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Refinamento da Segmentacdo Fonética em
Aplicacoes de Sintese de Fala

Monigue V. Nicodem, Sandra G. Kafka, Rui Seara Jr. e Rui Seara

Resumo—Em sintese concatenativa, a fala é produzida a Nesses sistemas, um locutor profissional grava um conjunto
partir da justaposicdo de segmentos automaticamente selec consideravel de sentencas previamente definidas. Apds a gra
onados dentre unidades contidas em um banco previamente, .55 a5 sentencas sdo submetidas a um procedimento de
gravado e segmentado. A fala sintética obtida através dessa tacs - do det . | i 50 t | d
técnica apresenta naturalidade influenciada pela eficacia ab segmen _a(;ao V'S?n_o elerminar a loca IZa(;aou émporal de
ferramentas de segmentacdo. O desempenho de tais ferramen-ca\fja unldade_acustlc_a do ban_co gravado. Frequentemente, a
tas € freqiientemente favorecido por uma abordagem hibrida unidade acustica basica dos sistemas de sintese é o fonema.
resultante da associacdo de uma modelagem HMM com um A fala sintética obtida através de tal técnica apresenta- nat
processo de refinamento da segmentacdo. Esse refinamento temsjidade limitada por alguns fatores, dentre os quais podem

sido realizado com sucesso através do uso de técnicas basead citar: variabilidade fonética e prosédica dorpus de texto
em redes neurais. Neste trabalho, é proposto um conjunto de : p P

redes cujo desempenho é superior ao das demais topologias d€scolhido para gravacao, qualidade da voz do locutor e &ficac
redes neurais apresentadas na literatura. Nesse caso, asles sdo das ferramentas de segmentagéo. Desse modo, por exemplo,
treinadas a partir de uma reparticdo do conjunto de treinamento  yma ferramenta de segmentacdo que apresente pouca precisac
baseada em fronteiras de fonemas com similaridades entre. si na localizacdo das fronteiras entre unidades, freqiiemteme

Palavras-chave— Refinamento da segmentacdo, Sintese conca-conduz a uma reducdo de naturalidade da fala sintética. Pro-
tenativa, Redes neurais artificiais, HMM. blemas advindos de uma segmentagéo pouco precisa levam a

Abstract— In concatenative synthesis, speech is produced byinsergdo na fala sintética de algum fonema indesejado;atele
joining segments automatically selected among units coniteed  4e ym fonema ou reducdo de sua duracao.

in a previously recorded and segmented database. The syntiie . . P .
speech resulting from such a technique presents naturalnes Por este motivo, o desenvolvimento de técnicas eficazes

constrained by segmentation tools. The performance of thes de segmentacéo tem sido atualmente um tema de grande
tools is often enhanced by a hybrid approach resulting from interesse de pesquisas. E importante mencionar que, para ta
the association of an HMM modeling with a boundary refining  aplicacdo, torna-se inviavel realizar o processo de se@Tan

process. Such refining has been carried out sucessfully bying  ge forma manual, visto que demandaria um tempo conside-

techniques based on neural networks. This paper presents a . o x
set of networks that outperform other topologies discussed ravel de realizacdo para um banco de fala com duracédo da

in the literature. These networks are trained by performing ordem 93 horas. Outro problema seria uma provavel perda de
a clusterization of the training set based on those phonetic consisténcia nas marcas manualmente obtidas, especialmen

transitions with similarities between them. se 0 tempo envolvido no processo de segmentagdo manual
Keywords— Boundary refining, Concatenative synthesis, Arti- f0SSe extensivamente grande. E importante considerar que a
ficial neural networks, HMM. precisdo da segmentagdo €, em geral, avaliada a partir da

obtencado do percentual de transi¢cdes entre fonemas que apre
sentem erros de segmentacéo inferiores a 20 ms. Isso porque
_ erros de segmentacao inferiores a 20 ms séo perceptualmente

Os sistemas de converséo texto-fala no estado-da-arte ig@@diveis [4].
capazes de transformar qualquer texto escrito em fala. Parg procedimento automatico atualmente mais utilizado no
real!zar essa transformacéo, dlvers_as técnicas sdo Bf#@a8 processo de segmentacdo consiste em alinhar a transcrigao
na literatura da area. Dentre as existentes, uma que sealegghética de uma dada frase com o correspondente sinal de
consideravelmente por produzir uma fala sintetica de mafgia (alinhamento forgado). Nesse caso, para a realizagéo d
similaridade com a fala humana € a sintese concatenativa {3 alinhamento, é comum a adocdo de técnicas de reconhe-

No processo de sintese concatenativa, a fala € geradgindento de fala. Assim, um conjunto de parametros extraidos
partir da unido de segmentos automaticamente selecionag@ssinal de fala é tomado como referéncia para representar
dentre unidades contidas em um banco previamente gravag@a unidade acUstica através de um modelo oculto de Markov
e segmentado [2]. Nos sistemas atuais de sintese, esse bgfigden Markov modet HMM) [5]. Em seguida, o algoritmo
apresenta duracéo total da ordem de dezenas de horasdg)viterbi [6] é adotado para o alinhamento e a definicdo das

_ _ , _ fronteiras entre segmentos.

Monique V. Nicodem, Sandra G. Kafka, Rui Seara Jr. e Rui S¢éaNSE o d ho d . b d HMM d
— Laboratério de Circuitos e Processamento de Sinais, Eepanto de e§empen 0 dos sistemas h a_sea 0s em h po _e S~el’
Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Santa @GataFiorianépolis, favorecido por uma abordagem hibrida na qual h4 a associacdo
SC, E-malils: {monique, kafka, seara, ruijr}@linse.ufsc.b da técnica HMM com um processo de refinamento da seg-
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e Projetos (FINEP) e Digitro Tecnologia Ltda. sdo apresentadas na literatura. Dentre as técnicas egssten

I. INTRODUCAO EFORMULAGAO DO PROBLEMA
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as baseadas em redes neurais artificiais (RNA) tém conduzidaustivo e demorado. Através de experimentos realiz&dos,
a resultados satisfatorios. Nesse caso, um banco manualmpassivel verificar que 0 aumento do conjunto de treinamento
segmentado e parametrizado é tomado como referéncia pamalica uma melhoria de desempenho até um certo nimero
o treinamento de um conjunto de redes neurais. Tais redes sentencas. A partir desse ponto, ha uma saturacdo de
indicam (usando um Unico neurdnio na camada de saida), pgeaempenho.
cada quadro do sinal de fala, qual a probabilidade de um dado
quadro representar a fronteira entre dois fonemas. Il. SEGMENTAGAO PORMODELAGEM HMM
Em [7], uma Unica rede é adotada para determinar talPara realizar a segmentagdo, € necessario primeiramente
probabilidade. Nesse caso, todos os tipos de transicdes dbter a transcrigdo fonética do sinal de fala. Essa trayiscg
néticas sdo adotados para treinamento da rede. Ainda em @ pada como referéncia para a obten¢do do modelo HMM e a
€ apresentada outra topologia de rede com desempenhorealizacdo de um alinhamento forgado com o sinal de fala. Par
perior aquela que usa uma UGnica RNA [4]. Nessa técniedetuar o treinamento do modelo, duas metodologias podem
guatro redes sao adotadas para determinar a probabilidgadseat consideradas: uma baseada em um pequeno conjunto de
existéncia de fronteiras entre fonemas, sendo cada umasdessentengas manualmente segmentadas e outra em um conjunto
redes treinada de acordo com o tipo de transicdo fonétioaaior de treinamento sem qualquer informacédo sobre a seg-
vozeada/ndo-vozeada, vozeadal/vozeada, ndo-vozeaskdeozmentagdo manual. Neste ultimo caso, os modelos séo trainado
e nao-vozeada/ndo-vozeada. Essa melhoria de desempertitivando o algoritmo de reestimacdo de Baum-WelcH,[8]
indica que uma “clusterizacdo” do conjunto de treinamenébgoritmo no qual o modelo é obtido por uma maximizacgao
conduz a melhorias no desempenho de cada rede treinaltaverossimilhanca. Caso contrario, um modelo que repiesen
Em [4], esse processo de “clusterizacdo” é realizado dedorapropriadamente a segmentacdo manual € obtido através de
automatica. Nesse processo, quatro redes sdo inicialmantealgoritmo de Viterfi. Nesse caso, com a informagdo da
treinadas a partir de uma divisdo do conjunto de treinamemsggmentacdo manual, verifica-se um desempenho superior de
de forma arbitraria. Para cada difone contido no conjunto degmentacéo [4].
treinamento, verifica-se qual rede treinada conduz ao menor
erro na estimativa das probabilidades de fronteiras. @mesf IIl. REFINAMENTO DA SEGMENTAGAO
sdo reclassificados para a rede que apresente menor erdpds a obtencdo da localizagdo de cada fonema a partir
associado ao respectivo difone, sendo posteriormentei-retdla segmentacéo baseada em HMM, as fronteiras sao refinadas
nadas as quatro redes. Esse procedimento se repete de f@ondRNAS. Para o treinamento dessas redes, um banco de fala
iterativa até que as redes apresentem pouca variacdo de €rimicialmente parametrizado e tais pardmetros sdo tomados
A desvantagem desta Ultima técnica consiste em definir, pammo entrada das RNAs. Neste trabalho, os parametros de
a primeira iteracdo, os tipos de transicdes que devem fagatrada sdo similares aos apresentados em [4]. Assim, s&o
parte do conjunto de treinamento de cada rede. O autor riéecidos como parametros: 13 MFCCs de quatro quadros
descreve em seu artigo como deve ser feita essa inicializagédnsecutivos, as taxas de cruzamento por zero (ZCBre
Dependendo das condicdes de inicializacdo, o desempenhedssing rat¢ do primeiro e quarto quadros, uma taxa de
algoritmo pode ser alterado. transicdo de caracteristica espectral (SFT$pectral feature
Neste trabalho, visando evitar uma dependéncia do desdransition rate[10]) e a distancia de Kullback-Leibler simé-
penho do algoritmo com as condigdes de inicializacéo teica (SKLD - symmetrical Kullback-Leibler distancd1]),
ao mesmo tempo, obter um melhor desempenho do qudotalizando 56 parametros.
apresentado em [7], o seguinte procedimento é adotado: @& medida SFTR é obtida como segue. Considefe) =
processo de “clusterizacio” e divisio do conjunto de trdiey(n) xo(n) ... a;(n)]" o vetor de coeficientes MFCC
namento é realizado a partir de uma inspegdo visual do n-ésimo quadro, onde;(n) representa @-ésimo coefici-
espectrograma de transi¢Ges entre fonemas com similasdaehte MFCC €, o nimero total de coeficientes por quadro. A
entre si. Nesse caso, é realizada a divisdo do conjuntordedida em questéo é dada por
treinamento em 36 subconjuntos e posteriormente 36 RNAs

séo treinadas. O desempenho dessa topologia de rede propost % mas(n +m)
€ um pouco superior ao desempenho das demais topologias de ! iy ‘
redes apresentadas na literatura (aqui também implenzs)tad s(n)=>_ Vi : (1)
para qualquer nimero de sentencas de treinamento. i=1 Z m2
O desempenho da técnica de refinamento da segmentacao Myt

aqui proposta supera o das demais apresentadas na laéeratur . .
no entanto, o foco deste artigo é a determinacdo de @ﬂwagt?do_tadSoKLll_rg \{alor dé/ igual a 2.
tamanho apropriado do conjunto de treinamento, o que erﬁA‘ Istancia € expressa como

nosso conhecimento ndo é abordado em trabalhos anteriores ) = T (Pa(w) — P, Jlo P, (w) i @)
de refinamento da segmentacéo baseado em redes neurais.SﬁfL(n —Jo n(w nt1(w)]log Poii(w) w

determinacdo desse tamanho evita que um namero excessi\llo
e desnecessario de sentencas sejam manualmente segme

das, resultando em uma economia do tempo requerido Pa&y modelo baseado em informagdes da segmentacdo manuatié otutn

7

segmentacdo manual, que é, além de tudo, um procesamcao Hinit do HTK [9].

reestimagdo de Baum-Welch é realizada com a funcdo HRest do
9
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Fig. 1. Procedimento para escolha do valor de saida da rede.

onde P, (w) e P,4+1(w) representam os envelopes espectraidV. REFINAMENTO DA SEGMENTAGAO DEPENDENTE DE
(transformadas de Fourier) dos dois quadros centrais conse CONTEXTO
tivos (n e n + 1, respectivamente). R o

A cada conjunto de 56 parédmetros de entrada é associgldgabe'Se que os parametros acusticos de um dado segmento

um dentre os seguintes valores de saida alvo: 0;0,5e1.© v ?@enco Sao |nf|uenC|a_1dos_ pelos S€eus c_ontextos V|Z|r_1hms. E
érltHde disso, uma estimativa mais precisa das fronteinge e

nulo indica que os quatro quadros de analise ndo compreen , ; , N
regibes de transicdo entre fonemas. O valor 1 aponta u a(?mas pode ser alcan(;adg quando |nse.r|das informagGes
transicdo entre os dois quadros a direita e os dois quadgicticas no processo de refinamento. Assim, o uso de um
a esquerda. Por fim, o valor 0,5 indica a existéncia de u todo de_re_ﬁname,nto de_pendente de contexto, no qual uma
transicao entre o terceiro e o Ultimo quadro ou entre o prtlmefredNe espe,c_|allzada € selecionada de acordo com o tipo de tran
gao fonética, pode ser adotado para melhorar o desempenho

e 0 segundo quadro [4]. Esse procedimento é ilustrado ﬂ R . . . ~
Fig. 1. da segmentacdo. No entanto, ainda existem discussdes sobre

. . . . %uais transicdes considerar em cada rede especializad&@] Em
E importante mencionar que, como no conjunto de treina-

. . , . . e [4], sdo apresentadas algumas estratégias para patiosn
mento esta contido um ndmero maior de vetores cuja sa d[a] P 9 gias p P

L - . h 0s de transi¢des entre fonemas. Entretanto, nestdtmba
€ “0” (sem transicdo), para evitar que essa rede tenha uma . ) .
A . resultados indicam que esses métodos apresentam ainda algu
tendéncia de gerar valores nulos, deve haver um cuidado
roblemas de desempenho.

especial no modo de apresentacdo dos parametros pa|% : ~ L . .
im, a segmentacao do espaco acustico é aqui realizada

rede. Nesse caso, para uma dada época, essa apresenta %ase na inspecio visual do espectroarama dos seamentos
é realizada procurando balancear a quantidade de vetore§ INSpegao visu SP g o 9
& la. Dessa maneira, aqueles tipos de transi¢cdes dkiscta

mesma saida. Para tal, pode haver repeti¢cdes dos vetoreg . A L
como similares entre si sdo agrupados em uma Unica rede.

entrada cuja saida é 0,5 ou 1. ~ . .
Agsume-se, entdo, que o sistema visual humano comporta-se

Apos o treinamento da rede, 0s 56 parametros de um d% o um classificador cujo desempenho supera o das demais

arquivo de f"%'a podem ser adqtados comoﬂentrada Sia "%Ehicas automaticas de classificacdo, tal como a adotada
treinada. Assim, para cada conjunto de parametros, é obté(ii’q

d dent 0 o d . [4]. Na Tabela I, sdo apresentadas as classes de fonemas
uma saida correspondente (escore). O ponto de maior S sideradas para definir os tipos de transicdes com seus

em uma dada regido de busca é considerado como 0 n VO ectivos simbolos [12]

ponto de transicdo entre fonemas. Nesse caso, a regido ~ .
a Tabela I, sdo mostradas as classes de transi¢cdes con-

busca utilizada se estende da metade de um fonema até a T ~
. : . sidéradas. A primeira, por exemplo, representa a transiedo
metade do fonema seguinte, conforme ilustrado na Fig. 2.

vogais orais para consoantes plosivas surdas. Isso sgyqific
todos os quadros do sinal de fala adotado no treinamento e
contidos no intervalo que se inicia na metade de uma vogal

7

Intervalo de busca

l l oral até a metade de uma consoante plosiva surda sdo adotados
no treinamento de uma rede especifica para este padrédo de
Fonema A Fonema B transicdo. Dessa maneira, um total de 36 redes séo treinadas
E importante mencionar que a literatura da area apreserga um
1 técnica de refinamento baseada em contexto. Entretanto, os

contextos adotados séo diferentes dos aqui consideradsae e
técnica ndo se baseia em redes neurais [13].

Fig. 2. Regido de busca. Apbs o treinamento das redes, este conjunto de 36 redes é
usado para refinar o ponto de segmentacéo. Assim, no irderval
de busca sob consideracao, a nova posigdo €é atribuida aquela

Periferias entre fonemas determinadas por HMM



XXV SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAGOES - SBrT 2007, €8 DE SETEMBRO DE 2007, RECIFE, PE

TABELA | TABELA I

CLASSES DEFONEMAS TIPOS DETRANSIGCOES ENTREFONEMAS
Simbolo  Fonemas 10 fonema 20 fonema | 1° fonema 29 fonema
AFR Africadas VSO PSO TAP FRI
ASO Africadas sonoras VSO PSU TAP CN
ASU Africadas surdas VSO FRL TAP AFR
CN Consoantes nasais VSO FRA FRC PLO
FRI Fricativas VSO CN FRC FRI
FRA Fricativas alveolares e palatais VSO LAT FRC CN
FRL Fricativas labiodentais VSO TAP FRC AFR
FRC Fricativas de coda surdas VSO FRV PSO VS
FRV Fricativas velares VSO ASU PSU VS
LAT Laterais VSO ASO FRL VS
LTA Laterais alveolares VSN PSO FRA VS
LTP Laterais palatais VSN PSU CN VS
PLO Plosivas VSN FRI LTA VS
PSO Plosivas sonoras VSN CN LTP VS
PSU Plosivas surdas VSN TAP FRV VS
VS Vogais e semivogais VSN FRV TAP VS
VSN Vogais e semivogais nasais VSN AFR ASU VS
VSO Vogais e semivogais orais TAP PLO ASO VS
TAP Taps

TABELA 11l
QUANTIDADE DE DIFONESDISTINTOS ENUMERO TOTAL DE DIFONES
regido cujo respectivo conjunto de parametros assume @ maio CONTIDOS NOCONJUNTO DETREINAMENTO

valor de saida da rede que caracteriza sua transicdo. Esse

» L L. Numero de sentencas  Difones distintos  Total de difones
ponto de segmentacéo so é alterado quando esse valor maximo

superar um limiar previamente estabelecido. O limiar aqui 50 985 5.655
adotado € de 0,75. 100 1.222 12114
E importante salientar que aquelas transicdes ndo englo- 150 1.318 17.507
badas na Tabela Il ndo estdo sujeitas ao refinamento da 200 1.870 21.039
segmentacdo. Um caso frequiente e ndo abordado nessa tabela 250 1.468 28.467
€ a transicdo entre fonemas vocalicos. Neste trabalho,-a seg 300 1.504 33.630
mentacao entre fonemas vocalicos néo é refinada visto que ha 350 1.568 41.334
400 1.596 48.212

uma grande coarticulagcéo entre esses fonemas, o que dificult
inclusive para um ouvinte experiente, identificar onde beam
um fonema e inicia o proximo. Assim, ha pouca consisténcia

na segmentacdo manual desses fonemas. Esse problema gqge izado através deoftware HTK [9]. Assim, as senten-

conduzir a uma reducdo da precisdo de segmentacdo neggassao segmentadas em quadros, utilizando uma janela de
transicoes. Hammingcom 25 ms de duracdo e um deslocamento entre

guadros de 10 ms. Em seguida, cada quadro do sinal de
V. RESULTADOSEXPERIMENTAIS fala é parametrizado utilizando 13 coeficientes MFQEI(

Para avaliar o procedimento de refinamento da segmentaEémuency Cepstrum Coefficiepnfd4] com seus 13 compo-
aqui proposto, doisorpora sdo considerados. O primeironentes delta e 13 componentes de aceleracéo, totalizando 39
€ constituido por um total de 450 sentencas gravadas peteficientes. Adota-se um fator de pré-énfase igual a 0,97.
locutor profissional de nosso sistema de sintese em uAg@ds a parametrizagdo, um modelo com cinco estados (sendo
sala acusticamente isolada. Essas sentencgas sdo foretteantrés emissores) é considerado para representar cada fonema
transcritas e manualmente segmentadas por um linglista @&x- portugués brasileiro (PB). O numero de fonemas aqui
periente. A quantidade de difones distintos e o niumero totabdelados é de 53. Modelos adicionais para pausas curtas
de difones contidos nesse corpus (para distintos subdosjune segmentos de siléncio sdo também adotados. A topologia
sdo apresentados na Tabela lll. desses modelosléft-to-right, sendo permitida uma transi¢éo

O segundocorpus (correspondente ao nosso sistema d#ireta do estado 2 (primeiro estado emissor) para o estado 4
sintese) é constituido por aproximadamente 11.500 sexgenterceiro estado emissor). Nesse caso, as matrizes de&ovar
Essecorpusé tomado como referéncia para obter um modetda do modelo sao diagonais. O nimero de misturas gaussianas
HMM por fonema. Nesse caso, como as sentencas ndo agélotado para modelar a funcdo densidade de probabilidade
manualmente segmentadas, a informacao da segmentacidodeacada estado emissor € variado de 2 a 4. A Tabela IV
nual ndo é adotada no treinamento do modelo. O treinameapresenta o percentual de transigées entre fonemas cos erro
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TABELA V

de segmentacéo inferiores a 20 ms (para 2, 3 e 4 gaussianas), DESEMPENHO DASEGMENTAGAG APGS OREFINAMENTO

considerando 11.500 sentencas de treinamento e 50 sawtenBESC

ONSIDERANDONFORMAGOES DESEGMENTAGAO MANUAL PARA
de teste.

OBTENGAO DOMODELOHMM

TABELA IV
DESEMPENHO DASEGMENTAGAO NA AUSENCIA DE REFINAMENTO

Nimero Técnica 1 [7] Técnica 2 [7] Técnica 3 [4] Proposta

DESCONSIDERANDO NFORMAGOES DESEGMENTAGAO MANUAL PARA 50 77,72% 80,23% 81,34% 81,63%
OBTENCAO DOMODELO HMM 100 82,42% 84,57% 81,23% 84,66%
150 82,31% 84,97% 81,76% 85,78%
Numero de gaussianas  Percentual 200 83,49% 85,80% 81,92% 86,15%
2 79,24% 250 83,23% 85,36% 82,05% 86,66%
3 80,49% 300 83,69% 86,63% 81,98% 86,87%
4 80,57% 350 83,24% 86,48% 81,96% 87,16/
400 80,58% 86,96% 78,40% 86,96%

Aquela segmentacao responsavel pelo melhor desempe-
nho descrito na Tabela IV (obtido com quatro gaussianas)
é refinada através das seguintes técnicas: (a) técnica Pata cada fonema. Nesse caso, a modelagem é obtida con-
baseada em uma Unica rede neural para qualquer tipostfierando informacdes advindas da segmentagcdo manual. A
transicdo [7]; (b) técnica 2 — quatro redes com transicd@bela VI apresenta os percentuais de transicoes entnaésne
definida pelo vozeamento [7]; (c) técnica 3 — quatro redé8m erros de segmentacdo inferiores a 20 ms, obtidos na
com transicdes automaticamente obtidas [4]; (d) técnicasggmentacéo por HMM considerando 1, 2, 3 e 4 gaussianas (na
— técnica aqui proposta. Para tais refinamentos, o bancongedelagem de cada estado emissor). O numero de sentencas
fala de treinamento é inicialmente parametrizado. Parameté também variado de 50 a 400 considerando passos de 50.
mel-cepstrais sdo obtidos adotando as seguintes configsracPara cada nimero de sentengas, o seu respectivo caso de
janela deHanning com duragdo de 20 ms, deslocament@€lhor desempenho € destacado (em negrito) na Tabela VI.
de 10 ms e fator de pre -énfase de 0,95. As medidas SFERmportante mencionar que, em um teste realizado com 25
e SKLD sdo calculadas a partir dos dois quadros centr&@ntencas, ndo foi possivel construir um modelo HMM, pois,
consecutivos. As taxas de cruzamento por zero dos primeif@$se caso, o numero de observacdes (ocorréncias de cada
e quartos quadros sdo também calculados. Ao final defgaema) € inferior ao minimo necessario para obtencdo do
parametrizacdo, os 56 parametros resultantes sdo noanhadiz modelo.
por suas respectivas médias e variancias. Tais paramégos s TABELA VI
tomados como entrada das redes, sendo assim necessario U s EMPENHO DASEGMENTAGAO NA AUSENCIA DE REFINAMENTO
nimero de 56 neuronios de entrada para cada rede. Ness@ONSIDERANDolNFORMA(;OES DESEGMENTAGAO MANUAL PARA
caso,perceptronscom trés camadas de neurdnios (de entrada,

OBTENGAO DOMODELOHMM
oculta e de saida) séo treinados utilizando o algoritmo de

retropropagacdo do erro [15], [16]. Nesse caso, um proce- 1 2 3 4

dimento de busca exaustiva é adotado para escolher a taxa 50 88,98%  90,00% 90,15%  89,88%
de aprendizado do algoritmo e a quantidade de neurbnios 100 89,71%  90,35% 91,43%  90,69%
na camada oculta (0,6 e 18, respectivamente). A ferramenta 150 89,91%  90,62% 91,26%  90,95%
computacional considerada nesse treinamento é a bildiotec 200 89,71%  90,84%  90,67% 91,11%
FANN (fast artificial neural network a qual é escrita em 250 89,68%  91,14%  91,20% 91,26%
linguagem C [17]. Dentre as quatro técnicas de refinamento 300 89,79% 90,81%  91,20% 91,56%
previamente mencionadas, a Unica cujo resultado & depen- 350 90,04%  91,14%  91,24% 91,58%

7

dente das condi¢cbes de inicializacdo das redes é a terceira. 400 89,92%  91,15% 91,61% 91,35%
Assim, para essa técnica, as redes sao inicialmente dagidid
tomando como referéncia a classificagcdo quanto ao vozea-
mento dos fonemas vizinhos (h&o-vozeado/ndo-vozeade, nAdE importante destacar que o uso de reestimagdes apds
vozeado/vozeado, vozeado/nao-vozeado e vozeado/vgzeaddtencdo do modelo baseado em informagdo manual reduz o

A Tabela V apresenta o percentual de transi¢bes entlesempenho do processo de segmentagéo. Por exemplo, para
fonemas com erros de segmentacao inferiores a 20 ms, c4d9 sentencgas de treinamento e uma gaussiana, 0 desempenhc
siderando estados emissores modelados por uma mistura derdduzido de 90,05% (conforme Tabela VI) para 89,07%.
gaussianas (o melhor caso anterior). Além do mais, o nimerd’or fim, as sentencas segmentadas com informagéo da seg-
de sentencas de treinamento é variado de 50 a 400 em passastacdo manual no treinamento do modelo HMM séo, entéo,
de 50. Verifica-se, por inspecdo da tabela, que a técngebmetidas ao refinamento. Assim, a Tabela VIl apresenta os
proposta apresenta um desempenho superior ao das depeisentuais de transi¢cdo entre fonemas com erros inferéore
aqui avaliadas. 20 ms resultantes do refinamento.

As 400 sentencas supramencionadas s&o posteriormeniéerifica-se por inspecéo da Tabela VIl que, em alguns casos,
tomadas como referéncia para obtengdo de um modelo HMMIesempenho é reduzido apds o refinamento da segmentacao.
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TABELA VII -
DESEMPENHO DASEGMENTAGAO APOS OREFINAMENTO 7]

CONSIDERANDOINFORMAGOES DESEGMENTAGCAO MANUAL PARA
OBTENGCAO DOMODELOHMM

(8]

Ndmero Técnica 1 [7] Técnica 2 [7] Técnica 3 [4] Proposta E]
50 84,96% 82,20% 89,81% 86,25%
100 85,76% 87,57% 91,43% 89,84% [10]
150 85,87% 87,92% 91,09% 90,13%
200 86,28% 88,58% 90,83% 90,26% [11]
250 86,62% 88,28% 91,20% 90,88%
300 87,25% 89,56% 91,58% 9150% (15
350 86,85% 89,56% 91,54% 92,01%
400 91,61% 90,88% 88,54% 92,0 [13]
[14]

Isso significa que esse refinamento s6 é eficaz a partir de
um dado nimero de sentencas de treinamento. Até um certo
namero, o refinamento obtido pode até prejudicar a precigés
da segmentacéo. Constata-se que a técnica proposta exaultH6]

uma melhoria da segmentacéo para um nimero de sentencast,

D. T. Toledano, “Neural network boundary refining for awmmatic
speech segmentation,” IAroc. IEEE Int. Conf. Acoust., Speech, Signal
Processing (ICASSP’00)stanbul, Turkey, June 2000, pp. 3438-3441.
J. R. Deller Jr., J. H. L. Hansen, and J. G. Proalisscrete-Time
Processing of Speech Signaldew York: IEEE Press, 2000.

S. Young, G. Evermann, D. Kershaw, G. Moore, J. Odell, Dlasdn,
V. Valtchev, and P. WoodlandThe HTK Book (for HTK Version 3.1)
Cambridge University, 2001.

C. R. N. Athaudage and M. Lech, “On optimal modeling okspgh
spectral transitions,” ifProc. Int. Conf. Information, Communications,
Signal Processing (ICICS’035ingapore, Dec. 2003, pp. 1330-1334.
E. Klabbers and R. Veldhuis, “Reducing audible spéatiiacontinui-
ties,” IEEE Trans. Speech Audio Processingl. 9, no. 1, pp. 39-51,
Jan. 2001.

T. C. Silva, Fonética e Fonologia do Portugués: Roteiro de Estudos e
Guia de ExerciciosSao Paulo: Contexto, 1999.

L. Wang, Y. Zhao, M. Chu, F. K. Soong, J. Zhou, and Z. Cdooritext
dependent boundary model for refining boundaries segn@mtatf
TTS units,” IEICE Trans. Information and Systemeol. E89-D, no.
3, pp. 1082-1091, Mar. 2006.

S. Molau, M. Pitz, R. Schluter, and H. Ney, “Computing lffrequency
cepstral coefficients on the power spectrum,”Froc. IEEE Int. Conf.
Acoust., Speech, Signal Processing (ICASSPI) 1, Salt Lake City,
USA, May 2001, pp. 73-76.

S. Haykin,Redes Neuraj2¢ Ed. Porto Alegre: Bookman, 2001.

F. M. de Azevedo, L. M. Brasil e R. C. L. de OliveirRedes Neurais
om Aplicacdes em Controle e em Sistemas EspecialBi@msandpolis:
ookstore, 2000.

igual ou superior a 350. As demais técnicas freqlientemeptg s. Nissen, A. Spilca, and A. Zabot, “Fast artificial r@unetworks
conduzem a uma redugéo da preciséo de segmentacao. A (FANN),” 2007, [Online]. Available at: http://leenisseli/fann/.

técnica aqui proposta, comparativamente a apresentaddem [
traz a vantagem de ser independente de condi¢des de iniciali
zacao.

V1. CONCLUSOES
Neste trabalho, é proposta uma técnica para refinamento

das marcas de segmentacdo visando a sintese concatenativa
de fala. Essa técnica supera o desempenho de outras técnicas

apresentadas na literatura, resultando em um aumento €do per
centual de transicdes entre fonemas com erros de segmentaca
inferiores a 20 ms. Essa melhoria de segmentagéo implica um
aumento da qualidade da fala sintética advinda de sistemas
de sintese concatenativa. Para trabalhos futuros, pestand
verificar o desempenho de uma abordagem hibrida na qual a
abordagem proposta por Lee [4] € inicializada com o conjunto
de redes aqui proposto.
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