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RESUMO

Algoritmos para conversao de voz, tradicionalmente conhecidos como voice morphing
algorithms, tém tido aplicacdes diversas, tais como a substituicdo de falas de locutores
falescidos ou com o sistema fonatério incapacitado, a possibilidade que determinada
musica originalmente cantada por um locutor surja com a voz de outro, e assim por
diante. Recentemente, tais técnicas tém se tornado mais populares em fungéo dos al-
goritmos de deep fake, entretanto, a maior desvantagem deles é a dificuldade em criar
modelos interpretaveis, assim como ocorre com quaisquer estratégias baseadas em
deep learning. Desse modo, neste trabalho, a intengcéo € a de explorar uma outra pos-
sibilidade: a conversdo de voz baseada na Transformada Wavelet de Tempo Discreto
(DTWT), trabalhando em associagao com redes neurais artificiais rasas, que possuem
maior possibilidade de gerar modelos interpretaveis. Particularmente, relacionam-se
quais os melhores filtros wavelet para conversao de determinados padrdes de voz.
Testes sao realizados com vozes da base de dados TIMIT do Linguistic Data Consor-
tium (LDC) que permitem constatar a viabilidade da estratégia proposta considerando
testes de preferéncia acustica e métricas de distancia.

Palavras-chave: Processamento de sinais. Voice morphing. Wavelets. Redes neu-
rais artificiais.



ABSTRACT

Algorithms for voice conversion, traditionally known as voice morphing algorithms, have
been used in a number of applications, such as replacing deceased speakers or those
with an incapacitated phonatory system, playing a song as if it had been sung by
another speaker, and so on. Recently, such techniques have become more popular
due to the deep fake algorithms, however, their biggest disadvantage is the difficulty in
creating interpretable models, as happens with any strategies based on deep learning.
Thus, in this work, the intention is to explore another possibility: speech conversion
based on Discrete Time Wavelet Transform (DTWT) working in association with shal-
low artificial neural networks, which have greater possibility of generating interpretable
models. Particularly, the best wavelet filters for converting certain speech patterns
are determined. Tests are performed with voices from the Linguistic Data Consortium
(LDC) TIMIT database, being assessed based on acoustic preference tests and dis-
tance metrics.

Keywords: Signal processing. Voice morphing. Wavelets. Artificial neural networks.
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13

INTRODUCAO

Na grande area de processamento digital de sinais de voz [1], o termo conver-
séo de voz [2] [3], também referido como voice morphing (VM), voice transformation
ou voice conversion, faz referéncia ao processo pelo qual uma locugéo pronunciada
por um locutor, chamado de source speaker (SS), se transforma de forma que pareca

ser pronunciada por um outro locutor, que é o target speaker (TS).

Diversas sdo as modalidades dos sistemas dedicados ao processo de VM: one-
to-one, na qual somente a voz de um SS especifico pode ser convertida de modo a
se tornar perceptualmente similar a voz de um TS particular, one-to-many, na qual
somente a voz de um SS especifico pode ser convertida de modo a se tornar percep-
tualmente similar a voz de diversos TSs pré-matriculados no sistema conversor, many-
to-one, na qual a voz de praticamente qualquer SS pode ser convertida de modo a se
tornar perceptualmente parecida com a voz de um TS particular e, finalmente, many-
to-many, na qual a voz de uma ampla gama de SSs pode ser convertida de modo a se
tornar perceptualmente parecida com a voz de inimeros TSs conhecidos do sistema

conversor.

Registre-se, dentre as possiveis aplicacdes dos sistemas de VM, as seguintes:

* burlar sistemas de autenticacdo biométrica por voz [4], verificando as eficiéncias
dos algoritmos autenticador e conversor. Nesse ambito, é notavel o uso dos

sistemas conversores para gerar os ataques de voice spoofing [5];

« editar filmes, séries de televisdo e radio-novelas, nos quais determinado ator ja

faleceu, de modo que os possiveis dublés poderiam ter suas vozes alteradas;

* reproduzir fonéticamente um texto escrito valendo-se da sintese da voz de de-
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terminado locutor indisponivel ou incapacitado para tal, dentre outras possibili-

dades.

No passado recente, diversas estratégias foram experimentadas para construir
sistemas de VM, inclusive valendo-se de novas familias de wavelets [6]. Mais recente-
mente, entretanto, com o avanco dos sistemas de inteligéncia artificial, principalmente
aqueles baseados em deep learning [2], outros procedimentos tém sido também con-

siderados.

Diante do exposto, o conteudo desta monografia estd focado, no Capitulo 2,
na revisdo de técnicas para VM e de conceitos utilizados pelas mesmas, de modo a
embasar a abordagem proposta, descrita no Capitulo 3. Prosseguindo, no Capitulo
4 sao apresentados os testes e respectivos resultados e, por fim, no Capitulo 5 sédo

apresentadas as conclusées, as quais precedem as referéncias.
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CONCEITUACAO TEORICA

2.1 Voice Morphing

Um aspecto essencial da VM é a possibilidade de converter ou transformar o
som de um locutor, ou seja, o SS, para outro, isto é, o TS, evitando perdas no con-
teudo original da mensagem linguistica. Assim, o foco dos procedimentos de VM € a

manipulacéo da identidade do locutor [2].

As estratégias utilizadas para viabilizar VM, conforme a Figura 2.1, podem ser
divididas inicialmente entre paralelas e nao-paralelas. Converséo de voz paralela con-
sidera uma situacao ideal em que um par source e target de sinais sédo fornecidos para
o treinamento do sistema, com 0 mesmo conteudo linguistico. No caso nao-paralelo,
que esta fora do escopo deste trabalho, o treinamento é realizado com sinais nao pa-

reados [7].

A metodologia tipica para o desenvolvimento de um sistema de VM, usualmente

envolvendo Inteligéncia Artificial (IA), consiste na execugao de quatro etapas gerais:

* treinamento: construgdo do modelo de conversdo por meio de treinamentos do

sistema de |A utilizado;

+ analise e extracdo de caracteristicas: decomposicédo do sinal do SS em caracte-

risticas que auxiliam no modelo de conversao;
* mapeamento: alteragdo das caracteristicas obtidas do SS para a voz do TS;

* reconstrucdo: a reconstrucao e sintetizacdo para a voz do TS.
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Source Speech ———> ,"-_-"\\
v F(xz) ) Conversion Mode!
Target Speech AR
Source Speech CUElED & Mapping Reconstruction Converted Speech
Feature Extraction

Figura 2.1: Pipeline tipico de um sistema de VM [2].

Existem diferentes formas de criar um modelo de conversao, porém o uso da
IA € a abordagem mais comum atualmente em trabalhos distintos que variam entre
redes neurais e aprendizado profundo [8] [9] [10]. Essa tendéncia é observada devido
a facilidade e eficiéncia na criagdo de modelos especificos. Por sua vez, a extracédo
de caracteristicas é importante para a identificacdo e transformacédo dos elementos
que diferenciam vozes e componentes fonéticos como o pitch, entonagdo, emocgao e

sotaques [11] [12].

VM pode ser aplicado em conjunto com sistemas de fext-to-speak (TTS) para
uma melhor personalizagao na voz sintetizada com a possibilidade de aplicar métodos
especificos de one-to-many ou mesmo o treinamento para personalizagdo por meio
de one-to-one. De qualquer forma, tradicionalmente VM difere da sintetizacdo de voz,
ou voice synthesis, na forma como opera, pois enquanto VM altera o sinal diretamente
a sintetizagdo de voz utiliza a representagcéo fonética [7]. Porém, com o avang¢o do
uso de redes neurais profundas, ou seja, deep neural networks ou DNNs, estudos tém
surgido contendo relatos de melhorias na qualidade de conversdes com o uso de téc-

nicas linguisticas oriundas da sintetizacao [2] [7].

A conversao de texto para fala é amplamente utilizada na sintetizagéo de voz.
Essa técnica consiste na identificagdo dos componentes fonéticos e sua aplicagao no

conteudo linguistico para a criagdo de uma voz sintética a partir de um texto escrito.

Com os atuais avancos na area de VM, especialmente com base em DNNSs,
abordagens que contemplam tanto técnicas para a sintetizacdo quanto para conver-
séo da voz estdo sendo utilizadas [2]. Um exemplo disso € a utilizagdo de técnicas de

encoding e decoding para a conversado de voz. Portanto, VM pode ser aplicado em
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Figura 2.2: Similaridades de mecanismos de encode-decode com atengao sensivel a
localizacédo para VM e TTS [2].

/

conjunto com sistemas de TTS para uma personalizacao na voz sintetizada [13].

A utilizacdo de mecanismos de encode-decode em TTS e VM permite o rea-
proveitamento das caracteristicas obtidas pelas estruturas inteligentes pois, para esse
caso, ambos focam na linguistica e fonética. Adicionalmente, a etapa de reconstrucéo
da voz também pode ser reaproveitada, podendo estender um modelo existente de
sintese de voz, como na Figura 2.2. Por outro lado, existe a possibilidade de refinar
uma voz sintética com a intencao de melhorar a qualidade do sinal para compreensao

humana, conforme utilizado em [14] e representado na Figura 2.3.

2.2 Trabalhos Correlatos

No artigo [9], os autores focam em redes neurais com fungdes wavelets, ou seja,
WaveNets, para realizar VM numa abordagem one-to-one. As bases de dados CMU-
ARCTIC e CSTR-VCTK foram utilizadas, totalizando 44 horas de gravagéo proferidas
por 109 locutores. Os resultados foram promissores, considerando que apenas uma
pequena parcela dos sinais disponiveis foi utilizada para o treinamento do sistema,

implicando a capacidade de generalizagdo do modelo testado.
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Figura 2.3: Proposta de conversao do sinal de uma laringe eletrénica para melhoria
na comunicacgao [14].

Prosseguindo, no artigo [10], os autores propdem o uso de stochastic variatio-
nal deep kernel learning para a criacdo do modelo de conversdo de voz, tratando-se
de uma mistura de modelos estatisticos com redes de aprendizado profundo. Os re-
sultados obtidos implicam a reducao de distorcdes em comparacdo com outras abor-
dagens, tais como DNN, com melhor qualidade perceptual no caso de aplicagbes pa-
ralelas. A base de dados utilizada foi a CMU ARCTIC, utilizando-se quatro locutores

com 20 sentencgas de 80 segundos de duragao cada.

Interessantemente, no artigo [15], os autores propuseram uma forma de ame-
nizar problemas causados por caracteristicas espectrais supersuavizadas, durante a
afinacao da rede neural com nucleos wavelet, valendo-se de um mapeamento das
caracteristicas espectrais por meio de uma cyclic recurrent neural network. O algo-
ritmo possibilitou uma melhoria na naturalidade do sinal resultante, segundo opiniao
dos entrevistados, e uma similaridade entre o sinal produzido artificialmente e o real
calculado em 78.33%, considerando o total de 14 locutores utilizando das bases CMU
Arctic e VCC 2018.

Os autores do artigo [12] apresentaram uma aplicacdo de conversao de voz
em ambientes com ruidos adversos. Com a combinacédo de duas CNNs e um modelo
mais genérico de DNN, foi possivel combinar elementos visuais como forma de reduzir

o impacto de ruidos durante a conversao de voz. Foram considerados trés locutores
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chineses com 100 locugdes cada, selecionados da Audio-Visual Whisper Database
(AVWD). O método proposto possibilitou melhores resultados perceptuais em compa-
racdo com outros métodos como multimodal nonnegative matrix factorization, o qual

serviu de base inicial para o trabalho em apreco.

Baseando-se em aprendizado profundo, os autores do artigo [16] utilizaram
caracteristicas do periodograma fonético para melhorar a inteligibilidade da fala de pa-
cientes disartricos, valendo-se de uma estratégia de VM. Considerando dez locutores
disartricos e um regular, foram coletadas 288 expressdes para treinamento e 32 para
teste. Foi observado uma melhoria na compreensao de fala, em testes perceptuais,
possibilitando um interessante uso dos algoritmos para VM: converter a fala de um
locutor com a fonacgao deficiente para que se pareca com a fala de um outro locutor

especifico para o qual a locucao é normal.

Para melhorar a naturalidade e qualidade das vozes produzidas, os autores
do artigo [13] converteram parametros espectrais e caracteristicas prosodicas com a
combinacdo de modelos wavelet e DNN dos contornos dos pitchs dos SSs e TSs.
Uma base de quatro locutores paralelos em quatro linguagens diferentes, com 50 ex-
pressdes durando 3 minutos e 58 segundos usadas para treinamento e 10 expressoes
de 34 segundos para testes, implicou a avaliagado perceptual dentro das expectativas,

confirmando a viabilidade da proposta dos autores.

No artigo [17], os autores transformam vozes com o uso de two-level dynamic
warping para o treinamento de uma rede neural, com o uso de informagdes espectrais
dos SSs e TSs. A base CMU ARCTIC foi utilizada com dois locutores, valendo-se
de transformacdes de vozes masculinas para femininas, de vetores de caracteristicas
baseados na analise de Fourier e de segmentagao dos sinais em janelas Hamming
de 32ms com sobreposicao de 16ms. Os resultados implicaram em expressiva seme-

lhanca perceptual, validando a proposta dos autores.

Os autores do artigo [18] utilizaram uma DNN para converter, quadro-a-quadro,

o pitch e demais caracteristicas espectrais dos SSs para que elas passassem a pa-
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recer com as dos TSs correspondentes. Com a utilizacdo da base CMU ARCTIC de
quatro locutores, foram utilizadas 100 vocalizagcbes paralelas para treino e testes, im-
plicando melhores resultados perceptuais em comparacdo com abordagens baseadas

em modelos Gaussianos.

Finalmente, no artigo [7], é apresentado um reaproveitamento de treinamento
de sintetizacdo de voz para a conversao de voz, considerando dados nao paralelos.
Com o uso de técnicas de encoding e decoding, os autores reaproveitam o treina-
mento linguistico de um sistema TTS para converter vozes. A base de dados LibriTTS,
contendo 904 locutores e mais de 191 horas de fala continua, foi utilizada para o trei-
namento e para os testes. Por ser uma transferéncia de treinamento, no geral os
resultados obtidos ndo foram condizentes com as expectativas, porém em algumas

comparagoes perceptuais, considerou-se que ocorreu uma melhoria na qualidade.

2.3 Conceitos de Processamento de Voz Relacionados

com VM

As conversoes de voz paralelas tém como objetivo mapear o sinal do SS para o
TS de modo que a transformacéao possa ser replicada durante a reconstrugdo. Porém,
mesmo em pares paralelos, 0s sinais nem sempre possuem 0 mesmo timing, tornando
importante a extracao de caracteristicas. Durante a fase de extracao de caracteristi-
cas, padrdes sao retirados para formar um vetor de caracteristicas com a intengcéo de

facilitar o pareamento dos sinais.

Ao ser obtido um vetor de caracteristicas, técnicas como Dynamic Time War-
ping (DTW) tém também sido utilizadas para o pareamento ou sincronizagao do vetor
de caracteristicas e com isso € possivel realizar um treinamento eficiente, como consta

na Figura 2.4.

Adicionalmente, a decomposicao espectral [1] € um outro assunto de extrema
importancia em processamento de sinais digitais. Particularmente no caso do proces-

samento de sinais de voz envolvendo VM, dois sdo os elementos de especial interesse
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Figura 2.4: Conversao de voz utilizando extragdo de caracteristicas, DTW e redes
neurais [18].

do ponto de vista espectral: a frequéncia de pitch, comumente representada por Fy, €
as frequéncias formantes, comumente representadas por F, F,, F3, ..., conforme defi-

nido adiante.

Notavelmente, o funcionamento basico do aparelho fonador humano é o que
esta representado na Figura 2.5. Como pode-se observar, a fala, coordenada pelo
sistema cognitivo, inicia a sua formac¢ao por meio do movimento do diafragma que,
pressionando os pulmdes, produz um fluxo de ar que fornece a excitacao necessaria
ao procedimento. Em seguida, a referida corrente de ar passa pelas pregas vocais
que controlam a forma como ela sera expelida: pulsos quase-periédicos, no caso dos
chamados sinais vozeados, tal como as vogais ou as consoantes com sons de vogais,
ou comportamento aleatério ou ruidoso, no caso dos sinais ditos ndo-vozeados, tal

como as demais consoantes e 0s sons nasais.

Em seguida, o fluxo de ar com caracteristicas quase-periédicas ou com com-
portamento ruidoso atravessa as estruturas vocais e/ou nasais, dependendo do som
sendo manifestado, articulando-se com o auxilio da lingua e do formato especifico da
cavidade vocal. Assim, produzem-se os sinais de fala que conhecemos. Nas situa-

cbes em que as pregas vocais vibram de forma quase-periddica, os sons vozeados
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Figura 2.5: Estrutura Vocal Humana [19].

possuem um periodo fundamental que é justamente F,. O sinal que atravessa as pre-
gas vocais, entretanto, ndo é puro no sentido espectral. Contrariamente, ele possui
uma forma de onda caracteristica a qual implica a presenca de um numero conside-
ravel de harmdnicas, ou seja, frequéncias multiplas de F,. Essas harménicas sao, em
funcao do formato especifico da cavidade oral num certo instante, amplificadas ou ate-
nuadas. Desse modo, a primeira, segunda, terceira, e assim por diante, frequéncias
para as quais ocorre maior amplificacao sao justamente F, F,, F3, ..., respectivamente.
Portanto, a identificacdo dos formantes pode se dar pelo contorno do espectro do sinal

de voz, chamado de envelope, conforme a 2.6.

De acordo com o que consta na literatura, de forma consolidada, o cepstrum
[20] é a técnica mais propicia para extrair F, dos sinais de voz. Diferentemente, os
formantes podem ser encontrados com base no codigo de predicéo linear (LPC) [20].
Além disso, visando rotular um determinado trecho de um sinal de voz como vozeado

ou ndo vozeado, pode-se usar o seguinte procedimento [20]:
+ alta taxa de cruzamentos por zero [21] e baixa energia [22]: trecho n&o-vozeado;
* baixa taxa de cruzamentos por zero e alta energia: trecho vozeado,

onde os termos “alta’e “baixa” dependem de adequada normalizagao.
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Figura 2.6: Exemplos de formantes, representados por picos, destacando-se F,, F; e
F5 [20].

2.4 A Transformada Wavelet de Tempo Discreto (DTWT)

Tendo em vista que a Transformada Wavelet de Tempo Discreto (DTWT) € utili-
zada como peca-chave para decomposi¢ao tempo-espectral de sinais na abordagem
proposta neste trabalho, uma breve revisao sobre ela é apresentada nesta secédo. De
acordo com os registros documentados no artigo [23], a DTWT, que é especificamente
utilizada para processar sinais discretos, surgiu da adaptacéao das suas “irmas” dedi-
cadas ao tratamento de sinais continuos: a Transformada Wavelet Continua (CWT) e
a Transformada Wavelet Discreta (DWT), observando que o acrénimo dessa tem tam-

bém sido largamente utilizado para referir-se a DTWT [23][24].

Nota-se que, para a aplicacao tratada nesta dissertacao, existe a necessidade
de decompor no espago tempo-frequéncia o sinal de voz sob analise e, apos modifica-
lo, ressintetiza-lo. Assim, a DTWT inversa (IDTWT), e ndo somente a DTWT, é também
necessaria. Consequentemente, os comentarios desta Secao contemplam a DTWT
do ponto de vista de filtros digitais com particularidades de resposta em frequéncia e
em fase, assim como do ponto de vista das fung¢des scaling (¢(-)) e wavelet (y(-)) as-

sociadas e que, implicitamente, fazem parte do processo de reconversdao do dominio
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tempo-frequéncia para o dominio do tempo.

Em termos da conversao direta, isto é, do dominio do tempo para o tempo-
frequéncia, cabe destacar que o procedimento de converséo envolve um par de filtros,
normalmente designados como A[-] e g[-], respectivamente com respostas em frequén-
cia de cunho passa-baixas e passa-altas. Notavelmente, diferentes familias de filtros
{h[-]; g[-]} existem, sendo as mais comuns aquelas listadas na Tabela 2.1, todas com
comportamento de resposta ao impulso finita (FIR) [23]. Para fins de converséao in-
versa, ou seja, do dominio tempo-frequéncia para o do tempo, convém observar o
formato das fungdes ¢(-) e ¥(-), conforme as Figuras 2.7 e 2.8, pois a inversdo da
DTWT consiste, implicitamente, em sintetizar o sinal original na forma de combinagéo

linear das mesmas.

Finalmente, cabe destacar que o processo pratico de implementacdo da DTWT
e da IDTWT é baseado no Algoritmo de Mallat [23], o qual pode ser caracterizado
por sequéncias de multiplicacdes matriciais, a depender do nivel () de transformacao,

como segue.

Tabela 2.1: Caracteristicas das familias de wavelets utilizadas nesta dissertacao.
Fonte: Elaborado pelo autor

Familia Suporte(n) | Fase Observacao
Haar 2 linear € a mais simples
das wavelets, criada
por Alfred Haar
Daubechies par, nao resposta ao impulso
maior linear maximally flat, criada
que 4 por Ingrid Daubechies
Symmlets par, néao resposta ao impulso
multiplo de 8 | linear mais simétrica
Coiflets par, quase resposta ao impulso
multiplo de 6 | linear quase simétrica, criada
por Ronald Coifman
Vaidyanathan 24 nao otimizada para voz, criada
linear por P. P. Vaidyanathan
Beylkin 18 nao otimizada para audio
linear em geral
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O algoritmo de Mallat, que embute os procedimentos de downsampling e wrap-

around [25][26] que forcam a DTWT mantenha sempre 0 mesmo numero de elemen-

tos do sinal original, consiste apenas a multiplicacao de duas matrizes para cada ni-

vel de transformacao pretendido. Considerando que A[-][-] é a matriz de coeficien-

tes dos filtros e B[-] € o vetor coluna correspondente ao sinal original, a nova matriz

C[-] = A[-][-1B[-] corresponde ao sinal transformado. A disposicao dos coeficientes das

matrizes € a seguinte:

hy hy hy o ool

80 81 82 - -
0 0 hyg hy hy
0 0 g g1 &

hp-1 0 0 0
e 81 000
...... e 1 00
...... e 81 O
...... 0 0 hy
...... 0 0 go g1

0 ... 0 0
0 .. .. 0 0
0 ... 0 0
0 ... 0 0
, (2.1)
......... ]’ln_3 hn—2
......... 8n-3 8n-2
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A inversao da DTWT implica tdo somente na obtencao de B[-] a partir de A[-][-]
e C[-] [25][26]. Tendo em vista que A[-][-] € normalmente construida de forma a ser
ortogonal, entdo, B[-] = (A[-][-])~" - C[-] == (A[-][-])T - C[-] pois, em tal caso, a inversa de

A[-][] corresponde a sua propria transposta.

Em cada nivel da transformacao realizado, dois novos sinais sao obtidos e sub-
amostrados por 2, pois eles contém apenas metade da faixa de frequéncias do sinal
original, de acordo com o Teorema de Nyquist [25] e como consta na Figura 2.9. Um
sinal de M amostras tem a sua DTWT com o0 mesmo tamanho, sendo formada por uma
sequéncia de coeficientes, iniciando por aqueles oriundos da aplicacao do filtro passa-
baixas no ultimo nivel, seguidos pelos coeficientes resultantes da aplicagédo dos filtros
passa-altas nos niveis intermediarios e finalizando com os coeficientes resultantes da
aplicacao do filiro passa-altas do primeiro nivel de decomposicao [25][26]. Melhores
resolu¢cdes em frequéncia implicam decomposi¢des até o ultimo nivel possivel, reque-

rendo que o sinal discreto tenha comprimento equivalente a uma poténcia de 2.

2.5 Comentarios Finais

Diante dos trabalhos revisados, os quais foram extraidos dos registros da Web
of Science e contemplam o estado-da-arte na area de VM, percebe-se que ainda
existe consideravel espaco para pesquisas na area. Nenhum dos métodos revisados
possibilitou uma solugao definitiva dos problemas comumente encontrados nos siste-
mas de VM. Além disso, em geral, as avaliagdes costumam ser realizadas com base
em critérios puramente perceptuais, criando possiveis vieses. Desse modo, reunindo
conceitos envolvendo decomposicao tempo-frequéncia por meio de wavelets, assim

como estruturas inteligentes, a ideia base deste trabalho ndo é a de converter as vo-
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Figura 2.9: Exemplo da aplicagdo da DTWT: o sinal original s[-], no dominio do tempo
e contendo M amostras, com maxima frequéncia =, decomposto até o terceiro nivel.
Elaborado pelo autor.

zes dos SSs para que se parecam com as dos TSs mas, diferentemente, converter
apenas os parametros elementares, isto &, pitch e frequéncias formantes, por meio de
uma estrutura que funcionara como funcéo de transferéncia. Os detalhes encontram-

se descritos no proximo Capitulo.
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A ABORDAGEM PROPOSTA

Os procedimentos metodolégicos utilizados para o desenvolvimento da aborda-
gem proposta nesta dissertagdo seguem a estratégia esbogada na Figura 3.1. Inicial-
mente, 0s sinais de vozes originais, pertencentes ao source-speaker, foram divididos
em segmentos com 32ms, correspondente a 512 amostras de sinais amostrados com
base na taxa de 16000 amostras por segundo e coerente com o0 que tem sido regis-
trado na literatura [6]. Em seguida, cada trecho foi classificado como nao-vozeado
ou vozeado. Aqueles trechos tiveram “passagem livre” pelo algoritmo conversor, isto
é, nao foram alterados. Diferentemente, estes trechos foram convertidos por um pro-
cesso de analise e ressintese. O referido procedimento foi utilizado pois, de acordo
com trabalhos anteriores [6], 0s trechos vozeados € que sao 0s responsaveis pela per-
cepcao da voz de modo a caracterizar o locutor, sendo minima ou quase insignificante
a contribuicdo dos trechos ndo-vozeados, em funcdo das suas naturezas ruidosas e

parcialmente aleatorias.

trechos

nao-vozeados _, Passagem “livre” |

INiCIO: voz
do source
speaker

PASSO P;:

= PASSO P,: voz convertida do
selecao

~ rget- ker
conversao de [Srgetspeaie

pitch e formantes
no dominio
wavelet inteligente

trechos
vozeados

Figura 3.1: Estrutura da estratégia proposta. Destacam-se os passos P; € P,, deta-
lhados adiante. Fonte: Elaborado pelo autor

Particularmente, dois destaques existem na Figura 3.1: um referente ao passo
P; e outro referente ao passo P,. A especificacao de cada um deles é a seguinte:

* PASSO P,: distinguem-se os trechos vozeados dos ndo-vozeados de um sinal

de voz s[-], visando aplicar o processo de conversao de locutor naqueles e man-
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ter estes intactos, do seguinte modo [21]: cada segmento ndo-vozeado de s[-]
implica uma regido com alta e inconstante taxa de cruzamentos por zero e com
alta energia. Diferentemente, partes vozeadas de s[-] exibem baixa e relativa-
mente constante taxa de cruzamentos por zero e com alta energia. Além disso,
espacos entre palavras, que correspondem aos segmentos de siléncio, possuem
baixa energia em s[-]. Definem-se as energias e as taxas de cruzamentos por
zero em s[-] como sendo altas ou baixas por meio dos limiares H, € Hg, respec-

tivamente.

Além disso, definem-se os vetores f4[-] € fz[-], ambos de tamanho T, como
sendo, respectivamente, aquele que mantém o registro das energias normali-
zadas de s[-] [22] e aquele que mantém o registro do numero de cruzamentos

por zero normalizados de s[-] [21]. Seguiu-se, entdo, o seguinte algoritmo [21]:

INiCIO
Para a k-ésima amostra do vetor f4[-] € fz[-], 0 <k<T - 1):
{
Se (far < Ha)
a regidao correspondente em s[-] é de siléncio, ou seja, € uma regido
entre palavras, e, assim, ndo interessa ao processo;
sen&o se (fp, < Hp)
a regidao correspondente em s[-] é vozeada e € marcada para o pro-
cesso de conversao;
senao
a regidao correspondente em s[-] é ndo-vozeada e, assim, ndo inte-

ressa ao processo.

FIM.

Notavelmente, as taxas de cruzamento por zero de sinais vozeados e ndo voze-
ados sado, respectivamente, proximas de 1400 and 4900 cruzamentos por se-
gundo [21]. Dessa forma, um valor razoavel para Hy corresponde a média,

isto ¢, 19020 = 3150 cruzamentos por segundo. Para janelas de 32ms, Hp =
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3150 - 0.032 = 100.8 cruzamentos por 512 amostras. Normalizando, tem-se Hy =

100.8 _ 100.8 A
7 = s~ 0.197, que € o valor adotado.

Em termos de energia, foi observado [21] que o limiar da audicdo para os se-
res humanos é de 0 dB na intensidade de 20uPa, ou seja, 20 micro-Pascal, na
frequéncia de 1000 Hz e na temperatura de 25°C. Além disso, também con-
forme observado em [21], para comparar um sinal falado com o limiar da audi-
cao, o nivel de reproducgéo deveria ser conhecido, o que nao € facil na pratica.
Entretanto, € comum definir tal nivel como a menor quantidade que pode ser
representada pelo processo de discretizacdo e de quantizagdo adotado para di-
gitalizar o sinal sob anadlise, ou seja, € 0 menor nivel de energia representado
pelo bit menos significante. Tendo em vista que os sinais sob analise, conforme
detalhado no proximo Capitulo, foram quantizados com 16 bits, sendo um deles
reservado para a diferenciagdo entre valores positivos e negativos, i = 55
€ o menor valor possivel. Considerando janelas de tamanho 512 amostras,

512 - 2% = 22% =27%=10.015625 ~ 0.016 foi o valor adotado para o limiar H,.

PASSO P,: Para a conversao do pitch e dos formantes selecionados no passo
anterior, a técnica aqui usada é baseada na decomposicao wavelet com a DTWT
atuando em conjunto com uma fungéo de transferéncia inteligente implementada
com base em uma rede neural perceptron multicamadas, de acordo com as Figu-
ras 3.2 e 3.3. Particularmente, o objetivo foi escolher um nivel de decomposicéao
da DTWT que implicasse uma arvore capaz de, em geral, separar o pitch dos
formantes, visando um esforco menor para treinar a fungao inteligente de con-
versao, que atua conjuntamente com a DTWT. Assim, uma vez que a arvore
DTWT de um certo sinal decomposto em um determinado nivel tenha sido ob-
tida, cada sub-banda é modificada pela rede neural para, posteriormente, ser

submetida a DTWT inversa.

Em termos da DTWT, observou-se que para sinais amostrados a 16000 amos-
tras por segundo, a maxima frequéncia presente, de acordo com o Teorema da

Amostragem, € de @ = 8000 Hz. Assim, para uma decomposi¢cdao de nivel

j =5, aresolugdo da sub-banda mais profunda é de 23 = 500 Hz, que é su-
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ficiente para contemplar o pitch praticamente da totalidade dos sinais de vozes
reais. Nas camadas menos profundas, a partir da mais profunda, as resoluc¢oes
seriam 529 = 1000 Hz, 8% = 2000 Hz e 3% = 4000 Hz, as quais, possivelmente,
contemplariam, cada qual, um dos formantes, isto &, F,, F, e F3, de acordo com

a Figura 3.4.

Com relacao a estrutura das cinco redes neurais adotadas, de acordo com as
Figuras 3.2, 3.3 e 3.4, o numero de neurdnios nas diversas camadas que as
compdem sao aqueles registrados na Tabela 3.1. Nas camadas iniciais de todas
as cinco redes, os neurbnios sdo sempre passivos. Nas demais camadas, a
funcao de ativagao de cada neurdnio é a tangente hiperbdlica, ou seja,

2

Salda = 1+ e—entrada -

FIM: segmento
vozeado do
target speaker

INiCIO: segmento
vozeado do
source speaker

DTWT inversa

4 a 8KHz

Figura 3.2: Estratégia de conversao dos segmentos vozeados dos sinais de voz sob
analise com base nas 5 sub-bandas wavelet indicadas também na Figura 3.4 e nas
cinco redes neurais (R.N.), ou seja, Ry, R,, R3, R4 e Rs. Fonte: Elaborado pelo autor
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sub-banda wavelet sub-banda wavelet

contendo contendo
pitch e/ou formantes pitch e/ou formantes
dos sinais de dos sinais de

vozes originais vozes convertidas

camadas
ocultas
de conversao

J/

-

Figura 3.3: A estratégia de conversdo baseada em estruturas profundas de apren-
dizagem: uma para cada uma das cinco sub-bandas wavelet da Figura 3.4. Fonte:

Elaborado pelo autor

s[-]: 512 amostras, 0 < F < 8KHz ‘

i (12) s11(12)

‘ 256 amostras, 0 < F < 4KHz ‘ [256 amostras, 4 < F < 8KHZ}

e (12) st1(12)

‘ 128 amostras, 0 < F < 2KHz ‘ {128 amostras, 2 < F < 4KHZ}

w1 (12) s11(12)

‘ 64 amostras, 0 < F < 1KHz ‘ {64 amostras, 1 < F < 2KHz}

n(12) s1(12)

[32 amostras, 0 < F < 0.5KHz} ‘ 32 amostras, 0.5 < F < IKHZ}

Figura 3.4: As cinco sub-bandas da DTWT para as quais os segmentos vozeados dos
sinais de voz sdo convertidos com a estrutura inteligente baseada nas cinco respec-
tivas redes neurais aparecem na cor vermelha. As faixas de frequéncias F em cada

sub-bandas estéo indicadas. Elaborado pelo autor.
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Tabela 3.1: Configuracao das cinco redes neurais usadas no experimento. Na terceira
coluna, que expressa o numero de neurdnios em cada camada intermediaria (NNCI),
foi usada a regra NNCI = VDCE - DCS, sendo DCE e DCS respectivamente dimenséo
da camada de entrada e dimensao da camada de saida [27]. Experimentalmente,
foi constatada a suficiéncia de trés camadas intermediarias em cada rede. Fonte:
Elaborado pelo autor

rede | neurénios nas camadas numero de camadas ocultas
neural | de entrada e de saida e numero de neurénios em cada uma
R, 32 3 camadas com V32 - 32 = 32 neurdnios.
R, 32 3 camadas com V32 - 32 = 32 neurénios.
R; 64 3 camadas com V64 - 64 = 64 neurdnios.
R, 128 3 camadas com V128 - 128 = 128 neurdnios.
Rs 256 3 camadas com V256 - 256 = 256 neurdnios.

Notavelmente, para fins de treinamento das redes neurais, baseado no classico
algoritmo do gradiente descendente e retropropagacao do erro [27], cada trecho vo-
zeado do source speaker no dominio wavelet apresentado na entrada das redes foi
convertido de forma a minimizar o erro em relagdo ao respectivo trecho vozeado do

target speaker no dominio wavelet.

Questdes referentes ao alinhamento dos pares de sinais {source speaker ; tar-
get speaker} foram balizadas manualmente, ndo tendo sido implementado um sistema
automatico para tal. Isso se deu em funcao do expressivo volume de trabalho que as
demais etapas do processos requereram e, além disso, pelo fato de que as etapas
implementadas para funcionamento automatico foram suficientes para viabilizar os re-

sultados referentes a esséncia do processo de VM.

No préximo Capitulo, os resultados sdo apresentados, discutindo-se a influén-
cia do filtro wavelet utilizado e do numero de camadas ocultas nas redes neurais. As
implementacdes foram realizadas em linguagem C/C++ para fins da extracao dos tre-
chos vozeados dos sinais, assim como das DTWTs direta e inversa e também das

redes neurais, conforme os exemplos constantes nas Figuras 3.5 e 3.6.
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wavelet_transform(

*g= [ch];
i=0; i<ch; i++)

0; k<ch; k++)
t[jl+=Ff[(i+k)%n]*h[K];
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Figura 3.5: Trecho de cddigo em linguagem C/C++ para implementacao da DTWT e

sua inversa. Fonte: Elaborado pelo autor

hidden_weights[i] [j]1=time(@)*rand();
(hidden_weights[i] [j]1>1)
hidden_weights[i] [j]1/=10.0;
hidden_weights[i] [j]1-=0.5;
}
output_weights[dimension_of_output_layer] [dimension_of_hidden_layer]
i=0;i<dimension_of_output_layer;i++)
(int j=0; j<dimension_of_hidden_layer;j++)
{
output_weights[i] [j]=time(@)*rand();
(output_weights[il [j1>1)
output_weights[i] [j 10.0;
output_weights[i] [j]-=0.5;
}
gotten_hiddens [dimension_of_hidden_layer]
gotten_outputs[dimension_of_output_layer]
e;
delta_output [dimension_of_output_layer]
delta_hidden[dimension_of_hidden_layer]
mu=0.000001;

k=0; k<number_of_elements_for_training;k++)
i=0; i<dimension_of_hidden_layer;i++)

gotten_hiddens[i]=0;
( j=0; j<dimension_of_input_layer;j++)
gotten_hiddens [i]+=hidden_weights[i] [j1*s[k+j];
gotten_hiddens[i]= (gotten_hiddens[i]);
}
r( i=0;i<dimension_of_output_layer;i++)
{
gotten_outputs[i]=0;
( j=0; j<dimension_of_hidden_layer;j++)
gotten_outputs[i]+=output_weights[i] [j]*gotten_hiddens[j];
gotten_outputs[i]= (gotten_outputs([i]);
}

Figura 3.6: Trecho de cbédigo em linguagem C/C++ para implementacdo das

neurais. Fonte: Elaborado pelo autor

redes
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TESTES E RESULTADOS

Neste Capitulo, descrevem-se os testes realizados com o algoritmo de VM pro-
posto no capitulo anterior, seguindo o padrdo adotado em [6]. Tais testes foram reali-
zados com o objetivo de avaliar a qualidade das vozes convertidas de dois modos: um
quantitativo, com base em distancias Euclidianas, e outro qualitativo-subjetivo, com
base em avaliacdes perceptuais, de acordo com os procedimentos registrados em [6].
As locucdes usadas sdo de conteudo fonético rico, contendo trechos diversos vozea-
dos e ndo-vozeados. Nos testes realizados, todas as vozes, que sao oriundas da base
TIMIT [28] do Linguistic Data Consortium, foram digitalizadas com 16000 amostras por

segundo, 16-bits, sem compresséo, implicando uma frequéncia maxima de 8 KHz.

4.1 Testes de Convergéncia das Redes Neurais

Os testes de convergéncia das redes {Ry, ..., Rs}, variando-se as wavelets, es-
tao listados nas Tabelas 4.1 e 4.2, 4.3 e 4.4, 45 e 4.6, 4.7 e 4.8, assim como 4.9 e
4.10, respectivamente para as redes Ry, ..., Rs, na qual SP indica o tamanho de suporte
utilizado e QM quantidade maxima de iteragdes para se obter um erro de < 103 . No-
tavelmente, na parte superior das Tabelas 4.1, 4.3, 4.5, 4.7 e 4.9, a convergéncia foi
analisada para a sentenca sa1.wav do diretério /timit/test/ dr1/mdab0 da base TIMIT
utilizada como source speech, para ser convertida na sentenga sai.wav do diretério
/timit/test/dr1/mjsw0, da mesma base e de mesmo conteudo textual, sendo que am-
bos os locutores sdo do sexo masculino. Seguindo o0 mesmo procedimento, a parte
inferior das referidas tabelas contém as descricoes dos resultados obtidos quando a
sentencga sai.wav do diretorio /timit/test/dr1/faks0O é convertida para a sa1.wav do di-
retério /timit/test/dr1/fdac1, sendo ambas de mesmo conteudo falado, mas com ambos

os locutores do sexo feminino.



36

Prosseguindo, a parte superior das Tabela 4.2, 4.4, 4.6, 4.8 e 4.10 contém
os resultados obtidos quando a sentenca sa7.wav do diretério /timit/test/dr1/mwbt0 é
convertida para a sai.wav do diretorio /timit/test/dr1/fjem0, sendo ambas de mesmo
conteudo textual, considerando o source speaker do sexo masculino e o target spe-
aker do sexo feminino. Finalmente, a parte inferior das referidas tabelas contém os
testes contrarios, isto €, quando a sentenca sai.wav do diretério /timit/test/dr1/fiem0 é
convertida para a sai.wav do diretorio /timit/test/dr1/mwbt0, caracterizando conversao

de voz de um locutor de sexo feminino para o sexo masculino.

E importante observar que um maior niimero de iteragdes maximas esté asso-
ciado a um desempenho considerado inferior no algoritmo avaliado. Além disso, em
alguns casos, diferentes tamanhos de suporte foram empregados no mesmo algoritmo

para fins de comparacédo de desempenho entre eles.

4.2 Testes de comparacao dos resultados das conver-

soes com distancia Euclidiana

Os resultados dos testes comparativos das vozes convertidas em relagdo as
suas versoes originais, levando-se em conta a distancia Euclidiana entre os sinais
original e convertido, estdo registrados nas Tabelas 4.11 e 4.12, lembrando que a

distancia Euclidiana (DE) entre dois vetores x[-] e y[-], ambos de comprimento M, é

M-1
DE = Z (x; — yi)z
i=0

Adicionalmente, na parte superior da Tabela 4.11, a convergéncia foi anali-
sada para a sentenca sail.wav do diretério /timit/test/dr1/mdab0 da TIMIT, utilizada
como source speech, visando a conversao para a sentenca sail.wav do diretério /ti-
mit/test/dr1/mjsw0, ambas com o mesmo conteudo textual, sendo que ambos os locu-
tores sao do sexo masculino. Do mesmo modo, a parte inferior da referida tabela con-
tém os resultados obtidos quando a sentenca sa7.wav do diretério /timit/test/dr1/faks0

€ convertida para a sal.wav do diretério /timit/test/dri/fadac1, de mesmo conteudo
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textual mas com ambos os locutores femininos.

Em complemento, a parte superior da Tabela 4.12 contém os resultados obti-
dos durante a conversao da sentenga sai.wav do diretorio /timit/test/dr1/mwbt0 para a
sentencga sai.wav do diretério /timit/test/dr1/fiem0, de mesmo conteudo textual, com o
source speaker masculino e o target speaker feminino. Finalmente, a parte inferior da
mesma tabela contempla o teste contrario, isto é, quando a sentenca sa7.wav do dire-
torio /timit/test/dr1/fiem0 é convertida para a sa1.wav do diretério /timit/test/dr1/mwbt0,
caracterizando uma conversao de um locutor do sexo feminino para um do sexo mas-

culino.

4.3 Testes de comparacao dos resultados das conver-
soes via critério perceptual

Os testes visando comparar os sinais de voz convertidos com suas versoes pro-
nunciadas pelos locutores originais, que estdo disponiveis na base TIMIT, levando-se
em conta a avaliagao perceptual entre os sinais original e convertido, estao registrados
nas Tabelas 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4. Para viabilizar tal comparacéao, 8 ouvintes voluntarios,
sendo 4 do sexo masculino e 4 do sexo feminino, de idades entre 19 e 70 anos, foram
entrevistados e avaliaram cada uma das conversdes numa escala de 0 até 5, sendo
que 0 significa que a voz original ndo se parece em nada com a voz convertida e 5
significa que ambas soam perceptualmente indistinguiveis. Notavelmente, registre-
se que, para todas as sentencas, originais e convertidas, foi possivel compreender
normalmente o que esta sendo pronunciado, implicando que as conversdes foram in-

teligiveis.

4.4 Comentarios Finais

De modo geral, os resultados foram consistentes com as expectativas e se-
melhantes aos obtidos no estudo documentado em [6], e abrange transformacdes de
sexo iguais e distintas. O filtro Daubechies demonstrou um desempenho superior a

medida que o suporte aumentou, até certo limite, enquanto outros filtros mantiveram
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um bom desempenho em diferentes testes, como Vaidyanathan e Belkyn.

Os testes perceptuais, que foram subjetivos, complementam-se com os testes
baseados em distancias Euclidianas, visando quantifica-los com mais padronizacao
e menos subjetividade. No proximo Capitulo, as conclusdes sdo apresentadas com

base nos resultados descritos neste Capitulo.
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Box-plots das notas atribuidas pelos ouvintes para a qualidade da conversao das vozes quando da conversao entre a sentencga

Figura 4.1:

(&)
—_

sai.wav do diretério /timit/ test/ dr1/ mwbt0 e a sal.wav do diretério /timit/ test/ dr1/ fiem0, onde o source speaker € do sexo masculino e o target

speaker também é do sexo masculino. Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.2: Box-plots das notas atribuidas pelos ouvintes para a qualidade da conversdo das vozes quando da conversdo entre a sentenga
sal.wav do diret6rio /timit/ test/ dr1/ fiem0 e sa1.wav do diretério /timit/ test/ dr1/ mwbt0, em que o source speaker é do sexo feminino e o target

speaker também é do sexo feminino. Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.3: Box-plots das notas atribuidas pelos ouvintes para a qualidade da conversao entre a sentenga sal.wav do diretério /timit/ test/ dr1/
mwbt0 e a sal.wav do diretério /timit/ test/ dr1/ fiem0, onde o source speaker é do sexo masculino e o target speaker € do sexo feminino. Fonte:

Elaborado pelo autor
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Figura 4.4: Box-plots das notas atribuidas pelos ouvintes para a qualidade da converséo entre as sentengas sa?.wav do diretério /timit/ test/ dr1/
fiem0 e sa1.wav do diretorio /timit/ test/ dr1/ mwbt0, em que o source speaker é do sexo feminino e o target speaker é do sexo masculino. Fonte:

Elaborado pelo autor
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CONCLUSOES

Voice Morphing € um tema amplamente debatido e estudado na atualidade.
Neste contexto, esta pesquisa se concentra em explorar uma abordagem alternativa:
a conversao de voz com base na DTWT, combinada com redes neurais artificiais ra-

sas, que oferecem a vantagem de produzir modelos mais interpretaveis.

Outro aspecto diferenciador reside na utilizacao de valida¢des tanto qualitativas
quanto quantitativas. A mensuracao da distancia Euclidiana entre os sinais transfor-
mados e dos sinais originais ndo s6 enriquece a andlise subjetiva, mas também mitiga

eventuais vieses por parte dos avaliadores.

Com base nos resultados apresentados, € evidente que a transformacao usando
os filtros wavelet de Vaidyanathan implicaram um desempenho superior no que diz
respeito ao nimero de iteragdes necessérias para alcangar um erro inferior a 1073,
o0 que também foi observado com o filtro Belkyn de suporte 18. Por outro lado, a
transformacao usando os filtros Daubechies de variados suportes acompanha esse
desempenho quando se lida com suportes maiores da DTWT. No entanto, mesmo
gue o numero de iteragdes seja maior, a qualidade do sinal transformado permanece
comparavel em uma nota média global em torno de 4.1. Além disso, € importante
notar que o aumento na quantidade de neurbénios nas camadas intermediarias néo
necessariamente resulta em uma melhoria na quantidade de iteracées necessarias

para atingir o erro minimo desejado.

Com base nessas observagoes, destaca-se a importancia de selecionar a abor-
dagem adequada, levando em consideracdo as caracteristicas especificas do pro-

blema e os objetivos desejados. A comparagao entre as transformacodes, juntamente
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com as implicagdes da complexidade da rede neural, proporciona insights valiosos
para a escolha e otimizagcéao das técnicas de transformacéo de sinais. De modo geral,
acredita-se, também, que os resultados aqui obtidos sdo compativeis com os demais

existentes na literatura e que foram revisados no Capitulo 2.

Em trabalhos subsequentes, ter-se-a oportunidade de utilizar os resultados
deste estudo como uma base para ampliar a compreensédo e a aplicagdo da con-
versdo de voz. E vidvel o refinamento e o aprimoramento das técnicas propostas,
explorando diversas combinacdes de redes neurais e otimizando a sele¢ao dos filtros
wavelet, o que pode resultar em modelos de conversao de voz ainda mais eficazes e
interpretaveis. Finalmente, existe a perspectiva de ampliar o alcance deste trabalho
para diferentes contextos, como a traducao de idiomas estrangeiros e aprimoramentos

em sinais com ruidos ou danos.
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