requer um processo iterativo. Um método
para o projeto de ‘ codebook 7 € um algoritmo iterativo conhecido como algoritmo
‘ K-means ’ ou algeritmo de Lloyd [13].

Esse algoritmo divide a sequéncia de treinamento em N células O , satis-
fazendo as condic¢des necessérias para ser considerado étimo. Os passos desse algo-

ritmo sdo os seguinies:
1. Inicializacdo
O indice m de iteragao ¢ igualado a zero. Um conjunto inicial de vetores codigo
€ escolhido por um métedo adequado, {£,(0), 1 <7 < K},
2. Classificacao
Cada componente da sequéncia de treinamento é classificado em uma das célilas
Cy, pela regra do vizinho mais préximo,

zel; se d(z,g)<d(z,7;) para i+ j (6.14)

3. Calcula-se a distor¢ao total D{m). Se a diferenca entre a distorcio total Di{m)
na iteragdo m e a distorggo D{m — 1) estd abaixo de um limiar, o algoritmo

¢ finalizado.
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4. Atuslizagio dos vetores codigo

O indice de iteraggo é aumentado de uma unidade (m « m + 1). Os ve-
tores cddigo sio atualizados, calculando-se os centréides de cada célula € e

assumindo esses centréides como novos vetores cédigo. Volte para o passo 2.

Esse algoritmo converge para um minimo local. Assim, o ‘ codebook ’ gerado €
apenas localmente étimo. Um * codebook ’ globalmente 6timo pode ser encontrado
repetindo-se esse algoritmo com vérios * codebooks ’ iniciais. O ° codebock 7 que
apresentar a menor distor¢io € escolhido.

O custo computacional para projetar-se um ‘ codebook ’ com N vetores cédigo
de dirnensao K, utilizando-se uma seqiiéncia de ireinamento com M vetores e [

iteragdes do algoritmo de Lloyd € dado por [13]:

C=KMNI (6.15)

6.2.3 Tipos de guantizacao
Quantizagéce com Busca Exaustiva

Nesse tipo de quantizagdo, € calculada a distorgio entre o vetor a ser guanti-
zado e cada um dos vetores cédigo, escolhendo-se o que resultar na menor distor¢io.
Assim, sao testados todos os vetores cédigo para a quantizacio de cada vetor de en-
trada. Para um gquantizador com N niveis, o nimero de distorgdes calculadas para
guantizar um dnico vetor € V. Assumindo gue para um quantizador K-dimensional,
o calculo de uma distor¢io requer K multiplicacdes ou adicbes, o custo computa-
cional para guantizar um vetor é N.K e o custo de armazenamento fambém é N.K
[13]. Os custos computacionais sio proporcionais a N. Q asmento de um bit no
nimero de bits, equivale a dobrar o valor de N. Assim, o aumento de 1 bit no

nimero de bits utilizado na quantizacio, dobra os cusios computacionais.

Quantizagio com busca por érvore

O método mais simples dessa classe de gquantizadores vetoriais é a arvore
bindria. Nesse método o espago K -dimensional é divido de forma que o nfimero
de distorgoes calculadas para quantizar um inico vetor seja proporcional a log, N
(¥ deve ser uma poténcia de 2). Primeiramente, o espago ¢ divido em duas regides,
usando o algoritmo de Lloyd. A seguir, cada uma das duas regides é divida em
outras duas regides. Esse procedimento ¢ realizado até que o nimero de regides em
um mesmo estagio seja igual a N. A figura 6.2 mostra um esquema de uma drvore

binariz uniforme com N = &,
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Figura 6.2: Esquema de érvore bindria unforme com N = 8.

Nesse método vérios ©

codebooks 7 de dois niveis sao gerados, sendo que cada
né da arvore esta associado a um vetor cédige de um * codebook *. Os vetores codigo
associados aos nds do dltimo estdgio da drvore formam um * codebook ’ de N niveis,
o gual é usado para quantizar os vetores de entrada.

Quando um vetor z ¢ guantizado, sao realizados 2log, N célculos de distorcio,
e em cada nd da arvore € escolhido o vetor cédigo do estigio seguinte que resultar
na menor distorcao.

O custo computacional para guantizar am velor r é:
C=2Klog, N {6.16)
e a quantidade de memdria necessaria é:
M =2K{(N — 1} {(6.17}

Embora a quantidade de memdéria necessdria seja o dobro da guantidade re-
guerida pela quantizacdo por busca exaustiva, o custo computacional é menor. Isso
¢ conseguide as custas de uma redugio no desempenho do guantizador.

Para assegurar uma distor¢do menor e maximizar a utilizacéo dos bits, drvores
nao uniformes podem ser usadas. Nesse caso, o nimero de niveis do quantizador
pode ser qualquer inteiro, e ndo necessariamente uma poténcia de 2. A figura 6.3

mostra um esqguema de drvore naoc uniforme.
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Figura 6.3: Esquemsa de drvore nio uniforme.

£ = - ’ - .
Arvores nao bindrias também podem ser usadas, sendo que em cada estédgio i

4

sao usados  codebooks ’ de taxa R,. Nesse método, é alcangada nma maior reducio

dos custos computacionais.

f Product Cods ’?

Um outro método para reduzir os custos computacionais & projetar
um ‘ codebook ' como um produto cartesiano dos velores cédige de outros
‘ codebooks . O ¢ codebook ’ gerado dessa maneira é conhecido como ¢ Product
Code °.

Seja uma colegic de L * codebooks ’ de dimensio k; e n, vetores cédigo, o
‘ product code * resuliante tem dimensio K e nimero de vetores codigo N dados
por:

H = ikg (5,18)

1=}

N = ﬁ n, (6.19)

=



CAPITULO 6. QUANTIZACAO VETORIAL 88

O custo computacional associado a esse * codebook ’ é igual a:

i

C=3 nk, (6.20)

1=

Para que o ‘ product code ’ seja dtimo, os

codebooks ’ componentes do
mesmo nao podem ser projetados independentemente, & nio ser que eles sejaimn
estatisticamente independentes.

Na pratica, para reduzir os custos computacionais, a quantizagao indepen-
dente € empregada no projeto, resultando em * codebooks ’ sub-6timos.

Um exemplo de * product code ’ é o ¢ product code LP( gain-shape ’. Nesse
‘ codebook ’, primeiro ocorre & guantizacio dos coeficientes LPC (shape) € os coe-
ficientes LPC quantizados sdo usados para quantizar o ganho LPC, de modo que a

distorgdo total seja minimizada.

6.2.4 * Codebook ' Inicial

O © codebook ’ inicial pode ser obtido usando-se algum * codebook ’ simples
com o ndmero de niveis desejado on usando-se um ¢ codebook ’ com um pequeno
mimero de niveis e recursivamente obter um * codebook * com o nimero de niveis
desejado. Como exemplos de técnicas usadas para gerar um ¢ codebook * inicial

pode-se citar: Codigos aleatérios, © product code ' e ¢ splitting .
Cédigos Aleatdrios

Esse cédigo € obtido escolhendo-se aleatoriamente N vetores da segiéncia de
ireinamento, onde N é o niimerc de vetores codigo desejado. Pode-se escolher W
velores consecutivos ou N vetores espacados por uma razodvel distancia.

Esse método praticamente nao apresenia custos computacionais , sendo que

sua utilizagio € recomendada apenas para grandes valores de IV.

¢ Product Code ?

{

Pode-se obter um ‘ codebook ’ de dimensio K e N vetores cédigo usando-se

um ‘ product code . A geracio desse °

codebook 7, pode ser feita utilizando-se
o produto cartesiano de K quantizadores escalares com ndmero de bits igual a

log, N/ K. Pode-se usar quantizadores uniformes idénticos.
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* Bplitting * [14]

Essa técnica € usada para construir ¢ codebooks ' com um grande numero

‘ codebooks ' menores, mas com a mesma dimensio. O

de niveis , a partir de
primeirc passo nesse procedimento consiste em encontrar o centréide da sequéncia de
treinamento. A seguir, perturba-se esse vetor cédigo, de modo a obter-se dois velores
cédigo. Usando-se esses vetores como ¢ codebook ’ inicial, utiliza-se o algoritmo de

[

Lloyd para obter-se um * codebook * de dois niveis com distorcao total menor que
um determinado limiar. Cada um desses vetores cédigo é perturbado e o algoritmo
de Lloyd € utilizado para gerar um * codebook ' de quatro niveis. Esse procedimento
€ repetido até obter-se um ‘ codebook ’ com o niimero de niveis descjado. A figura
6.4 mostra as fases dessa técnica [14].

O procedimento para a obtencdo do * codebook ’ inicial pela técnica

‘ splitting ° [14] pode ser descrito da seguinte forma:
1. Calcule o centréide # da seqiiéncia de treinamento e faca @ =1e Af;(l) =

2. Pado o codehook A{Q)? contendo @ vetores {&, , 1 = 1,...,Q}, perturbe
cada vetor de forma a obter dois vetores, &, + ¢ ¢ 7, — «. Assim, obtém-se um
‘ codebook 7 com 2Q) vetores. Substitua @ por 2Q.

3. Se ) éigual a N, o algoritmo estd terminado. Caso contrario, utilize o algoritmo
de Lloyd para obter um ¢ codebook * com @ vetores cédigo e distorgao média

menor que um determinado limiar. A seguir, reforne ao ftem 2.

6.3 ¢ CODEBOOKS'’'IMPLEMENTADOS

Foram implementados ‘ codebooks ’ com busca exaustiva, com busca por drvore
e o ' product code gain-shape ’. Esses * codebooks ® foram projetados usando-se o
algoritmo de Lloyd, sendo que o mesmo era finalizado gquando a diferenca entre
as distorgbes médias de duas iteracdes consecutivas fosse menor que 0,01%. O
‘ codebook 7 inicial para cada * codebook ' foi gerado usando a mesma técnica.

Utilizou-se também a mesma sequéncia de treinamento para todos os algoritmos.

f Codebook ? Inicial

O ¢ codebook 7 inicial foi projetade usando-se a técnica © splitting * com limiar
para perturbagio dos vetores cédigo igual a 1%, e limiar para finalizar o algoritmo

também igual a 1%.
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(b)

(c)

(d)

8¢

{a) Centréide da seqliéncia de treinamento. (bj Perturbagio do centrdide para obter-se dois vetores cédigo.

{c) * Codebook ' Stimo com dois vetores cédigo. {d) Perturbagio dos veiores cidige para obter-se uma

estimative inicial de um

vetares cddigo.

Figura 6.4: Técnica

“ splitting ’

‘ codebock ' com quatro vetores cédigo. (e} ' codebook * dtimo com guatro
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Segiiéncia de Treinamento

A seqiiéncia de treinamento era formada por vozes de 10 locutores, sendo 5
homens e 5 mulheres. Cada locutor contribuiu com 1 minuic de voz, resuliando em
uma segliencia de treinamento com 10 minutos de voz. Utilizou-se 8000 Hz como
freqiéncia de amostragem para digitalizar a voz. Uma andlise LPC de ordem 8
e com coeficiente de pré-énfase igual a 0.9 foi realizada usando-se um intervalo de
analise de 30 ms (240 amostras) e calculando-se os coeficientes a cada 20 ms. Isso
resultou em uma sequéncia de treinamento com aproximadamente 30000 veiores.

Nessa segiiéncia nao foram isolados os trechos de siléncio.
Para um bom desempenho do ‘ codebook ’ ¢ necessirio que a sequéncia de

treinamento apresente no minimo 10 vetores para cada vetor cédigo [13].

6.3.1 Algoritmos com busca exaustiva

Implementou-se algoritmos utilizando-se as seguintes medidas de distorcao:
erro quadrético, medida de distorgao de Itakura Saito e medida de distorcio de

Itakura Saito modificada.

Erro guadrético

Com essa medida de distorgao implementou-se algoritmos para quantizar os co-

eficientes parcor e os coeficientes razao log-drea, com nimeros de bits iguais a 8 e 10.
Calculo do centrdide

O centrdide #,; de cada célula C, é dado por [12]:

) 1 _
&= 57 3z, (6.21)

Pl

onde: z; sa0 05 vetores da seqiiéncia de treinamento gue estio na célula C,

M, € o numero de vetores na céhula C,
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As tabelas 6.1 e 6.2 apresentam a distancia cepstral média para cada um dos
quantizadores obtidos usande o erro quadrdtico, para segmenios de voz indepen-
dentes da seqliéncia de treinamento e para segmentos de voz pertencentes a mesma,
respeciivamente.

numero de bits 8 10
coeficientes k; g k; gi
| distancia cepstral 0.70 1 0.71 | 0.62 | 6.62
| distancia cepstral (dB) | 3.03 | 3.08 | 2.69 | 2.69

Tabeln 6.1: Distincia cepstral média para quantizadores usando o erro guadratico come medida de
distorgao. Essas medidas foram obtidas utilizando-se segmentos de voz independentes da seqliéncia
de treinamento,

numere de bits 8 10
coeficientes k; g k, a:
distdncia cepstral 0.59 | 0.58 | 0.48 : 0.47
distancia cepstral (dB) | 2.55 | 2.54 | 2.10 | 2.08

Tabela 6.2: Distdncia cepstral média para quantizadores usando o erro quadratico como medida de
distorgho. Essas medidas foram obtidas utilizando-se segmentos de voz pertencentes & segiifncia
de treinamento.

Medida de Itakurs Saito modificads

Os © codebooks ’ obtidos utilizando-se essa medida de distorgao foram usados

para quantizar os coeficientes LPC, com os seguintes némeros de bits: 7, 8, 9 e 10.

Calenlo do centrdide

O centréide #; de cada célula C; ¢ caleulado usando-se a seguinte equacio [2l:

X - R, 1
T = L R

Jrr ey

R,
@] 2 F0 (622}

Furgedl;

TN

onde: R, ¢ a matriz de autocorrelacio (P x P) associada a ;.

a; sao os coeficientes do preditor associado a z;.

A solugdo da equago 6.22 pode ser obtida utilizando-se o algoritmo de Durbin
{capitulo 3).
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As tabelas 6.3 e 6.4 mostram a distancia cepstral média obtida para esses quan-
tizadores, usando-se segmentos de voz independentes da segiiéncia de treinamento
e segmentos de voz pertencentes & mesma, respectivamente. As tabelas 6.5 e 6.5
apreseniam a distorgao de Hakura Sailo modificada obtida para esses quantizadores,
usando-se segmentos de voz independentes da seqiiéncia de treinamento e segmentos

de voz pertencentes & seqiéncia de treinamento, repectivamente.

nimero de bits 7 8 9 10
distancia cepstral 0.67 | 0.62 | 0.56 | 0.52
distancia cepstral (dB} | 2.90 | 2.68 | 2.45 | 2.28

Tabela 6.3: Disténcia cepstral média para quantizadores usando a medida de distorcdo de Itakura
Saito modificada. Essas medidas foram obtidas usando-se segmentos de vor independentes da
segiiéncia de ireinamento.

nimero de bits 7 8 g 106
distancia cepsiral 0.56 | 0.51 | 0.45 ) 0.41
distancia cepstral (dB} | 2.43 | 2.21 | 1.8 | 1.78

Tabela 6.4: Distancia cepstral média para quantizadores usando 2 medida de distorgio de Itakura
Saito modificada. Essas medidas foram obtidas usando-se segmentos de voz pertencentes &
segiiéncia de treinamento.

niimero de bits 7 8 g 19 f
distorcdo de Itakura Saito
modificada {1077} 8.95 | 7.71 | 6.35 | 5.54 |

Tabela 6.5: Distorcdo de Itakura Saito moedificada, obtida usando-se segmentos de voz indepen-
dentes da segiiéncia de {reinamenio.

nimero de bits 7 8 g 18
distorcao de Itakura Saito
modificada (1077} 6.88 | 5.59 | 4.51 | 3.55

Tabela 6.6: Distorgio de Itakura Saito modificada, obtida usando-se segmentos de voz pertencentes
4 seqifncia de treinamento.
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Medide de distorcio de Jtakura Saito

Com essa medida de distorgao foram projetados ¢ codebooks ° para guantizar
os coeficientes LPC e ganho LPC conjuntamente, com os seguintes nimeros de bits:
7,8, 9 e 10.

A medida de distorgao de ltakura Saito é dada por:

2R,
dis(e,8) = 2 4106 ~lnad 1 (6.23)

4

Os dois iiltimos termos dessa equagio ndo dependem de @, , dependendo ape-
nas do sinal de entrada. Assim, esses termos podem ser desprezados ao avaliar-se a

distorgao d;c(z.4;).
Calculo do centrdide

O centréide de cada (élula C; € obtido minimizando-se a equacgdo &' K, a;, onde
r F AoEw . # . -~
R,, € a meédia aritmélica das matrizes de autocorrelagio aumentadas dos vetores
r . . s “ f ! ~
componentes de cada célula, e calculando-se a energia residual minima, o = a;Hy, 6,

O vetor 4, € obtido utilizando-se o algoritmo de Durbin [16].
B [+

As tabelas 6.7 € 6.8 apresentam a disténcia cepsiral média para cada um dos
quantizadores, usando-se segmentos de voz independentes da seqiéncia de treina-
mento e segmentos de voz pertencentes & mesma, respectivamente. Esses guanti-
zadores foram obtidos utilizando-se a medida de distorcio de Itakura Sajto.

As tabelas 6.9 € 6.10 apresentam a distorcdo de Itakura Saito para cada um dos
quantizadores, usando-se segmentos de voz independentes da seqiéncia de i{reina-
mento e segmentos de voz pertencentes & mesma, respectivamente. No calculo dessa
medida de distorgao néo foi considerado o termo ln o

2
.

Os * codebooks ' projetados utilizando-se a medida de distorcao de Itakura

1 1

Saito sdo ‘ codebooks  étimnos. Esses © codebooks

apresentam desempenho su-

perior ao desempenho de outros * codebooks ' que utilizam o mesmo ndmero de

bits, levando-se em consideragio a quantizacio do ganho LPC e dos coeficientes do
3 “

preditor.
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numero de bits 7 8 9 10 1§
distancia cepsiral 1.15 | 1.05 | 8.96 | 0.86 j
distancia cepstral (dB) | 4.98 [ 4.57 | 4.20 | 3.75 |

Tabela 6.7: Distncia cepstral média para quantizadores usando a medida de distor¢ho de Hakura

Saito. Essas medidas foram obtidas usando-se segmentos de voz independentes

treinamento.

da seqgiiéncia de

numero de bits 7 8 9 10 !
distédncia cepstral 0.97 1 0.84 1 0.73 | 0.85 E
| distancia cepsiral (dB) | 4.19 | 3.67 | 3.91 | 2.80 |

Tabela 8.8: Disténcia cepstral média para quantizadores usando a medida de distor¢do de Iakura
Saito. Essas medidas foram obtidas usando-se segmentos de vor perfencentes & seqiitncia de

vreinamento.

numero de bits 8 9 10
distorcao de |
Itakura Seito | 14.02 | 13.93 | 13.84 | 13.76 |

Tabela 8.9: Distorgio de Itakura Saito. Essas medidas foram obtidas nsando-se segmentos de voz
independentes da seqlidncia de treinamento,

{5 ntirmern de hits 7 8 9 i0
H distorgdo de
EE Itakura Saito | 13.79 | 13.60 | 13.60 | 13.54 il

|
|

Tabela 6.10: Distorgdo de Itakura Saito. Essas medidas foram obtidas usando-se segmenios de voz
pertencentes & segiiéncia de {reinamentc.
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6.3.2 Algoritmos com busca por drvore

Utilizando-se busca por érvore foram projetados * codebooks " com 1024 vetores

cédigo (10 bits), usando-se as seguintes medidas de distorgao:
® Erro guadratico (coeficientes parcor e coeficientes razéo log-drea )
¢ Medida de distorgao de Ttakura Saito modificada.

As distancias cepstrais médias obtidas por esses quantizadores sio mostradas
nas tabelas 6.11 ¢ 6.12, usando-se respectivamente, segmentos de voz independentes

da seqiiéncia de treinamento e segmentos de voz pertencentes & mesma.

medida de erro Itakura Saito
distorgio quadratico | modificada
coeficientes k; g a
distancia cepsiral 0.75 | 0.75 1.69
| disténcia cepstral (dB) | 3.27 | 3.27 7.34

Tabela 6.11: Distdncia cepstral média para quantizadores com busca por &rvore e segmenios de
voz independentes da segiifncia de treinamento.

medida de erro Itakura Saito
distorcao quadratico | modificada
coeficientes k, a0 a
distancia cepstral 0.87 | .87 1.45
distdncia cepstiral (dB) | 3.81 | 3.8] 6.33

Tabela 6.12: Distdncia cepstral média para guantizadores com busea por Arvore € segmentos de
vor periencentes & segiiéncia de treinamento.

6.3.3 ‘ Product Code Gain-Shape ’

Esse * codebook ’ é formado pelo produto cartesiano dos componentes de um
‘ codebook 7, o qual ¢ usado para quantizar os coeficientes LPC e os componentes
de outro ‘ codebook * usado para quantizar o ganho LPC. O nimero de bits desse
‘ codebook ’ ¢ igual & soma dos némeros de bits dos ¢ codebooks componentes.
Assim, usando-se 10 bits para quantizar os coeficientes LPC e 5 bits para quantizar
o ganho, resulta um nimero total de bits igual a 15.

A medida de distorgao utilizada é a medida de distorcio de Itakura Saito dada

por [15]:
A{: . ) Aa E . “fz ¥ A-‘
dis(z,4,) = In (i‘%&) + {aﬁjag I (?ﬁzﬁiﬂ) _ 1} (6.24)
o

- =7
o Q a
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Fissa equagho pode ser escrita da seguinte forma:

dis(z,¢,) = d (z,a,) + d (&,a"(z,&,)) (6.25)
onde; ,
d(z,a) =ln (&5:;:3"’) (6.26)
. 'R 4, a'R &,
d (&, (z,4,)) = ffs%f__ n (;ggw) ~1 (6.27)
o = /a' R4, (6.28)

No projeto desse ¢ codebook ’, o ¢ codebook ! para os coeficientes LPC mini-

. - - U . a2 " ~ "
miza a distor¢do d, enguanto o ¢ codebook ’ do ganho minimiza a distorcao d |

Calculo dos cenirdides

* Codebook ' dos coeficientes LPC

O centréide de cada célula C; é obtido minimizando-se = equagao Q'R 40;, onde
Ry é a média aritmética das matrizes de autocome‘agao aumentadas dos vetores
que estao dentro da célula, normalizadas por o2 [15]. O valor de ¢? depende
do método empregado para gerar o ‘codebook ’. Utiliza-se o algoritmo de

Durbin para a obtencao do vetor a,.

» * Codebook ’ do ganho

Obtém-se o centréde de cada célula O, utilizando-se a seguinie equagdo [15]:

awlz = a. K 529)
J
N B,
&Y = 3 29 (6.30)

onde: M, € o niimero de vetores na célula ;.
Foram implementados os seguintes algoritmos:
¢ Otimizagdo conjunta dos * codebooks * [15]
» Otimizagio individual dos ‘ codebooks ’ [15]

e Algoritmo proposto por Buzo, Gray Jr., Gray e Markel (BGGM) [16]
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Algoritme com ofimizagio conjunta {o.c.)

Nesse algoritme o ‘ codebook ’ para os coeficientes LPC e 0 ‘ codebook  para o
ganho LPC sao calculados conjuntamentie. Para o calculo dos centréides das células

C, para o’

codebook ' dos coeficientes LPC, o valor o ¢ igual ao valor de ganho que
minimiza d , 0* = &°. A implementagdo do algoritmo apresenta os seguintes passos:
Seja: N, numero de niveis do ‘ codebook ’ dos coeficientes

[3

N, nimero de niveis do ' codebook * do ganho

Am “ codebook 7 do coeficientes
i’m ‘ codebook ' do ganho

£ limiar para finalizar o algoritmo
1. f}ades N;, Ng, A(;, 53[_} [ 5
2. Calcule as células C,'(Am, ﬁ}m)

3. Calcule a distorgio Dy, = D(A,, 2., C(An, £)). Se (D — D)/ Do < €,

o algoritmo esta terminado. Caso contririo, continue.
4. Calcule o * codebook * dos coeficientes: A,,., = A(i’m,@(émzm)}
5. Calcule as células C;(éamﬂ_,i?m)

6. Calcule o * codebook ' do ganho: Sy = ﬁ(ﬁmﬁq,C,‘(AmH,Qm))

e d

. Faca m = m + 1 e retorne ao item 2.

Algoritmo com obimizaglo individual {e.i.)

Nesse algoritmo o ‘ codebook * dos coeficientes LPC é gerado em primeiro lugar,
minimizando d. Esse ‘ codebook ’ é utilizado para gerar o ' codebook ’ do ganho,
o qual minimiza d . O centréide de cada célula do * codebook * dos coeficientes
LPC é obtido utilizando-se & ignal ao valor do ganho associado ao vetor cédige &,
o= a{z,d).

) seguinte procedimento iterative é usado para projetar o * codebook ’ dos
coeficientes LPC:

1. Dados N, Aje £
2. Calcule as células C;{A,,)
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3. Calcule a distor¢ao D, = D(A,,”C,(Am)). Se (Dyiey — D)/ D,y < €, 0 algo-
ritmo estéd terminado. Caso contrério, continue.

4. Calcule o ‘ codebook ' dos coeficientes: A, ., = A(A,MCE(A,W})

5. Fagca m = m + 1 e retorne ao item 2.

i

O projeto do * codebook * do ganho utiliza esse mesmo procedimento, substi-
tuindo-se A,, por Ym e N, por Ny. O centréide de cada célula do * codebook * do

ganho é obtido através da equagao 6.30.

Algoritmo BGGM

Esse algoritmo difere do algoritmo de otimizacio individual apenas no célculo
dos centrdides para o ‘ codebook * dos coeficientes. Aqui, o valor de o usado é o valor

do ganho LPC associado aos velores de entrada z, ¢? = o?, e ndo o valor quaniizado.

Nas tabelas 6.13 e 6.14 sdo apresentadas as distincias cepsirais médias para
cada um desses quantizadores, usando-se respectivamente, segmentos de voz inde-
pendentes da segiiéncia de treinamenic e segmentos de voz pertencentes & mesma.

Nas tabelas 6.15 € 6.16 sao apresentadas a distorcio de Itakura Saito para
cade um desses quantizadores, usando-se respectivamente, segmentos de voz inde-
pendentes da seqiiéncia de treinamento e segmentos de voz pertencentes & mesma.

No célculo dessa medida de distorgio nio considerou-se o termo In al .

algoritmo oi. | o.c. | BGGM
distancia cepstral .63 1 063 058
| distancia cepstral (dB) 1 2.73 [ 2.73| 258

Tabela 6.13: Distancia cepsiral média para quantizadores usando product codes *. Essas medidas
foram obtidas utilizando-se segmenios de vor independentes da seqiiéncia de treinamento.

algoritmo ol | oc.  BGGM
distancia cepstral 0.55 | G.48 (.45
distancia cepstral {dB) | 2.41 | 2.06 1.97

Tabela 6.14: Disténcia cepstral média para guantizadores usando * product codes °. Essas medidas
foram obtidas utilizando-se segmentos de voz pertencentes & segiidncia de treinamento.
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algoritmo o.d. o.c. | BGGM |
distorcao de |
Itakura Saito | 13.59 | 13.60 | 13.58 |

Tabela 6.15: Distorgho de Itakura Saito para quantizadores usando © product codes . Essas
medidas foram obtidas utilizando-se segmentos de voz independentes da segfiéncia de treinamento.

algoritmo o.1. o.c. | BGGM
distorgao de
Itakura Saito | 13.48 | 13.43 | 13.42

Tabela 6.16: Distorgio de Itakura Sailo para quantizadores usando * product codes ’. Essas
medidas foram obtidas utilizando-se segmentos de voz pertencentes & seqiiéncia de treinamento.

6.4 VOCODERS IMPLEMENTADOS

A partir dos resultados da segao anterior, observa-se que os melhores desem-
penhos dos ‘ codebooks ’ ocorreram para segmemtos de voz pertencentes A seqiiéncia
de treinamento. A medida que aumentamos o tamanho da segiiéncia de treinamento
» © ‘ codebook ’ tende a aprescniar o mesmo desempenho para segmentos de voz
pertencentes 2 seqiiéncia de treinamento e para segmentos de voz nao pertencentes
a mesma. Os ' codebooks ’ projetados usando-se o erro quadritico como medida
de distorgdo apresentamn um desempenho nio muite inferior aos ¢ codebooks ’ gue
utilizam a medida de distor¢ao de Itakura Saito e um custo computacional muito
menor. Os * codebooks ’ gerados utilizando-se a medida de distorcio de Itakura
Saito séo 6timos e apresentam melhor desempenho que outros * codebooks ’ que
utilizam o mesmo ndmero de bits, considerando-se a quantizagio do ganho LPC e
dos coeficientes do preditor. Entretanto, os custos computacionais sio muito altos
guando deseja-se um ‘ codebook ’ com um niimere elevado de vetores cédigo. Para
evitar esse problema, tem-se como opgéo o * product code gain shape ', o qual ¢
um ° codebook 7 sub-6timo. Foram implementados irés ¢ codebooks ® desse tipo,
sendo que os mesmos apresentaram praticamente o mesmo desempenho. O algo-
ritmo proposto por BGGM apresentou um desempenho levemente superior. Dessa

forma, foram implementados os seguintes vocoders:

e Quantizagio dos coeficientes LPC uiilizando-se algoritmo com busca exaustiva
e medida de distorgao de Itakura Saito modificada, com 10 bits. O ganho foi
quantizado escalermente com 5 bits (vocoder 1).

¢ Quantizagao dos coeficientes LPC e do ganho usando-se o algoritmo BGGM,
com 15 bits (vocoder 2).
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» Quantizagio dos coeficientes LPC e do ganho usando-se algoritmo com busca

exaustiva e medida de distorgao de Ttakura Saito, com 10 bits {vocoder 3).

® Quantizagao dos coeficientes parcor usando-se algoritmo com busca exaustiva
e o erro quadratico como medida de distorgao, com 10 bits. O ganho foi quan-

tizado escalarmente com 5 bits (vocoder 4).

Em todos os vocoders o perfodo de pitch foi quantizado com § bils, e os
parametros foram calculados a cada 20 ms.

As tabelas 6.17 e 6.18 mostram a taxa de bits e a distincia cepstral média
para cada um desses vocoders, usando-se respectivamente, segmentos de voz inde-

pendentes da seqiiéncia de treinamento e segmentos de voz pertencentes & mesma.

vocoder 1 2 3 4
distancia cepstral 0.63 | 0.58 | 0.86 | 0.69
| distdncia cepstral (dB) | 2.74 | 2.56 | 8.75 | 9.99
! taxa {bit/s) 1100 | 1100 | 850 | 1100

Tabela 6.17: Distincia cepstral média e taxa de bits para os vocoders implementados usando-se
quantizagdo vetorial. Essas medidas foram obiidas para segmentos de vor independentes da
seqiitncia de treinamento,

vocoder 1 2 3 4
distancia cepstral 0.52 | 6.45 | 0.65 | 0.55
distancia cepstral (dB) | 2.26 | 1.97 | 2.80 | 2.42
taxa (bit/s) 1100 | 1100 | 850 | 1100

Tabela 6.18: Distdneia cepsiral média e taxa de bits para os vocoders implementados usando-se
gquantizaclo vetorial. Essas medidas foram obtidas pate segmentos de vog periencentes & seqiléncia
de treinamento,

Empregando-se a interpolagio linear dos pardmetros quantizados, conseguinu-
se reduzir em 50% as taxas de bits, ocorrendo uma degradacio da qualidade da
voz sintetizada. A interpolagio foi realizada usando-se os coeficientes parcor. Nas
tabelas 6.19 e 6.20 sdo apresentadas as taxas de bits e as distancias cepstrais médias
para esses vocoders, usando-se respectivamente segmentos de voz independentes da

sequencia de treinamento e segmentos de voz pertencentes & mesma.
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vocoder 1 2 3 4
distancia cepstral 0.89 | 0.87 | 1.08 | 0.93
distincia cepstral (dB) | 3.86 | 3.76 | 4.67 | 4.04
taxa {bit/s) 550 | 550 | 425 | 550

Tabela 6.19: Disténcia cepsiral média e taxa de bits para os vocoders implementados usando-se
guantizagio vetorial e interpolagio. Essas medidas foram obtidas para segmentos de voz indepen-
dentes da seqiiencia de ireinamento.

vocoder 1 2 3 4
distancia cepstral 0.75 1 0.72 | 0.87 | 0.79
distancia cepsiral {dB) | 3.28 | 3.14 | 3.79 | 3.44
taxa {bit/s) 550 | 550 | 425 | 550

Tabela 6.20: Distdncia cepstral média e taxa de bits para os vocoders implementados usando-se
quantizagho vetorial e interpolagio. Essas medidas foram obtidas para segmentos de voz perten-
centes & seqiiéncia de treinamentio.



Capitulo 7

DIFERENTES TIPOS DE
EXCITACAO

7.1 INTRODUCAQ

O modelo usado para a excitacio do vocoder LPC é o principal responsivel
pela qualidade n&o natural da voz sintetizada pelo mesmo. FEsse modelo envolve
uma decisdo sonoro/n&o sonoro e uma detecgio de pitch, nio sendo valido para
todos os tipos de sons.

Para melhorar a qualidade da voz sintetizada, tornando-a mais natural, ou-
tros tipos de excitagBo tém sido propostos. Algumas dessas excitacdes utilizam o
sinal de voz ou o sinal de residuo, transmitindo apenas as componentes de baixa
freqiigéncia. Esses modelos também utilizam os coeficientes LPC para sintetizarem
voz. A principal vantagem desses modelos é a n&o utilizagdo do detector de pitch
e da decisdo sonore/néo sonoro.

A seguir serio apresentados alguns codificadores de voz com diferentes tipos

de excitacgao:

7.2 CODIFICADORES COM DIFERENTES TIPOS DE
EXCITACAQO
7.2.1 ° Residual Excited Linear Predictive Vocoder ’ (RELP)

Esse modelo baseia-se no fato que as componentes de baixa freqiiéncia do
sinal de voz sio as mals importantes. O sinal de residuo reconstruido é usado
como excitacao para o sintetizador.

103
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Nesse modelo, o sinal de resfduo é filtrado por um filtro passa-baixas, sendo
a seguir dizimado. O filtro passa-baixas usualmente apresenta fregiiéncia de corte
entre 800 e 1000 Hz. O fator de dizimacao depende da quantidade de © aliasing’ que
é permitida. Dessa forma, s8o transmitidos os coeficientes LPC e as componentes
de baixa fregliéncia do sinal de resfduo.

No sintetizador ocorre a interpolagio das componentes de bhaixa fregiiéncia
transmitidas, para a recuperagio da banda base (contetdo de baixa fregiiéncia)
do sinal residual. As componentes de alta fregfiéncia sdo reconstrufdas a partir
da banda base do residuo. A soma das componentes de alta e baixa freqgiiéncia do
resfduo constitui o sinal de excitagéo para o filtro de sintese. A figura 7.1 mostra
o diagrama em blocos do RELP [5].

Filtro | Regeneragad
i Inverso % FPB - Dizimagio silnterpolagio » de alia  —p FPA

LPC | fregiiéncia

&
» FPB
Vop -t i
Andlise Coeficientes | Sintese
e LPC LPC i LPC
* Voz
Anglise Sintese Sintetizada

Figura 7.1: Diagrama em blocos do RELP.

Reconstruchoe das altas freqhiéncias

As componentes de alta freqiiéncia podem se recuperadas usando-se métodos
simples como a retificagio ou métodos mais complexos como a translagio espectral
ou o dobramento espectral.

A translagio espectral envolve o deslocamento da banda base {limitada em
B Hz) em miltiplos de B. Para um fator de dizimacio igual a N, N — 1 cépias
da banda base s&0 necessirias.
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O dobramento espectral € similar & translacio, ocorrendo uma inversio de
toda segunda cdpia da banda base. O dobramento espectral é obtido automatica-
mente no processo de interpolagho, apés a inser¢do de N — 1 zeros depois de cada
amostra.

A figura 7.2 apresenta um esquema para a obtencio do sinal de excitagao
do RELP, mostrando a reconstrugéo das componentes de alta freqiiéncia do sinal
residual [5].

Bandabase |Insere I — 1
BETOs apds F{z)
cada amostra

Excitagio

(-1~

Ingere L — 1
geros apds w1 — Flz)
cada amostra

Figura 7.2: Esquema para a obtencio do sinal de excitagio do RELP.

Devido ao fato do sinal de resfduo regenerado no sintetizador no ser idéntico
ao sinal de res{duo original, a voz sintetizada apresenta aspectos de ‘ rouquidao ’.

7.2.2 ¢ Voice Excited Linear Predictive Vocoder ° (VELP)

Esse sistema difere do RELP, pelo fato de transmitir como excitacdo a banda
base do prépric sinal de voz, ao invés da banda base do resfduo, O sinal de
excitag@o desse modelo n&o apresenta um espectro plano como o RELP, tornando-
se necessaria a utilizagdo de uma transformacio para tornar o espectro planoc. A
figura 7.3 apresenta o diagrama em blocos do VELP 1l

7.2.3 ¢ Multipulse Excited Linear Predictive Coding * (MPE)

Nesse sistema, o filiro de sintese LPC é excitado por pulsos miltiplos, in-
dependente do sinal ser sonoro ou nic sonoro. FEsses pulsos tentam aproximar
o sinal de resfduo, sendo que grandes excursdes desse sinal sio modeladas por
grandes pulsos e pequenas excursdes por peguenos pulsos. O principzal problema
desse sistema é a determinacio das amplitudes e localizacdes étimas dos pulsos.
Na figura 7.4 € mostrado o diagrama em blocos do MPE 5].
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Vog —+

AMPLITUDEE

LOCALIZAQAC —d DE EXCITACAOD

DOS PULSOS

106
i Regeneragad
2 FPB = Dizimagic silnterpolagiol—pel  de alis s FPA
I fregiiénein
| » FPB
Andlige Coeficientes ! Sintese
LPC LpC ‘ LPC
i Voz
Andlise Sintese Sintetizada
Figura 7.3: Diagrama em blocos do VELP.
GERADOR FiLTRO FILTRO voz
DE PREDICAO |~ DE PREDICAC g
MULTIPULSE A LONGO PRAZO A CURTO PRAZO| SINTETIZADA

Figura 7.4: Diagrama em blocos do sintetizador do MPE.
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Como o RELP, esse sistema nao necessita de um detector de pitch e decisao
sonoro/nao soncro. Os parametros transmitidos sao os parametros dos filitos e
as amplitudes e as localizagdes dos pulsos mdltiplos. Os coeficientes dos filtros,
normalmente sao calculados a cada 20 ms, e o sinal de excitagao € atualizado a cada
5o0u 10 ms {1].

A amplitude e localizagio de cada pulso sio determinadas de modo a minimizar
o erro quadratico médio ponderado entre a voz original e a voz sintetizada. A figura
7.5 apresenia o diagrama em blocos de um procedimento para determinagao da

amplitude e localizagio dtimas dos pulses [1].

envoltéria vor
pitch espectral original
GERADOR FILTRO FIiLTRO
DE EXCITACAD m DE PREDICAO = DE PREDICAC erre
MULTIPULSE ? A LONGO PRAZO A CURTO PRAZO ﬁ
excitacio voz
sintetizada
erre
quadrético MEDIA FILTRO DE
média QUADRATICA PONDERACAD

Figura 7.5: Diagrama em blocos do procedimento para a determingio da amplitude e localizagdo
Gtimas dos pulsos [11.

Nesse procedimento a diferenca entre a voz sintetizada utilizando 2 excitacio
* multipulse " e a voz original, ¢ calculada iterativamente até tornar-se menor que
um limiar pré-determinado.

O filtro de ponderagao, o qual de-enfatiza as regioes dos formantes é dado por

6

1 - i:, &, -

W(s) = L L= @2
13, Yaz
onde <y € uma constante entre 0 ¢ 1 que controla a forma do rufde. Um valor tipico

(7.1)

para v € .8 [5].

Determina-se a amplitude e posigio dos pulsos maximizando-se a equagao [1]:

X (m) — K-l a.R ﬁm*wmi}E

P X Ay g1 GifLlpp z i - .
= 1< < N 2
gk = max l Ron(0) ’ S (7.2)

onde: N £ o comprimento do guadro
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g: ¢ a amplitude do i-ésimo pulso

m; € a posi¢io do i-ésimo pulso

K ¢é o nimero de pulsos usados para sintetizar a voz

Hpp(m) € a funcéo de autocorrelagio da resposia impulsiva do filtro de sintese
Pr.(m) é a correlagho cruzada entre o sinal de voz original e a resposta im-

pulsiva do filtro

Resultados experimentais mostram que pode-se obter voz sintetizada de boa
qualidade usando uma taxa de 9.6 Kbit/s [1].

7.2.4 ‘¢ Coded Excited Linear Predictive Coding ’ (CELP)

Nesse método, o sinal de residuo é quantizado vetorialmente por uma seqiién-
cia de pulsos aleatérios. O sinal de residuo ¢ produzido pela predicao de longo prazo
baseada na periodicidade do sinal e na predicdo de curto prazo baseada na correlacio
entre amostras adjacentes. Esse sistema € igual ac MPE, substituindo-se os pulsos
multiplos pela seqiiéncia de pulsos aleatérios. Essa sequéncia de pulsos aleatérios
ira excitar o filiro de sintese para produzir a voz. A selegio de cada seglidncia de
pulsos € feita de modo a minimizar o erro quadratico médio ponderado entre a voz
sintetizada e a voz original. A figura 7.6 mostra o diagrama em blocos para a escolha

da sequéncia de pulsos [1].

envoltéria voz
pitch especiral original
codebock FILTRO FILTRO
vetor eddigo 1 DE PREDICAQ # DE PREDICAC
vetor codigo 2 A LONGO PRAZD A CURTO PRAZO
excitagio YOE
sintetizada
vetor codigo N
erTo p
. MEDIA FILTRO DE
quadritico =g—-—

QUADRATICA PONDERACAO [*

médio

Figura 7.6: Diagrama em blocos para a escolha da sequéncia de pulsos para o CELP.
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7.3 RELP COM QUANTIZACAO VETORIAL

Implementou-se um RELP usando-se a guantizacio vetorial para quantizar os
coeficientes LPC e o sinal de excitagio. Usou-se um fator de dizimacéo igual a 4.
Para filtrar o sinal de residuo e obter a banda base do mesmo utilizou-se um filtro
FIR passa-baixas com 100 ¢ taps ’ e freqiiéncia de corte igual a 900 Hz.

Para reconstruir as componentes de alta freqiiéncia utilizou-se o esquema a-
presentado na figura 7.2. O filtro passa-baixas (F(z)) utilizado nesse procedimento
foi um filtro FIR com 100 ‘ {aps ’ e freqgiiéncia de corte igual a 900 Haz.

Um novo sinal de excitagdo foi calculado a cada 5 ms e os coeficientes LPC

foram atualizados a cada 20 ms.

Quantizagio Vetorial da Excitagéo

Para quantizar a excitagao foi gerado um ¢ codebook ’com 1024 vetores codigo,
usando o erro quadratico como medida de distorgio. Foi utilizada a quantizacio por
busca exaustiva | como descrita no capitulo anterior.

O * codebook ’ inicial foi gerado usando-se a téenica ¢ splitting ’ com Bmiar
para perturbagao dos vetores cddigo igual a 1% e limiar para otimizar os vetores
codigo também igual a 1%. O algoritmo para gerar o ¢ codebook 7 utilizou um limiar

igunal a 0.01% para ser finalizado.

Quantizacéo Vetorial dos Coeficientes LPC

Utilizou-se a medida de distorgao de Itakura Saito modificada para gerar um

‘ codebook ’ com 1024 palavras, como descrito no capitulo anterior.

Hesultados Obtidos

Quantizando-se vetorialmente a excitagio e os coeficientes LPC foi obtido um
RELF operando a taxa de 2500 bit/s. Utilizando-se a quantizacio escalar para guan-
tizar os coeficientes LPC com 32 bits, e quantizando-se a excitagio vetorialmente,
obteve-se um RELP & taxa de 3600 bii/s.
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Nas tabelas 7.1 e 7.2 sao apresentadas as distincias cepsirais para cada um
dos codificadores implementados (RELP). Essas medidas foram obtidas utilizando-se
segmentos de voz independentes da segiiéncia de treinamento {tabela 7.1) e segmen-

tos de voz pertencentes & seqiiéncia de treinamento {tabela7.2).

RELP | taxa (bit/s) | distancia cepstral | distancia cepstral (dB) ]
1 3600 1.43 6.22 |
2 2500 1.58 6.85 |

Tabela 7.1: Distincia cepstral média obtida utilizando-se segmentos de voz independentes da
seqiiéncia de treinamento.

RELP | taxa (bit/s) | distancia cepsiral | distancia cepstral (dB} |
1 3600 1.02 4.43
2 2500 1.10 4.76

Tabela 7.2: Distancia cepsiral média obtida ntilizando-se segmentos de voz pertencentes a
seqiéncia de treinamento.

Os resultados obtidos nos testes subjetivos mostram que a voz sintetizada
utilizando-se o RELP ¢ mais natural que a voz sintetizada pelo vocoder LPC, nao
apresentando caracteristicas ‘ metdlicas *. Porém, a voz sintetizada pelo RELP ¢
mais ruidosa, quando comparada com a voz sintetizads pelo vocoder LPC, wutili-
zando-se a mesma taxa de bits. Quando utiliza-se parametros ndo quantizados, o
RELP apresenta um desempenho muito bom, sendo pequenas as degradacdes em
relagac ao sinal de voz original. Assim, aumentando-se a taxa de bits do RELP, este

apresenta um melhor desempenho.
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CONCLUSOES

O vocoder LPC apresenta um bom desempenho em baixas taxas {rmenores
que 2500 bit/s}, possibilitando a obtencdo de voz sintetizada com alta inteligibili-
dade.

A utilizacdo de um detector de pitch eficiente e preciso é muito importante
para o bom desempenho do vocoder LPC.

Quantizando-se escalarmente os coeficientes razio log-drea, pode-se obter voz
sintetizada com alta qualidade & taxa de 2200 bit/s e com baixos custos computa-
cionals. Com uma degradagio muito pequena na qualidade da voz sintetizada, essa
taxa pode ser reduzida para 1850 bit/s, diminuindo-se o ntimero de bits utilizados
para quantizar os coeficientes razio log-area.

Com o uso da interpolacio linear dos pardmetros guantizados, pode-se re-
duzir em 50% a taxa de bits, com o custo de uma pequena degradagio da qualidade
da voz sintetizada, mas mantendo-se a inteligibilidade da mesma.

Umna maior reduciio na taxa de bits pode ser alcancada empregando-se a
quantizagao vetorial. Utilizando-se um quantizador com 1024 niveis com procura
por busca exaustiva e medida de distorgdo de Itakura Saito modificada , obtém-
se um vocoder & taxa de 1100 bit/s com um bom desempenho. Quantizando-
se o ganho LPC juntamente com os coeficientes LPC, com o uso da medida de
distor¢ho de Itakura Saito, consegue-se vocoders & taxa de 850 bit/s, com uma
pequena degradacio na voz sintetizada. Bons resultados também sio conseguidos
utilizando-se o * product code gain shape ’, & taxa de 1100 bit/s. O desempenho
dos * codebooks ’ gerados usando-se a medida de distor¢io de Itakura Saito nio é
muito superior ao desempenho dos * codebooks * que usam o erro guadritico como
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medida de distor¢dio, embora os primeiros apresentem um custo computacional
muito maior. O tempo de cpu em um Vax 8800 da Digital utilizado para gerar
esses ‘ codebooks ' € da ordem de dezenas de horas. Esse tempo pode ser bastante
reduzido, utilizando-se algoritmos com busca por 4rvore, mas com degradacéao da
voz sintetizada. As taxas de bits podem ser reduzidas para 550 e 425 bit/s com a
utilizagio da interpolagéo linear, ocorrendo uma degradacio na qualidade da voz
sintetizada, mas a inteligibilidade da mesma é mantida.

Fm taxas de bits em torno de 2500 bit/s, o desempenho do vocoder LPC é
superior ac RELP. A medida que a taxa de bits aumenta o desempenho do RELP
torna-se superior ao desempenho do vocoder LPC.

O vocoder LPC surge como uma boa opcao para aplicacdes onde necessita-se
economizar memoéria e onde néo é necessiric o reconhecimento do locutor, mas
apenas a inteligibilidade da mensagem.



Apéndice 1

TEDIDAS PARA A
AVALIAGAO OBJETIVA

Para avaliar a quantiza¢do de cada pardmetro do vocoder LPC, foram uti-
lizadas as seguintes medidas:

I.1 RELACAO SINAL-RUIDO DE QUANTIZACAO
A relagdo sinal-rufdo é definida por [14]:

SNR = 10logy %%5—% (1.1)
E{||zll*) = %iz (1.2

i=}

1
E{d(z,2)) = S (z,

il

— £;)* (1.3)

onde: x; é o parimetro nao quantizado

£; ¢ o pardmetro quantizado

Grandes valores de SINR correspondem a pequenas distorcdes. Fssa medida
foi utilizada para a avaliagdo da quantizacio do ganho e do periodo de pitch.

i13
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1.2 DISTANCIA CEPSTRAL

A disténcia cepstral € a disténcia entre as envoltérias dos espectros represen-
tados pelos coeficientes cepstrais. Essa distancia é definida por [17]:

4= [ () - » (o)

onde: G/A(e")} é a resposta em freqifiéncia do filtro de sintese com parametros nio

2
df
o (L4)

guantizados

G?/A%(e?}) é a resposta em freqiiéncia do filtro de sintese com parimetros
quantizados

Com a utilizagdo da série de Taylor para expandir In{G?/|A{e#%}|?), obtém-se:

ez © ;
i (ageme) = o e)

k= —oo

onde: ¢; sgo os coeficientes cepstrais.

A partir da aplicagao do Teorema de Parseval e a uiilizacao da equacio 1.5,
a equacao 1.4 pode ser escrita da seguinte forma:

o0

di= > (e —¢f)? (1.6)

=0

onde: ¢; sa0 os coeficientes cepstrais do filiro nio guantizado
9

¢] séo os coeficientes cepstrais do filtro quantizado

Os coeficientes cepstrais podem ser facilmente obtidos a partir dos coefi-
cientes LPC usando-se as equacdes 5.6 e 5.7, sendo esta uma das razdes do grande
uso desta disténcia.

A somatéria da equagdo 1.6 é normalmente truncada em n = ng, onde nq

deve ser maior ou igual a ordem P do preditor. Assumindo ng = P, a equacdo 1.6
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pode ser escrita como:
L = (co~ed)2 + 23 (e, — 7)? (L.7)

onde: ¢ = In{G?)
G € o ganho do filtro de sintese

A distincia cepstral L pode ser interpretada como a distncia rms entre os
logaritmos dos espectros apés cada um deles ter sido cepstralmente suavizado para
P coeficientes.

A distdncia cepstral L pode ser expressa em dB usando o fator de multi-

plica¢do 10/ 1n 10.
10

L{dB) = In 10

L (1.8)

Para se calcular a distdncia cepstral, quando apenas os coeficientes LPC

foram quantizados, usou-se ¢ = ¢l.



Apéndice II

AMBIENTE DE TRABALHO

As simulagbes realizadas neste trabalho foram executadas em tempo nao
real no computador VAX 8800 da DIGITAL, tendo com ambiente o sistema VMS
versaco 5.3 — 1.

Os programas desenvolvidos para a simulagio dos vocoders foram escritos
em linguagem de alto nivel FORTRAN 77.

Os arquivos de voz utilizados para as simulagbes foram gravados usando
o sisterna de agquisicdo de dados do CPqD-TELEBRAS. Fsse sisterna utiliza a
placa DSP-16 Data Aquisition Processor, fabricada pela Ariel. Esta placa estd
acoplada a um microcomputador PC-AT, apresentando as seguintes configuragoes

para aguisicdo de dados:

1. Os arquivos de voz sob a forma analégica sio limitados em faixa a 7000 Hz ;
amostrados a 16000 Hz e quantizados com 16 bits por amostra.

2. Os arquivos de voz sob a forma analégica sio limitados em faixa a 3400 Hz,
amostrados a 8000 Hz e também quantizados com 16 bits por amosira.

Um conversor A/D de 16 bits permite uma excursio dos sinais no intervalo
-32768 a 32767 unidades.

Na simulacgo do vocoder LPC usou-se arquivos de voz limitados em faixa a
3400 Hz e amostrados em 8000 Hz. Esses arquivos eram constituidos poT vozes
ferninas e masculinas. Procurou-se utilizar sentencas foneticamente equilibradas,
isto €, constituidas por sons fricativoes, explosivos e sonoros.

Para a geracdo dos gréficos dos sinais de voz, foi utilizado o © software * ILS
{Tterative Laboratory System}, desenvolvido pela Signal Technology Incorporation.

118



Referéncias Bibliogréaficas

[1] Furui, S., “ Digital Speech Processing, Synthesis and Recognition 7, Marcel
Dekker, Inc., 1989.

(2] Rabiner, L. R. e Schafer, R. W., © Digital Processing of Speech Signal 7,
Prentice Hall, Inc., 1978.

[3] Cegalla,D. P., * Novissima Gramética da Lingua Portuguesa ™ , Companhia
Editora Nacional, 1984,

(4] Rocha Lima, C. H., “ Gramética Normativa da Lingua Portuguesa”, Livraria
José Olympio Editora, 1982,

[5] O Shaughnessy, D. , © Speech Communication: Human and Machine )
Addison- Wesley Publishing Company, 1987.

6] Markel, J. D., Gray Jr., A. H., “ Linear Prediction of Speech 7, Springer-
Verlag, 1982,

[7] Un, C. K., Yang, S. C., “ A Pitch Extraction Algorithm Based on LPC
Inverse Filtering and AMDF 7, IEEE Transaction on Acoustics, Speech, and
Signal Processing, vol. ASSP-25, no 6, pag: 565-572, Dezembro de 1977,

18] Schafer-Vincent, Kurt, “ Pitch Period Detection and Chaining: Method and
Evaluation ”, Phonetica 40, pag: 177-202, 1983,

9] Makhoul, John, “ Linear Prediction: A Tutorial Rewiew 7, Proceedings of
IEEE, vol. 63, no 4, pag: 561-580, Abri] de 1075,

[10] Viswanathan, R., Makhoul, J., * Quantization Properties of Transmission
Parameters in Linear Predictive Systems 7, IEEE Transactions on Acoustics,
Speech, and Signal Processing, vol. ASSP-23, no 3, pag: 309- 321, Junho de
1975 .

[11] UN, C. K., Yang, 8. C., “ Piecewise Linear Quantization of LPC coefficents 7,
IEEE ICASSP, pag: 417-420, Hartford, 1977.

[12] Linde, J., Buzo, A., Gray, R. M., “ An Algorithm for Vector Quantizer
Design ", IEEE Transactions on Communications, vol. Com. 28, no 1,
pag: 84-93, Janeiro de 1980,

117



[13]

118

Makhoul, J., Roucos, S., Gish, H., “ Vector Quantization in Speech Coding 7,
Proceedings of the IEEE, vol. 73, no 11, pag: 1551- 1588, Novembro de 1985.

{14] Gray, R. M., “ Vector Quantization ", IEEE ASSP Magazine, pag: 4-29,

Abril de 1984,

[15] Sabin, M. J., Gray, R. M., © Product Code Vector Quantizers for Waveform

and Voice Coding ”, IEEE Transactions on Acoustics, Speech and Signal
Processing, vol. ASSP.32, no 3, pag: 474-488, Junho de 1984,

[16] Buzo, A., Gray Jr., A. H,, Gray, R. M., Markel, J. D., “ Speech Coding Upon

[17]

18]

Vector Quantization ", IEEE Transactions on Acoustics, Speech and Signal
Processing, vol. ASSP-28, no 5, pag: 562-574, Qutubro de 1980.

Gray Jr., A., Markel, J. D., ® Distance Measures for Speech Process-
ing 7, IEEE Transactions on Acoustics, Speech and 8Signal Processing,
pag: 380-391, Outubro de 1976.

Juang, B. H., Wong, D. Y., Gray Jr., A., “ Distortion Performance of Vector
Quantization for LPC Voice Coding 7, IEEE Transactions ons Acoustics,
Speech and Signal Processing, vol. ASSP-30, no 2, pag: 294-303, Abril de
1982.

Juang, B. H., Wong, D. Y., Gray Jr., A. H., “ An 800 bit/s Vector Quanti-
zation LPC Vocoder ", IEEE Transactions on Acoustics, Speech and Signal
Processing, vol. ASSP-30, no 5, Outubro de 1982.

Ross, M. J., Shaffer, H. L., Cohen, A., Freudeberg, R.., Manley, H. J., “ Aver-
age Magnitude Difference Function Pitch Extractor 7, IEEE Transactions on
Acoustics, Speech and Signal Processing, vol. ASSP-22, no 5, pag: 353-361,
Outubro de 1974.

| Sluyter, R. J., “ Digitalization of Speech ”, Philips Techincal Review, vol. 41,

no 7/8, 1983/84.




