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RESUMO

YAMAMURA, Cézar Fumio.. Conversao de fala sussurrada para fala normal usando
modelos neurais. 2021. 51 f. Dissertacdo — Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia
Elétrica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Cornélio Procépio, 2021.

O sussurro é um mecanismo de fala comum e secundério para se comunicar, porém, em alguns
casos, pode ser a principal forma de didlogo, como nos casos de pessoas com patologias da
laringe ou que sofreram algum tipo de dano nas pregas vocais. As diferencas de caracteristicas
entre a voz normal e a sussurrada tém levantado discussoes na area de reconhecimento de fala,
pela dificuldade de realizar a conversdo de fala sussurrada para fala vozeada. Este trabalho
apresenta o estudo das caracteristicas da fala normal e sussurrada, e a implementacdo do sistema
de conversao de voz normal para sussurrada utilizando redes perceptron multicamadas e redes
generativas adversarias. Os dados utilizados foram provenientes pela parceria com Faculdade de
Porto, que sdo sinais de vogais usados no portugués europeu. Para a valida¢do do estudo, foram
analisado trés métricas: Mel-Cepstrum Distortion, raiz quadrada do erro médio do log(Fp) e
acurdcia do classificador de vogais.

Palavras-chave: Reconhecimento de fala, Redes perceptron multicamadas, Redes generativas
adversarias



ABSTRACT

YAMAMURA, Cézar Fumio. Conversion of whispered speech to normal speech using neural
network models. 2021. 51 f. Master Thesis — Electrical Engineering Graduate Program, Federal
University of Technology - Parand. Cornélio Procépio, 2021.

Whispering is a common and secondary speech mechanism for communicating, however, in some
cases, it can also be the main form to communicate, such as cases of people with pathologies of the
larynx or who have suffered some type of damage to the vocal folds. Differences in characteristics
between normal voice and whispered discussions have raised in speech recognition area, due
to the difficulty of converting whispered to normal speech. This work presents the study of the
characteristics of normal and whispered speech, and the implementation of the whispered to
normal voice conversion system using multilayer perceptron networks and generative adversarial
networks. The database used came from the partnership with Faculdade de Porto, which are
vowel signs used in European Portuguese. To validate the study, three metrics were analyzed:
Mel-Cepstrum Distortion, square root of the mean error of log(Fy) and accuracy of the vowel
classifier.

Keywords: Speech recognition, Multilayer perceptron networks, Generative adversarial network
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1 INTRODUCAO

A voz humana € um instrumento muito importante para a comunicagao, capaz de
transmitir nossos desejos, informacdes, ideias entre outros, o que nos faz sentir parte da sociedade.
O sussurro € uma forma alternativa de comunicagdo, geralmente utilizado a fim de manter a
privacidade ou conversar em locais silenciosos como bibliotecas, hospitais ou sala de reunido.

Infelizmente, em algumas situagdes, ndo se trata de uma alternativa, mas sim a tinica
forma de se dialogar, como no caso de pessoas com patologias da laringe ou que sofreram
algum tipo de dano nas pregas vocais (SHARIFZADEH et al., 2017). Consequentemente, a
fala sussurrada despertou interesse em pesquisadores, principalmente em aprimoramento do
sistema de reconhecimento automadtico de fala (ASR - automatic speech recognition), pois as
caracteristicas acusticas da fala sussurrada, como falta de excitagdo periddica das pregas vocais e
menor energia nas baixas frequéncias em relac@o a vozes normais, dificulta o reconhecimento
pelo sistema ASR (GROZDIC; JOVICIC, 2017; ITOH; TAKEDA; ITAKURA, 2001; JOVICIC;
SARIC, 2008).

Existem duas abordagens bdsicas para garantir que ASR possa operar com sussurros:
a primeira é modificar o sistema para trabalhar diretamente com a entrada de sinais de voz
sussurrada (ASR dedicado a voz sussurrada). A segunda € converter o sussurro em um sinal
semelhante a fala normal antes de processar normalmente no ASR. A ultima abordagem ¢é
comumente estudada, pois o usudrio geralmente se adapta a sua forma de comunicag¢ao conforme
a necessidade dele (LI; MCLOUGHLIN; SONG, 2014).

Diversos métodos sdo usados para tentar reconstruir a voz nesses casos, entre eles,
pode-se citar a busca por parametros do modelo de produgao vocal fonte-filtro para adicionar
o vozeamento perdido pelo sussurro, como apresentado por Ferreira (2016). Outros trabalhos
utilizam estimativas de modelo preditivo linear dos sinais, como Morris e Clements (2002),
ou em conjunto com coeficientes mel-cepstrais e treinamento de modelos Gaussianos mistos
(SHARIFZADEH et al., 2017).

Porém, nos tltimos anos, métodos de aprendizagem de maquina também vém sendo
usados com muito €xito, como € o caso das redes perceptron multicamadas (MLP) (HINTON
et al., 2012; GHAFFARZADEGAN; BORIL; HANSEN, 2017). Recentemente, dentro das
diversas topologias utilizando a MLP, as redes generativas adversarias (GAN) estdo ganhando
popularidade na drea de reconstru¢do de voz, trazendo uma melhora significativa em desempenho
e qualidade em aplicacdes como conversdo de voz (KANEKO et al., 2017) e em aprimoramento
de voz (PASCUAL; SERRA; BONAFONTE, 2019).

As GAN, proposta por Goodfellow et al. (2014), sdo caracterizados por duas redes
neurais: geradoras e discriminadora, as quais competem entre si para melhorar suas técnicas.
No contexto deste trabalho, a aplicacdo da rede GAN tem como objetivo o mapeamento das
caracteristicas da voz para converter o sussurro em um sinal semelhante a fala normal.

A fim de implementar o sistema de conversao de fala sussurrada para normal, foi



10

utilizado banco de dados construido no projeto Dysphonic to Natural Voice Reconstruction
(DyNaVoicer) pela Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto (FEUP), no qual foi
realizado varios estudos como a modelizacao de filtro de trato vocal para reconstru¢do de voz
disfoénica (OLIVEIRA, 2020) e segmentagdo de fonética adaptativa da voz sussurrada (COSTA,
2021).

1.1 OBIJETIVOS

O objetivo deste trabalho € analisar as caracteristicas entre os sinais de voz normal e
sussurrada, a fim de reconstituir o sinal utilizando o GAN. Para isso, sera utilizado o banco de
dados em portugués europeu com nove vogais orais € comparar os resultados do GAN com o
DNN.

1.1.1 Objetivos Especificos

Com base no objetivo geral, define-se os seguintes objetivos especificos:

* Estudar as diferencas de caracteristicas entre a voz normal e a sussurrada;

* Estudar o banco de dados utilizado neste trabalho e o pré-processamento destes dados para

adequar as amostras para as redes de conversao de voz sussurrada para normal;

* Implementar a rede de conversdo de voz a partir das redes MLP e GAN;

1.1.2  Organizacdo do Texto

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos, trazendo discussdes sobre o problema
e os métodos aplicados para a sua solu¢iao, bem como a sua conclusao.

Neste Capitulo 1 foram introduzida o tema e a motivacio da escolha na realizacdo deste
trabalho. Também sao apresentados os objetivos gerais e especificos deste trabalho.

No Capitulo 2, € apresentada a fundamentacao tedrica, abordando os principais concei-
tos sobre os sinais de voz normal e sussurrada e as técnicas de reconhecimento de fala.

No Capitulo 3, sdo descritos os materiais e métodos, apresentado por meio de um
fluxograma todas as etapas do trabalho, que € iniciado pela andlise de banco de dados, pré-
processamento de dados e extragcdo de caracteristicas, implementagdo das redes de conversao de
voz e por fim, as métricas para a validacdo da metodologia.

No Capitulo 4 sdo descritos os resultados obtidos e também € realizada a discussao
e a andlise dos mesmos. Por fim, no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes do trabalho e

propostas de acdes futuras.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo abordados conceitos tedricos sobre o0s sinais de voz, desde o seu

processo de producdo e percepcao, a anatomia até a andlise dos sinais de voz normal e sussurrada.

2.1 O PROCESSO DE PRODUCAO E PERCEPCAO DA FALA

Na Figura 1 é apresentado um modelo do processo de comunicagdo humana através
da fala. O processo de producdo da fala comeca quando o orador formula conceptualmente a
mensagem, que pretende transmitir através de fala ao seu ouvinte. O préximo passo € o processo
de conversao da mensagem em cddigo de linguagem, no qual a mensagem € transformada num
conjunto de sons e movimentos faciais que correspondem as palavras da mesma. Para produzir
esses sons, ¢ desencadeada uma série de acdes neuromusculares que irdo comandar diversos
orgaos chamado de trato vocal (RABINER; JUANG, 1993).

Figura 1 — Modelo comunicacio humana.

Concepgdo da
mensagem
e
¥ q ¥
sinal de fala /
Produgdo - Transdugéo
Linguistica . “—-H‘»—*Mub \"/ neuronal

Agdo Interpretagdo
Neuromusculares linguistica

¥ L 2

Interpretagdo da
mensagem

Sistema auditivo

Trato Vocal

Falante Ouvinte

Fonte: Adaptado de Rabiner e Juang (1993)

Uma vez que o sinal de fala é gerado e propagado para o ouvinte, inicia se 0 processo
de reconhecimento de fala. O sinal acustico é processado pela membrana basilar, no ouvido
interno, que realiza uma forma de andlise espectral do sinal. O espectro do sinal de vibragao
gerado pela membrana basilar é convertido em sinais de ativagdo no nervo auditivo, através de
um processo de transducdo neuronal. Da atividade neural, envolvendo o nervo auditivo e o cortex

cerebral, surge neste um codigo da linguagem, que é compreendido e interpretado pelo cérebro
(RABINER; JUANG, 1993).

2.2 ANATOMIA DA FALA

O sinal da fala € originado pelos movimentos voluntdrios de estruturas anatdmicas que
compdem o sistema de producgdo de fala humana. A Figura 2 apresenta o aparelho fonador, que é
dividido em trés partes: sistema subglotal (sistema abaixo da laringe), laringe e os componentes

a sua volta e o sistema supraglético (sistema acima da laringe) (STEVENS, 2000).
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Figura 2 — O aparelho fonador humano.

Regiio
Supraglético / Cavidade Nasal
////"
Narina
// 22 .
Faringe Libio
— ./‘\ Lingua
Laringe
Laringe e seus Dentes
componentes }
Cavidade Bucal
< Traqueia
Regiao Pulmio
Subglotal
Diafragma
N

Fonte: Adaptado de (DELLER; PROAKIS; HANSEN, 1993)

No sistema subglotal, encontram-se a traqueia, pulmoes e o diafragma, responsaveis
pelo suprimento da fonte de energia que gera os sons da fala. O diafragma constitui-se em uma
estrutura em forma de abébada que separa a cavidade tordcica da abdominal. A traqueia é um
tubo de estrutura fibrocartilaginosa que vai da cavidade toracica a laringe (SEARA; NUNES;
VOLCAO, 2011).

A Laringe € o orgdo que constitui a principal fonte de contetido sonoro utilizado na fala.
E composto em seu interior pelas pregas vocais, formadas por cartilagens aritenoide, localizadas
nas paredes superiores da laringe. A glote representa a abertura entre essas duas pregas. Na
respiragdo normal, as cartilagens estdo distantes, assim o fluxo de ar passa livremente. Quando
falamos, as pregas vocais vibram, abrindo e fechando rapidamente a passagem ao fluxo de ar
vindo dos pulmdes (STEVENS, 2000).

Dependendo do modo de excitacdo das pregas, geram-se tipos diferentes de sons,
os quais podem ser classificados principalmente nas classes: vocdlicos, fricativos, plosivos e
africados. Os sons vocalicos sdo produzidos quando se forca o ar através da glote com a tensao
das pregas vocais ajustada para vibrar como uma oscilagdo relaxada, assim, produzem-se pulsos
quase periddicos de ar no trato vocal. Como quase-periddicos, entende-se uma sequéncia de
pulsos com variacdo aleatéria de seus periodos de repeticdo (RABINER; SCHAFER, 2010).

Por outro lado, os sons fricativos sdo formados por uma constricdo em algum ponto do
trato vocal, normalmente na boca, fazendo o ar dos pulmdes passar com velocidade suficiente

para gerar turbuléncia, entdo, cria-se uma fonte de ruido de banda larga no trato. J& os sons
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plosivos sdo resultantes de um fechamento do trato, geralmente na boca, criando um aumento de
pressdo, o qual gera o som quando liberado. Por fim, os sons africados sdo a combinacido de uma
plosiva e uma fricativa (RABINER; SCHAFER, 2010).

O sistema supraglético age como um modulador de som, pois se comporta como um
ressonador, composto pela faringe e trato vocal. O trato vocal € dividido em cavidade oral e nasal,
responsdvel pelos sons orais e nasais. Este € o sistema responsavel pela formacao do timbre,
formando os vogais e consoantes, através dos movimentos articulatérios. Assim, as diferentes
partes do trato vocal sdo chamadas de articuladores e s@o constituidas pelos articuladores ativos,
como ldbios, palato mole e mandibula, e os articuladores passivos, como dentes, crista alveolar e
palato duro (SEARA; NUNES; VOLCAO, 2011).

2.3 ANALISE DE SINAIS DE FALA

As ondas sonoras da fala podem ser periddicas, como no caso das vogais, aperiddicas
continuas, como fricativas consoantes, ou aperiddicas ndo-continuas, como no consoantes
plosivas. Além disso, os sinais de voz sdao geralmente classificados em sons vozeados e nao-
vozeados (OLIVEIRA, 2015).

* Sons vozeados: sdo caracterizados pela frequéncia fundamental (Fj), que € a menor
frequéncia, e seus componentes harmonicos produzidos pelas pregas vocais. Elas geram
ondas sonoras periddicas com valores de frequéncia fundamental entre 50 e 500H z. Além
disso, o sinal € caracterizado por suas frequéncias de formantes e antiformantes, causados
pela modificacdo do sinal de excitagdo pelo trato vocal. Cada frequéncia de formante tem

também uma amplitude e largura de banda que deve ser considerada.

* Sons nao-vozeados: Nao hd uma frequéncia fundamental no sinal de excitagdo e, portanto,
nao h4 harmonicos. Além disso, o sinal de excitagdao nao € periddico e se assemelha ao
ruido branco. Alguns sons sdo caracterizados pela interrupc¢ao do fluxo de ar seguida por

uma libera¢do repentina no trato vocal.

A frequéncia fundamental e formantes sdo provavelmente os conceitos mais importantes
na sintese de voz, portanto, iremos aborda-los em detalhes, juntamente com outros conceitos

importantes que serdo utilizados ao longo do texto.

2.3.1 Formantes

Formantes representam as ressonancias acusticas do trato vocal. Cada é4rea do trato
vocal tem sua prépria frequéncia de ressonancia, portanto, a amplitude e os harmoénicos do sinal
sao modificados durante o passagem pelas cavidades supragléticas. Formantes sdo usualmente
medidos como picos de amplitude na envoltéria do magnitude do espectro de frequéncia do som.

O posicionamento das formantes € essencial para distinguir em particular as diferentes vogais,
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que sao produzidas sem que o trato vocal ofereca uma obstrugdo significativa a passagem do
ar. As formantes que mais contribuem para definir e distinguir cada uma das vogais sdo as duas
primeiras (F1 e F2) e a terceira (F3) em menor grau. As consoantes, por sua vez, caracterizam-se
principalmente pela introduc@o de obstru¢des tempordrias a passagem do ar, parciais ou totais,
através do controle e posicionamento dos diversos articuladores, que sio a lingua, os dentes e os
labios (RABINER; JUANG, 1993).

2.3.2 Coeficientes cepstrais em escala de frequéncias Mel

Para determinar a frequéncia fundamental, usualmente ¢ utilizada o andlise cepstral. E
um método para separar as informagdes do trato vocal da excitag¢do, pois permite a conversao dos
sinais obtidos por convolu¢do (como fonte e filtro) em somas de seus cepstros, proporcionando
assim, uma separa¢do linear (RABINER; SCHAFER, 2010).

Na anélise cepstral, o espectro é geralmente transformado usando a escala de Mel,
que se baseia na escala do ouvido humano, resultando em um Mel-frequency cepstrum (MFC),
cujos coeficientes sao denominados Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs) (TYCHTL;
PSUTKA, 1999). Os MFCC sao representacoes da parte real do cepstro de um janelamento em
curto periodo de tempo de sinais acusticos, derivados de uma Transformada Rapida de Fourier
(FFT) de um sinal. A diferenca destes coeficientes com coeficientes cepstrais € a utilizacao da
escala logaritmica, aproximando os coeficientes ao comportamento do aparelho auditivo humano
(MOLLA; HIROSE, 2004). A Figura 3 ilustra a escala Mel em relagdo a escala de frequéncia. A

sua obten¢do pode ser feita por meio da Equacgdo 1:

f
mel = 25951 14+ =— 1
fmer = 2595l0g10(1 + 700) (D

Esta técnica, além de extrair as caracteristicas uteis de um sinal de voz para posterior
criacdo dos vetores acusticos, também reduz a quantidade de informacdes nao essenciais para
ASR, retirando partes ndo-vozeada, além de reduzir efeitos de reverberacao. Para calcular tais
coeficientes, deve-se seguir alguns passos sequenciais, dentre eles o enquadramento e janela-
mento do sinal, utilizacdo dos dados no dominio da frequéncia por meio da FFT, aplicacdo da
escala logaritmica (Mel) para constru¢cdo de um conjunto de coeficientes cepstrais e, finalmente,
utilizacao de uma transformada cosseno discreta (DCT) sobre os dados adquiridos no passo

anterior apresentada pela Equacao 2 (GOPI, 2013).

eiln] = :jz;: 20l0gro(Si[m])cos <7m (%05)) @)

onde M € o ndmero de coeficientes cepstrais desejados.
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Figura 3 — Escala de percepcio Mel x escala em frequFéncia.
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Fonte: Autoria Propria

2.3.3 Codificacdo Preditiva Linear

O codificacdo preditiva linear (LPC) € uma ferramenta extratora de propriedades actsti-
cas de sinais de fala que utiliza modelos probabilisticos. Esta técnica € usualmente aplicada a
sintese ou reconstrucdo de sinais, pois a sua implementacdo computacional é simples e eficiente,
permitindo alcancar uma boa qualidade em taxa de "bitrate"na codificacdo/compressdo de sinais
de voz (DELLER; PROAKIS; HANSEN, 1993).

O modelo da producdo de fala esta ilustrada na Figura 4. Na codificacdo LPC, o
sistema de producgdo de fala € modelado da seguinte maneira: para sinais de fala do tipo vozeado,
excitamos um filtro que representa o modelo do trato vocal com pulsos glotais espagados por um
periodo de "pitch"e multiplicamos por um ganho. Para sinais do tipo ndo vozeados, excitamos
este mesmo filtro com ruido branco multiplicado por um ganho. Na saida deste filtro, obtém o
sinal da fala. (RABINER; SCHAFER, 2010).

O modelo de predicao linear assume que o sinal de fala € um processo auto-regressivo

descrito pela Equacgao 3:

p

s(n) = Z a;s(n —1) 3)

i=1
onde s(n) é o sinal de fala, a; sdo os coeficientes de predi¢do e p é a ordem do preditor.

Assim, na andlise LPC, é necessario encontrar o valor dos coeficientes a; a fim de
minimizar a fun¢do de custo do erro e(n) descrito pela Equagdo 4. Para isso € utilizado o método

da autocorrelacdo ou o método da covariancia.
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Figura 4 — Modelo da producao de fala.
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iS]

e(n) = s(n) — Z a;s(n — 1) (4)

i=1
E como os sinais de fala ndo sdo estaciondrios, trabalha-se com segmentos do sinal
considerados aproximadamente estaciondrios, e atualiza-se os coeficientes do modelo do trato

vocal para cada um desses segmentos.

24 FALA SUSSURRADA

Fisiologicamente falando, a principal diferenca entre a fala normal e a fala sussurrada é
a falta de vibracdo das pregas vocais, 0 que causa auséncia da frequéncia fundamental e suas
harmonicas, apesar de continuar existindo a sensacao de tonalidade (MORRIS; CLEMENTS,
2002).

Geralmente, a fala sussurrada possui menos de 20d B de poténcia espectral em relacdo
a fala normal. Além disso, os formantes possuem uma frequéncia maior, principalmente no
primeiro formante (MORRIS; CLEMENTS, 2002). A Figura 5 exemplifica essa diferenca entre
os harmonicos das duas falas. O sinal em azul € a representagdo de um segmento de sinal de
voz no dominio das frequéncias e em vermelho é uma estimativa da envolvente espectral, sendo
possivel identificar as principais frequéncias formantes.

No espectro das vogais da fala sussurrada, observam-se os seguintes aspectos: ha maior
deslocamento entre os formantes comparado com a fala normal, quanto menor a frequéncia dos
formantes, maior serd o valor do deslocamento; nao hd uma estrutura periddica clara, mas a
estrutura do formante ainda existe e dificil de identificar as principais frequéncias formantes.
(ITOH; TAKEDA; ITAKURA, 2001).

Devido a essas diferencas, técnicas de conversao de voz sussurro para fala normal
utilizando o LPC como modelo MELP (Mixed-Excited Linear Prediction) e CELP (Code Excited
Linear Prediction), trabalhos desenvolvidos por, respectivamante, Morris e Clements (2002) e
Sharifzadeh, McLoughlin e Ahmadi (2010).
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Figura 5 — Comparacao do espectro da vogal /a/ entre fala normal e a fala sussurrada.
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Fonte: Adaptado de (SHARIFZADEH; MCLOUGHLIN; RUSSELL, 2012)

O MELP € um codificador que permite manipular separadamente o sinal de excitacao
da fonte e o modelo de filtro, dado por um LPC de 10® ordem. Neste caso, a inje¢do de uma onda
periddica no sinal de excita¢do da fonte permite adicionar vozeamento enquanto a implementacao
de um filtro de fase minima, para efeitos de compensagdo das diferencas espectrais entre o
discurso vozeado e ndo vozeado, modifica o filtro LPC supramencionado. Ainda, segundo os
autores, para permitir o controle do "pitch"em tempo-real por parte do utilizador, o periodo deste
€ controlado via intensidade sonora. Porém, a auséncia de segmentagdo é uma desvantagem
deste codificador, o que significa que a banda de 0-3 kHz € permanente e forcosamente vozeada
enquanto que a banda de 3-4 kHz € tratada como ndo vozeada (OLIVEIRA, 2020).

Ja o CELP € um codificador que implementa a modificagdo das formantes e a modulacdo
glética artificial sem requerer informacao a priori que dependa do orador. Isso quer dizer que
dada a natureza ruidosa do sussurro, o codificador estima primeiramente a frequéncia e amplitude
de até quatro formantes, de forma robusta, evitando formantes nao genuinas. Estas formantes
assim estimadas sao modificadas tendo em consideracdo as diferencas caracteristicas entre as
correspondentes versdes vozeadas e ndo vozeadas, de forma andloga ao indicado na abordagem
anterior. Porém solucdo baseada no CELP € inadequada para fala continua, pois exige um esfor¢co
para gerar frases completas. Na proxima secao serdo apresentadas outras técnicas de conversao

de voz.

2.5 TECNICAS DE RECONHECIMENTO DE FALA

Nesta secdo serdo apresentadas as principais técnicas utilizadas para reconhecimento de

fala, como Gaussian mixed models, Hidden Markov models e Redes Neurais Artificiais.
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2.5.1 Gaussian Mixed Models

Gaussian Mixed Models (GMM) sdo modelos estatisticos que assumem que uma
populacdo de dados pertence a uma distribuicdo em forma de mistura, ou seja, uma distribui¢ao
formada por combinagdes lineares de diversas funcdes de probabilidade (GOPI, 2013).

GMM sido largamente utilizados para estimar fungdes de densidade de probabilidade
desconhecidas, onde o objetivo € estimar os pesos de cada gaussiana e suas respectivas médias e
matrizes de covariancia a partir dos dados observados (GOPI, 2013).

Em trabalhos como Toda, Nakagiri e Shikano (2012) e Sharifzadeh et al. (2017), utilizou-
se a conversao de voz sussurrada para normal baseado em GMM, no qual obteve resultados
melhores em termos de qualidade sonora comparado ao sistema baseado em CELP. Porém,
segundo Liu et al. (2018), como o GMM usa os parametros estatisticos segmentados do espectro

da fala para identificé-lo, € dificil obter bons resultados quando utilizados com frases curtas.

2.5.2 Hidden Markov Models

Hidden Markov Models (HMM) € um processo duplamente estocdstico, com um pro-
cesso estocdstico subjacente que ndo € diretamente observdvel, ou seja, € escondido o qual
somente pode ser observado através de outro processo estocastico que produz a sequéncia de
observacdes (RABINER; SCHAFER, 2010).

Aplicada em reconhecimento de padrdes, eles combinam informagdes acusticas e
determinam quais frequéncias estdo presentes em qual instante de tempo para calcular qual a
palavra mais provavel que a pessoa estd falando. Eles também levam em conta outros aspectos,
como informacgdes linguisticas e sintaxe para determinar quais sequéncias de palavras s@o as
mais provaveis.

Em Itoh, Takeda e Itakura (2001), para comparar os espectros de um fonema, foi
utilizado o modelo HMM, treinado separadamente com os dados de fala normal e fala sussurrada,
na qual obteve uma precisdo geral do fonema dada pelo modelo de fala normal de 52,2%,

enquanto os modelos treinados com dados de fala sussurrada produziram uma precisao de 75,9%.

2.5.3 Redes Neurais Artificiais

A introducdo das redes neurais artificiais (RNA) em reconhecimento de fala foi um
grande avanco na pesquisa nas ultimas quatro décadas, no qual predominava apenas os métodos
GMM e HMM (HINTON et al., 2012). As RNA foi inspirada nos neur6nios bioldgicos e como
esses estdo estruturados no cérebro, tendo em vista que o grande volume aumenta a capacidade de
processamento. Essa ideia iniciou com um modelo computacional para representar um neurdnio,
proposto por McCulloch e Pitts (1943). Depois Hebb (1949) propds um modelo de aprendizado
e por dltimo veio o modelo perceptron, proposto por Rosemblatt (1957), que a partir de uma

entrada com um determinado peso, uma regra de propagacdo e uma fungdo de ativacdo obtém-se
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uma saida. Com esses 3 estudos foi possivel simular, mesmo que basicamente, o funcionamento
de um neurdnio (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).
O modelo de neur6nio esta representada na Figura 6. E a funcao de ativacao dita o

comportamento do neurdnio € exemplificada na Figura 7.

Figura 6 — Ilustracao do modelo perceptron.
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Fonte: Adaptado de (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016)

Figura 7 — Ilustracao do modelo perceptron.

vinet) viner) viner)

v
e

ay

o

LINEAR ESCADA SIGMOIDAL

Fonte: Adaptado de (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016)

Além dessas fungdes apresentadas acima, uma fungdo importante e que merece destaque
¢ a ReLu. Segundo Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2017) a fun¢do de ativacdo ReLU apresenta
um desempenho melhor nas redes profundas devido a sua simplicidade computacional, por ndo
ser necessario o calculo do valor exponencial, e por ter uma derivada constante, facilitando o
treinamento do algoritmo. A Equacdo (5) apresenta a fungdo ReLU, cujo gréfico estd ilustrado

na Figura §,

fu)=u, se >0

f(u) =0, se u<0 ©)

onde f(u) é a fungdo de ativagdo e u é o limiar de ativagdo.
Neste estudo serdao usadas duas arquiteturas de redes neurais: redes perceptron multica-
madas e GAN.
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Figura 8 — Funcio de ativacao ReL.U.
Fungdo ReLU

Fonte: Autoria prépria

2.5.4 Redes Perceptron Multicamadas

As MLP sdo caracterizadas pela presenca de pelo menos uma camada intermedidria
de neurOnios, situada entre a camada de entrada e a respectiva camada neural de saida, como
ilustrada na Figura 9. O fluxo bésico do algoritmo consiste em duas fases, a primeira € conhecida
como processamento direto, do inglé€s forward pass, onde a entrada é propagada pela rede até o
ultima camada.

Nessa primeira fase, pode-se ver que o fluxo de ida da rede nao se altera, mas como
0s pesos serdo atualizados para a préxima passagem. Ja a segunda fase é conhecida como
processamento reverso, do inglés backward pass, para esse passo € calculado o gradiente da
funcao de perda na tltima camada, ou seja, para cada previsdo existird um erro atrelado com base
no valor esperado, conhecido como processo supervisionado, com isso a fase de processamento
reverso garante que um sinal serd propagado a cada camada da rede onde os valores serdao
atualizados para a proxima iteragdo do algoritmo. Esse processo iterativo permite minimizar o
erro em fungdo do valor esperado (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Figura 9 - Ilustracio da rede PMC.

" \
Entradas > dsaIF?I\ié
do PMC °
/
Camada neural
Camada de de saida
entrada

1@ Camada Neural 2% Camada Neural
Escondida Escondida

Fonte: Adaptado de (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016)
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As redes MLP sdo ainda caracterizadas pelas elevadas possibilidade de aplicacdes em
diversos tipos de problemas relacionados com as mais diferentes areas do conhecimento, sendo
também consideradas uma das arquiteturas mais versateis quanto a aplicabilidade. Entre essas

potencias dreas, tétm-se os seguintes destaques:

* Aproximacao universal de funcdes;

Reconhecimento de padrdes;

Identificacao e controle de processos;

Previsdo de séries temporais;

* Otimizacao de sistemas;

Neste trabalho foi utilizado o MLP para aproximagao universal de funcdes, para estimar

os MFCC e Iy, e reconhecimento de padrdes, para classificar os sinais de voz nos vogais corretos.

2.5.5 Redes Generativas Adversarias

As GAN foram propostas por Goodfellow et al. (2014). O diferencial das GAN
em relacdo a outros modelos generativos, como maquinas de Boltzmann, redes Bayesianas
e autoencoders variacionais, € 0 uso do treino adversdrio. O esquemadtico genérico de uma
GAN ¢ apresentado na Figura 10 (PRAGER; HARRISON; FALLSIDE, 1986; DEVIREN, 2002;
GROZDIC; JOVICIC, 2017).

Figura 10 — Arquitetura de uma rede GAN.
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Fonte: Autoria prépria

A entrada darede G € um ruido derivado de uma distribui¢do Gaussiana que ¢ modificada
pela rede G para parecer uma amostra real. Um conjunto de amostras falsas (zf) € criado e €
associado com um conjunto de amostras reais (z,.). Esse novo conjunto formado com os dois
tipos de amostras ¢ alimentado para a rede D que avaliard a probabilidade de cada amostra

pertencer ao conjunto real ou ao conjunto falso. O resultado desse processo € utilizado para
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corrigir eventuais falhas de ambos os modelos, que refazem o procedimento considerando essas
novas informacdes.

Em Goodfellow et al. (2014) faz-se analogia desse treinamento adversario com os
falsificadores de dinheiro e a policia. As GAN possuem duas redes, dos falsificadores, conhecido
como rede gerador ((z), que criam amostras falsas com o objetivo de passd-las como amostras
auténticas, e dos policiais, conhecido como rede discriminador (D), que recebe as amostras reais
e falsas para distingui-las. Ambas as redes sdo treinadas simultaneamente e esse ambiente de
competi¢do faz com que os dois melhorem suas técnicas.

A aplicacdo da arquitetura GAN estd sendo amplamente utilizada em diversas pesquisas,
principalmente em processamento de imagens (CRESWELL et al., 2018). Na area de reconheci-
mento de fala, as pesquisas realizada por Pascual, Serra e Bonafonte (2019) e Shah et al. (2018)
utilizam GAN para mapear as caracteristicas da fala normal e sussurrada.

Neste trabalho, a GAN ¢€ utilizada conforme mostrado na Figura 11. O sinal de ruido z
como sinal de voz sussurrada, que passard pela rede geradora, tornando uma amostra falsa de
voz normal x ;. A rede discriminador ira distinguir entre os sinais de voz normal z, € xf, € a sua
resposta servird para ajuste de parametros dessas duas redes. Assim, a rede G ird gerar uma voz

sintetizada mais préxima do real.

Figura 11 — rede GAN para reconstrucao de voz sussurada.
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Embora GAN tenham apresentado grande sucesso em vdrias aplicag¢des, o treinamento
de uma GAN & um processo complicado. Este processo € conhecido por ser lento e instavel.
Alguns problemas sdo listado abaixo (ZHAO; XIA; TOGNERI, 2019):

* Treinamento instavel: No processo de treinamento da GAN, dois modelos sdo treinados
simultaneamente. No entanto, a fun¢do custo desses dois modelos sdo independentes e a
atualizacdo do gradiente de ambos os modelos a0 mesmo tempo ndo garante a convergéncia.
Além disso, se o desempenho do discriminador D for perfeito, a funcao custo caird para
zero, assim nao terd nenhum gradiente para atualizar o gerador GG e este aprendera nada.

Por isso, € um dilema no qual o discriminador ndo podera ser muito bom ou muito ruim.
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* Mode Collapse: Durante o treinamento, os pesquisadores tem percebido que algumas
vezes as imagens geradas por (G estdo com o mesmo padrdo. Em outras palavras, o gerador
carece de diversidade e faz com que as entradas "falsas"criadas parecam todas iguais.
Este problema € conhecido como mode collapse, no qual o gerador, mesmo recebendo

diferentes tipos de sinais de entrada, gera amostras parecidas.

* Falta de uma métrica de avaliacdo: A funcdo objetivo das GANs pode ndo dar uma
indicagdo clara do progresso do treinamento e a relacdo entre as curvas de perda de
treinamento e o progresso do treinamento € confusa e dificil de ser interpretada. Também

nao hd indicadores explicitos quanto ao critério de parada do processo de treinamento.

A fim de contornar esses problemas, varias possiveis solucdes foram propostos por
diversos pesquisadores e serdo apresentados a seguir (ZHAO; XIA; TOGNERI, 2019):

* Wassestein GAN: O método tradicional para o treinamento de GANs nada mais € do
que a redugdo da Divergéncia de Jensen-Shannon entre a distribuicdo do gerador e a
distribui¢ao real, conforme descrito por Goodfellow et al. (2014). Divergéncia de Jensen-
Shannon, porém apresenta um problema para quantificar a similaridade entre distribui¢cdes
que nao possuem sobreposi¢do. Comparando a divergéncia de Jensen-Shannon com
distancia Wasserstein, existe o problema de medir a similaridade entre duas distribui¢des
representando linhas paralelas e a tnica forma de apresentar um valor de similaridade que
varia de forma suave com a distincia entre as linhas € a distincia Wasserstein. Devido a
forma suave com a qual a distancia varia com a aproximacao das distribui¢des ela apresenta
bons resultados em relacdo ao aumento da estabilidade no processo de treinamento de uma
GAN.

* Deep Convolutional GAN: E uma extensao da rede GAN por utilizar as redes convolucio-
nais nas redes geradoras e adversdrias, assim, algumas configuragdo sdo ajustadas para

que o treinamento da rede gerador sempre seja estdvel.

* DiscoGAN: A arquitetura DiscoGAN esta ilustrada na Figura 12. As amostras Xn e
X s representa respectivamente a voz normal e voz sussurrada. Essa rede consiste na
utilizagcdo de duas redes geradoras, Gns e Gsn, e duas redes discriminadoras Ds e Dn.
G'sn converte X s para X sn (caracteristicas convertidas a partir do voz normal) de tal
modo que é semelhante as amostras reais Xn. E o Dn ird distiguir entre 0 Xn e Sns. As

redes Gns e Ds também ird operar de forma analoga. (SHAH et al., 2018)

Para aplicacOes em ASR, o trabalho de Pascual, Serra e Bonafonte (2019) utilizou as
redes GAN para eliminar os ruidos do ambiente, nomeando como Speech Enhancement GAN
(SEGAN). Ainda nesse trabalho, fez uma modificacdo da sua rede SEGAN para conversao da
fala sussurrada para normal, trazendo resultados interessantes. Em outro trabalho, Shah et al.

(2018), Parmar et al. (2019) apresentaram comparagdes de desempenho entre arquiteturas GAN,
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Figura 12 — Arquitetura da rede DiscoGAN
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Fonte: Adaptado de (SHAH et al., 2018)

demonstrando as vantagens e desvantagens de cada arquitetura. No préximo capitulo serdo

apresentadas as metodologias utilizadas neste estudo.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, sdo descritos o banco de dados utilizado neste trabalho, o0 método de
pré-processamento de sinais, explicar como foram determinado os parametros para criagao das
topologias das redes neurais para conversdao da voz normal para sussurrada e, por fim, descreve-se

as métricas de validacdo da metodologia.

3.1 BANCO DE DADOS

Para o desenvolvimento deste estudo foi utilizado o banco de dados do projeto chamado
DyNaVoiceR ! (Dysphonic to Natural Voice Reconstruction) concedido pelo Prof. Dr. Anibal
Ferreira. Essa base de dados de oradores € uma ferramenta obtida pela parceria entre o LPSA
(Laboratério de Processamento de sinais e Aplicagdes) do UTFPR com a FEUP (Faculdade de
Engenharia da Universidade de Porto) em Porto, Portugal.

O banco de dados contem um conjunto de exercicios vocais realizados por 20 oradores
(10 mulheres e 10 homens), gravados em arquivo de dudio no formato .wav amostrados a
22050 Hz, em que cada exercicio possui versdo normal e sussurrada. A base de dados inclui
também anotacdo fonética manual destas gravacdes, na qual permite localizar e identificar cada
fonema. Os exercicios contido neste banco de dados sao (OLIVEIRA, 2020):

* 9 vogais orais utilizadas no Portugués Europeu, na forma sustentada (Tabela 1);
» 28 dissilabos, contendo varias daquelas vogais em contexto de palavra (Anexo A);

* 6 pequenas frases, contendo também alguns exemplos de vogais nasais (Anexo A).

Tabela 1 — As nove vogais orais do Portugués Europeu padrao disponiveis na base de dados DyNaVoiceR, no
modo sustentado.

Coédigo Vogal Exemplo

01 1il ilha
02 e/ peso
03 1€/ ela

04 14/ dgua
05 /al amarelo

06 16/ 6culos
07 16/ ovo
08 fu/ uva

09 lel sede

Fonte: Adaptado de (OLIVEIRA, 2020)

'link do projeto DyNaVoiceR : https:/paginas.fe.up.pt/~voicestudies/dynavoicer/
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3.2 METODOLOGIA

A metodologia proposta nesse trabalho esta representada no fluxograma na Figura 13.
Inicialmente, com o detalhamento sobre o banco de dados descrito na se¢@o anterior, em seguida,
o pré-processamento de dados, a fim de adequar as amostras para a conversao de sinal realizado
por duas redes neurais, e por fim, o pds processamento e a aplicacdo de métricas de desempenho.

Cada uma das etapas sera detalhada a seguir

Figura 13 — Diagrama de blocos da conversao de voz normal para voz sussurrada.
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Pré Processamento
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MFCCs > MFCCn'

Y
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v 5
Pés Aplicagges de
Processamento métricas de

‘ desempenho

Voz
convertida

Fonte: Autoria prépria

3.2.1 Pré-processamento

Inicialmente, foi retirado os intervalos sem fala dos sinais de banco de dados a fim de
comparar posteriormente os resultados obtidos nas redes de conversdo. Este corte foi realizado
manualmente a partir das anotac¢des fornecidas na base de dados. A forma de onda do sinal de
voz normal e sussurrada de um orador falando trés vezes a vogal "a"de forma sustentada estd
apresentada na Figura 14.

Para extracdo de caracteristicas dos sinais, foi utilizado um vocoder (codificador de

voz) chamado Ahocoder (ERRO et al., 2011). Para a utilizacdo desse vocoder, foi necessario
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Figura 14 — Formas de onda de um sinal de fala normal e sussurrada.
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Fonte: Autoria prépria

a reducao de taxa amostral de 22050 Hz para 16000 Hz dos arquivos da base de dados. Este
vocoder utiliza um janelamento de 5ms e para cada janela tem 80 amostras do sinal nas quais o

Ahocoder calcula os seguintes parametros:

* MFCCs de ordem p = 40;

* O logaritmo da frequéncia fundamental (log(Fp));

Os MFCC:s e a frequéncia fundamental estdo apresentados na Figura 15. Esta Figura
sdo caracteristicas extraidos da Figura 14, na qual observa-se também a comparagdo entre os
sinais com o corte do siléncio. Percebe-se que a frequéncia fundamental na forma sussurrada
possui alguns impulsos mas na maior parte do seu tempo a F = 0, pois, como explicado no
Capitulo 2, a falta de vibragdes nas cordas vocais causa auséncia da frequéncia fundamental e
suas harmonicas. ApOs extracdo de caracteristicas, serd aplicada em sistema de conversao de voz

sussurrada para normal.

3.2.2 Rede de conversao

Para a conversao de voz sussurrada para a normal foi utilizado duas redes neurais, nas
quais estdo ilustradas com mais detalhes na Figura 16. A Rede I mapeia as caracteristicas do
MFCC normal (MFCCn) com o MFCC sussurrada (MFCCs) apds passarem pelo algoritmo DTW
para o alinhamento de tempo entre eles a fim da rede gerar na fase de producao a estimativa do
MFCC normal (MFCCn’).
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Figura 15 — Mel Espectrograma e frequéncia fundamental de um sinal de fala normal e sussurrada.
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Fonte: Autoria prépria

A Rede II, na sua fase de treinamento utiliza-se o MFCCn e F{, do voz normal (Fyn)
para mapear a rede, e na sua fase de producdo, utiliza a saida da rede I, os MFCCn’, para gerar a
estimativa da fy (fFon’).

Para este estudo, foram utilizados trés tipos de redes neurais: Redes Perceptron Multi-
camadas (MLP), Redes GAN e Redes DiscoGAN. A topologia das redes estd descrita na Tabela
2, conforme sugerida em artigo Shah et al. (2018).

Todas as redes sdo compostas por trés camadas escondidas de 512 neur6nios com
funcdo de ativacdo ReLLU. A camada de saida da Rede I é composta por funcao de ativacao linear,
porém, para as redes discriminadoras das GAN, sdo utilizados a fun¢do de ativacdo sigmoide,

assim como toda Rede II, pois possui apenas uma saida.
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Figura 16 — Diagrama de blocos da rede (a) Conversao MFCCs para MFCCc e (b) Conversao MFCCc para
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Fonte: Autoria prépria
Tabela 2 — Topologia usada nas redes MLP e GAN.
Rede Topologia Rede I | Topologia Rede II
MLP 40/512/512/512/40 | 40/512/512/512/1
GAN Gerador 40/512/512/512/40 | 40/512/512/512/1
GAN Discriminador 40/512/512/512/1 1/512/512/512/1
DiscoGAN Gerador 40/512/512/512/40 | 40/512/512/512/1
DiscoGAN Discriminador || 40/512/512/512/1 1/512/512/512/1

Fonte: Autoria prépria

As redes foram desenvolvidas em linguagem Python, e foram treinadas por 100 épocas,

usando tamanho de batches de 1000 amostras, conforme sugerido em artigo Shah et al. (2018).

Os parametros foram otimizados utilizando Adam optimization, com a taxa de aprendizagem de

0,0001.
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3.2.3 Aplicacdes de métricas de desempenho

Para a verificacdo da eficdcia do sistema de conversdo da fala sussurrada para normal,
foram utilizados trés métricas: Mel-Cepstrum Distortion (MCD), raiz quadrada do erro médio
(RMSE) do log(Fp) e um classificador de vogais.

O célculo do MCD esté descrito na Equacdo (6), onde m;" e m;“ sdo os MFCC da
ordem N = 40 do sinal da fala normal e do sinal convertido. Como o MCD ¢ a diferenca entre
os parametros cepstrais das falas normal e convertido da mesma pessoa e com a mesma frase,
entdo se espera um resultado com MFCCn’ parecido com o MFCCn, portanto quanto menor o
MCD, mais eficiente é o sistema (PARMAR et al., 2019).

N
MCD = % 2 z;(m” — m;©)? [dB] (6)

Para estimativa do RMSE do log(Fp), o sinal da fala normal e do convertido sdo
alinhados no tempo usando o algoritmo Dynamic Time Warping (DTW). Esse algoritmo gera
pares de sons vozeado-vozeado, vozeado-nao vozeado e nao vozeado-nao vozeado. Para este
estudo foram usados apenas os pares vozeado-vozeado para o cdlculo do RMSE do log(Fy), pois
o F} é indefinido para ndo vozeado. A estimativa do RMSE do log(Fp) é dado pela Equacio (7)

(PARMAR et al., 2019):

k
RMSE(log(Fy)) = | Y _(log(Fo;") — log(Fy;°))>? (7)
i=1

onde % € o nimero total de pares vozeado-vozeado depois do alinhamento, e Fp;" e Fy;“ sdo do
sinal da fala normal e convertido, respectivamente. Como novamente € necessario que as Fp;" e
Fy;¢ sejam parecidas pois sao da mesma pessoa e com a mesma frase, entdo quanto o menor for
o valor do RMSE, mais eficiente € o sistema.

E a dltima métrica serd a utilizac¢do do classificador de vogais, no qual estd ilustrada na
Figura 17. Esse classificador € uma rede perceptron multicamadas com trés camadas escondidas
contendo 128 neurdnios com funcdes de ativagdo ReLLU. Esta rede foi treinada com MFCCn e
Fon, ou seja, 41 neurdnios na camada de entrada. E na camada de saida utilizou-se a fungao de
ativacdo sigmoide com a quantidade de vogais que for introduzido na rede. Apds 0 mapeamento
da rede, na fase de producdo € inserido o MFCCn’ e Fyn’, que foi obtido na rede de conversao,
para que a rede classifique o vogal convertido.

A andlise de resultado desta métrica € realizado a partir da mapa de confusao, que é
uma tabela que demonstra a saida da rede comparando com o resultado esperado.

O préximo capitulo apresentard as andlise de resultados deste trabalho, cujo objetivo

principal € a validacdo da metologia proposta.



Figura 17 — Diagrama de blocos do classificador de vogais da voz sussurrada.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, os resultados obtidos sdo apresentados e discutidos para a validacdo da
proposta do trabalho. Seguindo a metodologia descrita no capitulo anterior, sdo analisados de
forma detalhada sobre os sinais e as caracteristicas extraidas do banco de dados, assim como
os resultados aplicando as métricas de desempenho do sistema de conversao da fala sussurrada
para o normal: MCD, RMSE do log(Fy) e classificador de vogais utilizando rede perceptron

multicamadas.

4.1 ANALISE DO BANCO DE DADOS

O banco de dados contém gravacdo de diversos conjunto de exercicios vocais, mas, para
este trabalho, utilizaram-se apenas as 9 vogais orais em portugués europeu, na forma sustentada,
como descrita na Tabela 1 (Capitulo 3).

As 9 vogais orais foram separadas em quatros grupos de base de dados a fim de verificar
o funcionamento e desempenho das redes de conversdo da fala sussurrada para o normal. A

Tabela 3 descreve esta divisdo dos vogais.

Tabela 3 — Divisao do banco de dados.

Agrupamentos Vogais
1 14l 1a/
2 14l 18] 1] 1¢/
3 14l 1a/ 18] 1€/ 16/ 16/
4 14l 1al 18] 1€/ 16/ 16/ i/ lul 1/

Fonte: Autoria prépria

Além de separar o banco de dados por vogais, também realizou-se a divisao por sexo
(homens e mulheres) e por sinais com corte no siléncio como demonstrado na Figura 14 (Capitulo
3). A Figura 18 apresenta a frequéncia fundamental do homem e da mulher.

Observa-se que a frequéncia fundamental € diferentes entre os sexos, pois segundo
Behlau (2001), o homem adulto tem pregas vocais maiores e espessas, por isso suas pregas
vibram entre 80 e 150 Hz, e das mulheres possuem pregas vocais menores € menos espessas,

variando sua vibracao entre 150 e 250 Hz.

4.2 ANALISE MCD

A primeira métrica a ser discutida neste capitulo € o MCD. Esta € a diferenca entre os
parametros cepstrais da fala normal e convertido, e quanto menor o MCD, mais eficiente sera o
sistema. A Tabela 4 e Tabela 5 apresentam o MCD e desvio padrdo do sistema utilizando banco
de dados com e sem siléncio, respectivamente.

Comparando os resultados em relagdo as redes neurais, a média do MCD usando o

MLP possui um desempenho melhor que o GAN e DiscoGAN, uma diferenca de 36% e 28%,



Figura 18 — Frequécia Fundamental entre homem e mulher.
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Tabela 4 — MCD do banco de dados com siléncio.
Agrupa- Masculino Feminino
mentos MLP GAN DiscoGAN MLP GAN DiscoGAN
1 4,58 +0,39 | 5,60+0,38 | 5,26 +0,48 || 483+0,61 | 5,05+0,74 | 5,91 +0,78
2 393+0,30 | 5,31 0,83 | 5,24+ 0,56 || 403 +045 | 5,81 +0,75 | 5,96 +0,85
3 4,70 £ 0,47 | 5,58 0,60 | 6,78+ 0,54 || 487 £ 0,64 | 9,20+ 1,01 | 5,99 + 0,66
4 4,72 £ 0,57 | 6,524+0,56 | 5,82+0,59 || 499 +£0,66 | 6,69 +0,93 | 5,94 +0,73
| média || 448 +0,43 | 5,75+0,59 [ 5,77+0,54 || 4,68 0,59 | 6,69 +0,85 [ 5,9540,75 |
Fonte: Autoria préopria
Tabela 5 — MCD do banco de dados sem siléncio.
Agrupa- Masculino Feminino
mentos MLP GAN DiscoGAN MLP GAN DiscoGAN
1 393+048 | 7,91 +1,78 | 4,74+0,73 || 421 +0,66 | 6,41 £0,83 | 6,04 +1,01
2 443 +0,75 | 5,11 4+0,80 | 5,12+0,71 || 484 +0,61 | 6,31 £0,58 | 6,76 0,78
3 458+ 0,75 | 5,174+0,80 | 5,22+0,85 || 452+0,70 | 5,05+0,81 | 5,16 £0,72
4 4,71 +£0,79 | 7,394+0,92 | 5,27+0,78 || 484 +£0,71 | 12,01 £2,61 | 5,33£0,77

| média [[ 441+0,69 [ 6,39+£1,08 [ 5,084+0,77 [[ 4,60 £0,67 [ 7,45+1,20 | 5,82+0,82 |

Fonte: Autoria prépria

respectivamente. Foi possivel verificar que estatisticamente, ndo ha diferenca entre voz masculina

e feminina. Por fim, comparando os resultados da Tabela 4 e Tabela 5, ndao houve diferenca no

MCD em utilizar o banco de dados com corte no siléncio.

43 ANALISE RMSE
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A segunda métrica é o RMSE do log(Fy). Este é o cdlculo do erro dos pares vozeados

depois do alinhamento no tempo usando o DTW, portanto, quanto menor o RMSE, mais eficiente

serd o sistema. A Tabela 6 e Tabela 7 apresenta 0 RMSE e desvio padrao do sistema utilizando



banco de dados com e sem siléncio, respectivamente.

Tabela 6 - RMSE do log(Fj) do banco de dados com siléncio.

Agrupa- Masculino
mentos MLP GAN DiscoGAN
1 13,90 £5.24 | 13,68 +5,97 | 10,59 + 4,05
2 16,00 +9,27 | 10,70 + 7,16 12,95+ 7,41
3 15,59 +7,31 | 17,44 £10,59 | 17,44+ 11,38
4 17,06 +£9,32 | 19,524+9,49 | 16,75 + 10,24
média || 15,63 +£7,78 | 15,36 +8,30 | 14,43 & 8,27
Agrupa- Feminino
mentos MLP GAN DiscoGAN
1 21,33 £8,10 17,72 £ 9,86 | 21,80+ 13,93
2 17,52 +8,91 | 14,56 +8,97 | 13,67 + 8,24
3 22,86 +£10,20 | 20,98 +9,92 | 20,65 + 10,77
4 23,40 £ 11,55 | 18,15+ 8,57 | 21,61 + 12,53
média H 21,27 +9,69 \ 17,85 + 9,33 \ 19,43 + 11,36 \
Fonte: Autoria prépria
Tabela 7 — RMSE do banco de dados sem siléncio.
Agrupa- Masculino
mentos MLP GAN DiscoGAN
1 6,43 +3,67 | 10,10+7,45 | 6,69+ 7,27
2 6,17 + 2,23 6,59 £ 2,42 8,04 £ 3,52
3 6,87+ 3,54 6,72 + 3,79 7,24+ 4,29
4 7,83 &+ 3,61 9,38 £5,12 8,13+4,39
média 6,82 + 3,26 8,20 £ 4,69 7,52+ 4,86
Agrupa- Feminino
mentos MLP GAN DiscoGAN
1 7,55 + 3,05 7,07 + 3,35 8,70+£6,79
2 19,56 £8,30 | 16,50 =9,21 | 21,73+ 11,51
3 9,04+3,34 7,29 + 3,48 7,43 + 3,01
4 10,02 £ 3,77 | 9,38+7,19 7,20 £+ 3,43
] média H 11,54+ 4,61 \ 10,06 + 5,80 \ 11,26 £6, 18 \

Fonte: Autoria prépria
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Observando os valores de RMSE, para banco de dados com siléncio foi obtido valores

em casas decimais enquanto para banco de dados sem siléncio teve valores melhores, isso

demonstra que a presenca do siléncio dificulta o cdlculo da estimativa do log(Fyp). A Figura 19

ilustra a estimativa do contorno do log(F}) de um sinal sem o corte do siléncio utilizando as trés

redes neurais.

Observa-se na Figura 19 que a estimativa do log(Fp) usando MLP, GAN e DiscoGAN

ficaram préxima a voz normal correspondente a voz sussurrada, porém com uma certa oscilagdo.

Em relagao aos sistemas, o MLP obteve um desempenho inferior que o GAN e DiscoGAN, porém,

se considerarmos o desvio padrdo do RMSE, os trés sistemas possuem o mesmo desempenho. E

a utiliza¢@o do corte no siléncio teve efeito nos resultados, uma melhora de 46%, em relagdo ao

sistema com o banco de dados com siléncio.
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Figura 19 — (a) log(Fp) da voz normal correspondente e estimativa do [og(Fp) usando o (b) MLP, (c) GAN,
(d) DiscoGAN, dos sinal masculino e feminino.
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Fonte: Autoria prépria

4.4 CLASSIFICADOR DE VOGAIS

A tultima andlise € o classificador de vogais usando MLP com trés camadas escondidas.
Esta rede foi treinada a partir dos sinais de voz normal e usada para distinguir as vogais dos sinais
convertidos. Foi utilizado a matriz de confusdo para demonstrar as caracteristicas dos resultados
obtidos com a rede, como demonstrado na Figura 20, que ilustra o resultado da rede usando
como entrada o banco de dados com vogal /a/ e /e/ masculino do MLP, GAN e DiscoGAN. Esta
matriz de confusdo apresenta a saida da rede classificando os vogais e também o siléncio. Todos
os resultados sdo a média da validag¢do cruzada K-fold com k=10, portanto foi dividido o banco
de dados em 10 partes e feito revezamento do teste.

As Tabela 8 e Tabela 9 apresentam a acuricia das redes com e sem o siléncio, respecti-
vamente. No caso do base de dados 1, que possui apenas o vogal /a/, foi utilizado para classificar
entre o vogal /a/ e o siléncio, assim, na Tabela 9 ndo foi utilizado este base de dados. As matrizes
de confusdo ndo apresentadas neste capitulo estdao no apéndice A.

Observando as Tabelas 8 e 9, verifica-se que em modo geral, o MLP possui melhor

desempenho em relacdo a GAN e DiscoGAN. Percebe-se também que conforme vai aumentando



Figura 20 — Matriz de confusao utilizando banco de dados 1 - Vogal /a/ e siléncio
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Tabela 8 — Acuracia do banco de dados com siléncio.

Fonte: Autoria prépria

Base Masculino Feminino
de dados MLP GAN | DiscoGAN MLP GAN | DiscoGAN
1 97.4% | 96,3% 97,4 % 92,7% | 91,8% 85, 7%
2 92,8% | 93,5% 91, 2% 85,4% | 90,4% 92,4%
3 94.8% | 93,1% 88,8% 89,4% | 74,1% 84, 8%
4 88,3% | 83,4% 85,5% 79,8% | 81,9% 77,0%
| média ] 933% [ 91,6% [ 90,7% || 86,8% | 84,5% | 84,9% |
Tabela 9 — Acuracia do banco de dados sem siléncio.
Base Masculino Feminino
de dados MLP GAN | DiscoGAN MLP GAN | DiscoGAN
2 99,5% | 99, 4% 99, 3% 80,3% | 82,6% 83,7%
3 97,6% | 97,4% 94, 6% 93,9% | 94,5% 95,7 %
4 87,7% | 58,3% 77,6% 84,7% | 21,0% 84,2%
média || 949% [ 85,0% | 90,5% [[ 86,3% | 66,0% | 878% |

Fonte: Autoria prépria

Figura 21 — Matriz de confusao para agrupamento 4 sem siléncio usando GAN.
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(a) Masculino

Fonte: Autoria prépria

a quantidade de vogais na base de dados, menor a sua acurécia, isso € justificavel pelo aumento

Confusion Matrix

1 o [ 1 8433 9 0.0%
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5]
=
3
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5 0 19 246 15503 144 0.9%
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NaN% 0.0% 0.0% 21.0% 40.6% 21.0%
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~ 2 ” > °

(b) Feminino

de varidveis que a rede terd que classificar.

Na Tabela 9, ao usar a base de dados 4, o GAN teve o pior desempenho, de 58, 3%
e 21, 0%, masculino e feminino respectivamente. A matriz de confuséo para agrupamento 4
usando GAN ¢é apresentado na Figura 21. E possivel analisar pela matriz de confusio que a rede
nao conseguiu classificar corretamente os vogais. Na voz masculina, a rede acertou 58, 3% e o

restante a classificou como varidvel 5, que € a vogal /u/. E na voz feminina, a rede classificou

todos os sinais como varidvel 4, a vogal /o/.

O préximo capitulo apresenta a conclusdo desse estudo evidenciando a metodologia e

os resultados discutidos e propondo novos caminhos de pesquisa.

Target Class
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5 CONCLUSAO

O principal objetivo deste trabalho foi o estudo da caracteristicas de voz a fim de
implementar um sistema de conversao de voz normal para sussurrada utilizando a rede generativa
adversdrias. E a contribuicdo deste trabalho esta na utilizacdo do banco de dados em portugués
europeu fornecido pela parceria entre FEUP e UTFPR em um sistema de conversao de voz.

Para a validacdo da metodologia, foi aplicada trés redes neurais em sistema de conversao
de voz: i))MLP, ii))GAN e iii)DiscoGAN. Em todas as redes foram realizadas com banco de dados
separados por sexos, agrupamentos de vogais diferentes e sinais com e sem corte do siléncio nos
intervalos da fala. A fim de verificar o desempenho de cada sistema, foi realizado trés tipos de
andlise: i) MCD, ii) RMSE do log(Fy) e iii) Classificador de vogal.

Na primeira andlise, foi comparado o MCD em relacdo as redes neurais € a média do
MCD usando o MLP possui um desempenho melhor que o GAN e DiscoGAN, uma diferenca
de 36% e 28%, respectivamente. Na segunda andlise, 0 RMSE do log(Fp) do sistema foi alto,
pois a presenca do siléncio dificulta o cdlculo da estimativa de log(Fp). Contudo, com o corte do
siléncio entre os intervalos de fala, o RMSE teve uma melhora de 46% em relacdo ao sistema com
o banco de dados com siléncio, valores de 6,82 para voz masculina e 10,06 para voz feminina.

A ultima andlise foi o classificador de vogais, usada para identificar corretamente as
vogais dos sinais convertidos. Na classificagdo com o banco de dados com siléncio, a rede teve
uma melhor acuricia com os sinais convertido pelo sistema usando MLP, de 93,3% para voz
masculina e 86,8% para voz feminina. Enquanto a acurdcia do banco de dados sem o siléncio, os
sinais do MLP foram melhores, 94,9% para voz masculina, e para voz feminina, o DiscoGAN
foi melhor, com 87,8%.

Nas andlises foram observados que os resultados utilizando o banco de dados com o
corte do siléncio entre o intervalo de fala teve uma melhora no RMSE. E avaliando entre as redes
MLP, GAN e DiscoGAN, o MLP teve resultados melhores para andlise de MCD e classificador
de vogais, e GAN foi melhor no RMSE do log(Fp).

Para os trabalhos futuros associados a esta dissertacdo possuem a perspectiva de: aplicar
a metodologia em palavras e frases completas do banco de dados DyNaVoiceR mostrado no
Anexo A; utilizar outros tipos de redes neurais, como redes convolucionais, para comparar com
resultados deste estudo; realizar uma pesquisa subjetiva com pessoas para ouvirem 0s sinais

convertidos de sussurrada para normal das redes MLP, GAN e DiscoGAN.
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Figura 22 — Matriz de confusao utilizando agrupamento 1 com siléncio.
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Figura 23 — Matriz de confusao utilizando agrupamento 2 com siléncio.
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Figura 24 — Matriz de confusao utilizando agrupamento 3 com siléncio.
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Figura 25 — Matriz de confusao utilizando agrupamento 4 com siléncio.
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Figura 26 — Matriz de confusao utilizando agrupamento 2 sem siléncio.
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Figura 27 — Matriz de confusao utilizando agrupamento 3 sem siléncio.
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Figura 28 — Matriz de confusao utilizando agrupamento 4 sem siléncio.
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ANEXO A — REPRODUCAO DAS TAREFAS DE GRAVACAO (DYNAVOICER)

Procedimento: Leitura de palavras —dizer cada palavra 3 vezes em fala normal e 3 vezes em fala

sussurrada, pela ordem apresentada;

Col.1 | Col.2 | Col.3 | Col.4 | Col.5 | Col.6

Nuca 14 | Ripa19 | Sala24 | Zaro29 | Asa3s | Velhoss
Lupa1s | Laje20 | Juba2s | Assa3zo | Rita3s | Hora39
Chiba 16 | Face21 |Chama2s| Luta31 | Haja3s | Budado
Minha17 | Pica22 | Vida27 | Jarra32 | Ache37 | Vigaal

Guga1s | Vaze23 | Acha2s | Fisga33

Procedimento: Leitura de frases —ler cada frase 3 vezes em fala normal e 3 vezes em fala sussurrada;

A Marta e o0 avo vivem naquele casarao rosa velho.

Sofia saiu cedo da sala.

A asa do avido andava avariada.

Agora ¢ hora de acabar.

A minha mae mandou-me embora.

O Tiago comeu quatro peras.

Procedimento: Leitura do texto 1 vez em fala normal ¢ 1 vez em fala sussurrada
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