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Nesta dissertacdo um metodo simples para a estimacdo automética do
comportamento espectral de trechos vocalicos de locutores é proposto. Uma implementacéo
computacional em Matlab® é apresentada e sua validacdo é conduzida comparando os
resultados com uma identificacdo realizada manualmente, empregando o Audacity 1.3°.
Locutores (masculinos e femininos) foram considerados e os testes foram conduzidos para
sete diferentes sons vocalicos da lingua portuguesa (a, é, &, i, 6, 6, u). A abordagem é
potencialmente util em modelos de trato vocal, na melhoria da qualidade de sintetizadores de
voz ou em algoritmos de reconhecimento automatico de locutor. Em uma segunda parte, um
novo algoritmo para divisdo silabica automatica de arquivos de voz na lingua portuguesa é
proposto, com base na envoltéria do sinal de voz. Uma implementacdo computacional em
Matlab® é apresentada, a qual encontra-se  disponibilizada na  URL
http://wwwz2.ee.ufpe.br/codec/divisao_silabica.html. Trechos longos contendo mais de uma
silaba e identificados com uma mesma envoltoria sdo chamados de supersilabas e sdo
separados posteriormente. Os resultados identificam as amostras correspondentes ao inicio e 0
fim de cada silaba detectada. Foram realizados testes preliminares com meia centena de
palavras, com uma taxa de identificagdo de cerca de 70%, porém melhorias podem ser
incorporadas para tratar fonemas nos quais o envelope ndao é o principal parametro na
identificacdo. Este algoritmo também pode ser particularmente Util em sistemas com
comandos de voz ou como ferramenta de apoio no ensino da lingua portuguesa ou para
pacientes em tratamento fonoaudioldgico.
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In this thesis a new automatic method for estimating the spectral behavior of vowel
excerpts of speakers is proposed. A computational implementation in Matlab™ is presented
and the validation of the approach is conducted by comparing the results with an
identification manually performed using Audacity 1.3™. Speakers (both male and female)
were considered and the tests were conducted for seven different vowel sounds of the
Portuguese language (namely, a, &, é, i, 0, 0, u). The approach may be useful in models of the
vocal tract, for improving the quality of speech synthesizers or to be used in algorithms for
automatic speaker recognition. Also, a new algorithm for automatic syllabic splitting in the
Portuguese language is proposed, which is based on the envelope of the speech signal of an
audio file. A computational implementation in Matlab™ is presented and made available at
the URL http://www2.ee.ufpe.br/codec/divisao_silabica.html. VVoice excerpts containing more
than one syllable and identified by the same envelope are named as super-syllables and they
are separated subsequently. The results indicate which samples correspond to the beginning
and end of each detected syllable. Preliminary tests were performed to fifty words at an
identification rate circa 70% (further improvements may be incorporated to treat particular
phonemes). This algorithm can also be particularly useful in voice command systems, as a
tool in the teaching of Portuguese language or even for patients with speech pathology.
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1. INTRODUCAO

Neste capitulo é realizado um resumo sobre alguns elementos abordados nesta
dissertagdo. Inicia-se essa abordagem tratando da classificacdo dos sons dentro da lingua
portuguesa, diferenciando os vocalicos dos ndo vocalicos. O estudo do comportamento dos
sons vocalicos deu origem ao primeiro estudo deste trabalho (Uma estimativa do
comportamento vocalico de locutores). Em seguida é feita uma breve apresentacdo sobre as
recentes técnicas empregadas em sistemas fala-texto e é introduzido o segundo estudo da
dissertacdo (Implementacdo de um algoritmo de divisdo silabica automatica em arquivos de
voz na lingua portuguesa).

Os sons relacionados a fala podem ser classificados como vocalicos e ndo vocalicos
(HOLMES&HOLMES, 2001, RABINER&SCHAFER, 2007). Os vocalicos sdao obtidos
quando o ar que vem dos pulmdes passa pela glote e ndo sofre interrupcao parcial ou total por:
lingua, labios, dentes, etc., provocando vibragdes quase periodicas. Ja 0s sons ndo-vocalicos
sdo obtidos pela interrupgdo parcial ou total do ar, durante o percurso dos pulmdes até sua
saida pelas cavidades oral e nasal (HOLMES&HOLMES, 2001).

A maior parte dos sons emitidos na lingua portuguesa é vocalica e, portanto, de
comportamento espectral caracterizado por frequéncias mais bem definidas (picos/raias
espectrais). Este trabalho propde investigar o comportamento espectral de sons vocalicos na

lingua Portuguesa.

Com o advento de um processamento mais eficiente, e com a disponibilizagdo
crescente de novas técnicas (VASEGNHI, 2007, HOLMES&HOLMES, 2001,
OPPENHEIM&SCHAFER, 2010), o desenvolvimento de novos aplicativos envolvendo
sintese de voz, reconhecimento de locutor, tradutores, conversdo (texto-fala e fala-texto) vem
se proliferando (TAYLOR, 2003, dos SANTOS, 1997, SOTERO&de OLIVEIRA, 2009).

As aplicacdes de sistemas envolvendo conversdo de voz acustica em texto de lingua
portuguesa ja sdo promissoras (FRAGA, 2001, SILVA et al., 2008, SILVA&KLAUTAU,
2009), mas os sistemas atuais ainda carecem de melhorias (NETO, 2005). Alguns sistemas de
conversdo fala-texto para o Portugués ja foram propostos (e.g. FRAGA, 2001) e eles
tradicionalmente envolvem trés etapas: uma segmentacdo (sub)silabica, a posterior conversdo
de fonemas segmentados em texto, e verificacdo ortografica e gramatical das palavras e
sentencas identificadas (HUANG&ACERO, 2001). A énfase e foco deste trabalho estdo na
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etapa de segmentacgdo dos sinais de voz, com vocabulario ilimitado, para uma divisao silabica
automatica (GOUVEIA et al., 2000). ROSENBERG et al.(1983) propuseram um sistema de
reconhecimento de palavras através da concatenacdo de “meia-silabas”, prot6tipos usando
modelos de referéncia (templates), com taxa de erro no reconhecimento de subsilabas na faixa
18 — 33%. Outros sistemas para reconhecimento de palavras isoladas foram propostos com
base em empenamento temporal dindmico (LIPEIKA et al., 2002). Frequentemente, a
segmentacdo automatica de fala emprega modelos nos quais as subunidades fonéticas
(dependentes de contexto) sdo representadas com Modelos Ocultos de Markov-HMM
(SELMINI, 2008, dos SANTOS&ALCAIM, 2001). Embora as taxas de acerto sejam
aceitaveis, os algoritmos empregados sdo computacionalmente intensivos, especialmente para
aplicacGes em tempo real, ou desenvolvimento em sistemas embarcados (iPods, celulares
etc.). A proposta aqui é introduzir uma técnica alternativa bastante simples (quando
comparada a8 HMM ou técnicas envolvendo analise Cepstral, redes neuronais etc.) que pode
funcionar como um passo preliminar a ser incorporado nos algoritmos existentes. Nao se trata
de uma concorréncia ou alternativa direta para os sistemas (nem as taxas de acerto, nem as
complexidades estdio no mesmo patamar), mas uma maneira de concretizar um pré-
processamento, para s6 entdo, apOs a aplicacdo desta técnica inicial, incorporar outras
estratégias. Apesar do objetivo mais modesto, isto potencialmente pode aumentar a

velocidade dos sistemas fala-texto (para a lingua portuguesa) ja propostos.
1.1. OBJETIVOS

Este trabalho possui como objetivos:
e Um método simples para a estimagdo automatica do comportamento vocalico de
locutores.
e E um novo algoritmo automatico para divisao silabica de arquivos de voz para lingua

portuguesa, com base na envoltdria deste sinal de voz.
1.2. ORGANIZA(}AO DO TRABALHO

A seguir é apresentada a estruturacdo e uma breve descricdo da dissertagdo, sua diviséo

em capitulos e anexos.
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Capitulo 1: o primeiro capitulo traz uma breve introducéo sobre os sistemas propostos, além

dos objetivos desta dissertacdo e a organizacgao do trabalho.

Capitulo 2: este capitulo apresenta as caracteristicas do som e da voz. E realizada, neste
capitulo, uma breve descricdo sobre as caracteristicas que definem o som e como este se
propaga pelo sistema auditivo humano. Além disso, neste capitulo, é descrito como as ondas
sonoras sdo produzidas no corpo humano e se transformam em voz e uma breve explanacdo

do que sdo sons vocalicos e ndo vocalicos.

Capitulo 3: o terceiro capitulo aborda as técnicas de processamento do som, amostragem e
quantizacdo, além disto, o capitulo apresenta 0 modelo do sistema de producdo vocal mais

usado e faz uma breve descri¢do de alguns algoritmos de deteccéo de pitch.

Capitulo 4: este capitulo descreve o algoritmo desenvolvido, neste trabalho, para estimar o
comportamento vocalico de locutores. Neste capitulo estd descrito todas as etapas do processo
em subsecfes como se segue: aquisicdo de voz e janelamento, preenchimento com zeros e

normalizacdo, derivada bindria e identificacdo de picos e os resultados experimentais.

Capitulo 5: este capitulo descreve o método proposto para a separacgao silabica de arquivos
de audio de palavras. Neste capitulo esta descrito todas as etapas do processo em subsecdes
como se segue: aquisicdo de voz e pré-processamento; retificacdo da onda, valor RMS e
descarga linear; localizador silabico; identificacdo de supersilabas e quebra; aglutinacdo de

silabas separadas indevidamente e o desempenho do divisor silabico.

Capitulo 6: o sexto capitulo apresenta as conclusdes desta dissertacdo para ambos 0s

métodos.

Capitulo 7: este capitulo apresenta os trabalhos futuros desta dissertacdo para ambos 0s

métodos.
ANEXO A: Cédigo fonte dos algoritmos do estimador vocalico e do separador silabico.
ANEXO B: Tabelas e graficos

ANEXO C: Curvas de correlacdo de cada vogal para cada locutor obtidas pelo Audacity 1.3°

e pelo estimador.
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ANEXO D: Separacéo silabica das palavras testadas.

ANEXO E: Andlise da divisao silabica efetuada pelo algoritmo de separacao silabica para a

poesia de Manuel Bandeira “Vou-me embora para Pasargada”.



2.SOM, VOZ E SUAS RESPECTIVAS
CARACTERISTICAS

Este capitulo apresenta uma introducdo sobre aspectos referentes a producdo da
fala humana. Inicialmente € realizado um sumario sobre acustica e caracteristicas dos sons
de fala. Além disso, tem-se uma breve descricdo do ouvido humano, que se inicia com o
ouvido externo, passa pelo ouvido médio e vai até o ouvido interno. Em seguida, ha uma
explanacdo sobre a fala e sua respectiva producdo e finalmente, tem-se, ainda, entre as

caracteristicas da fala, a distin¢do entre sons os vocalicos e 0s ndo-vocalicos.
2.1. OSOM

O som € uma onda mecanica e, para se propagar, necessita de um meio. O meio
mais comum de propagacdo do som € o ar, no entanto, em outros meios tais como solidos,
liquidos e outros gases ela também ocorre. Para dar origem a uma onda sonora é necessario
que haja uma fonte. Ao vibrar, essa fonte ocasiona ao seu redor, variagdes de densidade e
pressdo ao longo da direcdo de propagacdo (RUMSEY&MCCORMICK, 2006). As
rarefacdes e compressdes geradas por uma fonte acustica ddo origem a ondas sonoras, que
sdo captadas pelo ouvido e posteriormente transformadas em impulsos elétricos e
transmitidas ao cérebro. As ondas sonoras apresentam trés caracteristicas principais que

sd0 examinadas a seguir.

2.1.1. CARACTERISTICAS

Com base em (SMITH, 2003), o som tem suas caracteristicas definidas por:

e Altura (pitch) — E a propriedade que permite classificar um som como grave ou
agudo. Essa propriedade estd relacionada diretamente com a frequéncia do sinal,
isto é, quanto mais grave um sinal sonoro, menor sua respectiva frequéncia; em
contrapartida, quanto mais agudo, maior a frequéncia. Pitch é a frequéncia
fundamental de uma onda sonora, ou seja, € a frequéncia mais importante da onda,
a partir da qual a forma de onda se repete.

e Volume — E a medida da intensidade de uma onda sonora.

e Timbre — E uma propriedade que permite diferenciar os individuos e instrumentos

musicais através da onda sonora que estes produzem. O timbre esta relacionado
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com as amplitudes das componentes harménicas de uma onda sonora e suas
respectivas distribui¢fes ao longo dessa onda, ou seja, o timbre esta relacionado
com a forma do espectro de frequéncia dessa onda.
Como o o6rgdo responsavel por receber as ondas sonoras e converté-las em
impulsos elétricos é o ouvido, torna-se necessaria a compreensdo do mecanismo de
funcionamento desse sistema. Para isso, uma breve explanagdo sobre a anatomia do

sistema auditivo humano € descrita nas secdes subsequentes.

2.1.2. O OUVIDO HUMANO

O ouvido é um 6rgdo complexo que possui a funcdo de captar os estimulos
sonoros do ambiente. Como visto, esses estimulos sdo inicialmente variagcdes de pressao
que ao passarem pelo ouvido sdo convertidos em impulsos elétricos e em seguida enviados
ao cérebro, responsavel por realizar o processo de decodificacdo desses impulsos (CHU,
2003).

Nem sempre 0 mesmo estimulo sonoro é percebido da mesma maneira por
diferentes pessoas. Isto se deve ao fato de que fatores ambientais e emocionais podem
influenciar a percepcédo de cada individuo de maneira Unica (CASIERRA, 2009).

De maneira a tornar mais simples o estudo do aparelho auditivo, dividiu-se o
ouvido em trés partes:

e Ouvido externo;
e Ouvido médio;
e Ouvido interno.

A ilustracdo das trés partes do ouvido pode ser vista na Figura 2.1.

2.1.3. O OUVIDO EXTERNO

O ouvido externo, como mostra a ilustragdo da Figura 2.2, é constituido por:
pavilh&o auricular ou orelha, conduto auditivo externo e membrana timpanica. Devido as
suas saliéncias e curvaturas, a orelha é capaz de ndo sé distinguir a origem da fonte sonora
como também amplificar ou amortecer esses sons, direcionando-os para o canal auditivo
externo. Quando a onda sonora chega ao canal auditivo, ela sofre ressonancias em algumas
frequéncias. Essas ressondncias acontecem devido ao fato do conduto auditivo ser um
6rgdo de comprimento consideravel para suas dimens@es, cerca de 30 mm, e ser fechado

pela membrana timpénica na outra extremidade (BISTAFA, 2006). Por este motivo as
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ondas sonoras apresentam uma amplificagdo de até 20 dB (CASIERRA, 2009), em que dB

é a abreviatura em decibel. E uma unidade logaritmica utilizada para medir a intensidade
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Figura 2.1: llustragdo do esquema do sistema auditivo (VERLAG, 2012).

Membrana
Timpanica

Conduto Auditivo
Externo

Figura 2.2: llustragdo esquema do ouvido externo (COLEMAN, 2012).

2.1.4. O OUVIDO MEDIO

E constituido por trés ossiculos, que podem ser vistos na Figura 2.3: martelo,
bigorna e estribo, além do timpano, pois, essa membrana separa o ouvido externo do

ouvido médio. Aqueles trés pequenos 0ssos estdo contidos dentro da cavidade timpanica e


http://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Unidade_logar%C3%ADtmica&action=edit&redlink=1
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esta, por sua vez, estd conectada as fossas nasais pelo tubo de Eustaquio. Essa conexao
permite que a pressdo ambiente seja transmitida para o timpano de maneira a ndo ocasionar
0 seu rompimento, em momentos em que ndo ocorram variacdes de pressdo, sobre a
membrana.

A funcdo do ouvido médio é a de amplificar a onda sonora vinda do ouvido
externo. Para isso, as vibragdes resultantes das ondas sonoras vindas do ouvido externo,
sofridas pela membrana timpénica sdo transmitidas para o martelo. Em seguida, essas
vibracdes sdo entregues a bigorna, que repassa para o estribo e que, por fim, as transfere a
janela oval que esta conectada ao ouvido interno através da coclea. As amplificacbes
ocorridas dentro do ouvido médio sdo necessarias, pois a janela oval consistente de um
pequeno orificio dividindo o ouvido médio do ouvido interno, elas refletem parte da
intensidade destas ondas sonoras, antes que estas cheguem ao ouvido interno.

O ganho do nivel de pressdo entre o ouvido externo e o médio é da ordem de 27
dB para frequéncias em torno de 1 kHz, porém esta intensidade diminui para frequéncias
menores (BISTAFA, 2006). A unidade de medida Hz corresponde ao numero de ciclos por
segundo em um periodo da onda. A unidade Hz é uma abreviagdo para Hertz, que € uma
homenagem ao fisico alemédo Heinrich Rudolf Hertz que efetuou significativas descobertas
na area do eletromagnetismo (BARBOSA, 2009).

2.1.5.0 OUVIDO INTERNO

O ouvido interno é composto por: labirinto 6sseo (ilustrado em tonalidade cinza-
escuro na Figura 2.4), que sdo cavidades e canais dentro do osso temporal e pelo labirinto
membranaceo (ilustrado em tonalidade preta na Figura 2.4), constituido por vesiculas
comunicantes e dutos alojados no labirinto 6sseo. [A ilustracdo do ouvido interno pode ser
vista na Figura 2.4]. No labirinto membrandceo encontra-se a coclea, 6rgao responsavel
por detectar e codificar as ondas sonoras que sdo enviadas ao cérebro. Os nervos
vestibulares cocleares sdo nervos que conectam a coOclea ao cérebro, esses nervos sdo
responsaveis por transmitirem os estimulos de equilibrio do corpo ao cérebro.

E na coclea que acontece o processo de transformacdo das ondas sonoras em
estimulos elétricos. O processo consiste basicamente no envio das ondas sonoras vindas do
ouvido médio através da perilinfa (liquido contido entre o labirinto ésseo e o labirinto
membranaceo), como se fossem pressdes hidraulicas. Essas pressfes atravessam as escalas

vestibulares e timpénicas fazendo vibrar a membrana basilar e por fim excita o Corti
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(6rgao responsavel por transformar as vibragdes mecanicas em impulsos elétricos)
(BISTAFA, 2006).
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$i%
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Figura2.3: llustracéo do esquema do ouvido médio (COLEMAN, 2012).

A membrana basilar possui uma faixa de excitacdo de 20 Hz a 20 kHz, que
corresponde a faixa do audivel do ouvido humano dentro do espectro sonoro. O limitante
inferior causa excitacBes nos pontos localizados mais proximos ao apice da coclea,
enquanto o limitante superior causa excitagfes nos pontos mais proximos da base da
cOclea, para tons com apenas uma frequéncia. Para sons multifrequenciais, a resposta a

excitagdo da coclea é dada para cada frequéncia individualmente.

2.2. VOZ

A voz é um dos principais meios pelos quais 0s seres humanos realizam sua
comunicacdo. A voz ¢é formada pelas variagdes de pressdo do ar que saem dos pulmdes e
chegam ao trato vocal dando origem a ondas sonoras. Isoladamente, sinais sonoros ndo
transmitem qualquer informacdo, porém, quando produzidos em uma determinada
sequéncia por pessoas de um mesmo grupo, produzem um conjunto de mensagens e

consequentemente uma comunicagéo.
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Figura 2.4: Esquema do ouvido interno (BISTAFA, 2006).

Para uma melhor compreensdo do tema abordado nessa dissertacdo, faz-se
necessaria uma abordagem mais detalhada da voz, bem como de seu mecanismo de

producéo, suas classificacdes e seus respectivos modelos de producao.

2.2.1. PRODUCAO DA VOZ

O fonema € a menor unidade sonora que relaciona a grafia das letras de um
alfabeto com o respectivo som produzido por esses elementos dentro de uma lingua. Um
fonema, quando pronunciado sozinho, geralmente ndo traz qualquer informagéo, porém,
fonemas pronunciados em sequéncia dao origem a elementos de mensagens que servem de
elo de comunicacdo entre o locutor e o ouvinte. Essas unidades sonoras sdo produzidas
pelo ar expelido pelos pulmdes, por meio do diafragma, que segue pelas cordas vocais,
onde sdo produzidas as vibracgdes sonoras e finalmente saem pela boca (CHU, 2003).

O sistema vocal é composto por: diafragma, pulmdes, traqueia, laringe, faringe,
cordas vocais, fossas nasais e cavidade oral. A Figura 2.5 ilustra os 6rgdos que compdem o
sistema vocal.

O ar, antes de produzir sinais sonoros, percorre um longo caminho. Esse percurso
comeca com a respiracdo, absorcdo do ar, que entra pelas fossais nasais, percorre a traqueia
e chega aos pulmdes. Em seguida, o ar retorna novamente pela traqueia, atravessando
dessa vez, as cordas vocais, que estdo localizadas na laringe. Dentro das cordas vocais,
localiza-se a glote, 6rgdo responsavel pela producdo do som. Na verdade, a glote é uma
pequena estrutura muscular que abre e fecha rapidamente durante a saida de ar. Os sons
produzidos durante esse processo de passagem pela glote soam de forma quase constante e

possuem uma frequéncia Unica para cada individuo. Por fim, o ar passa pela laringe e é
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emitido através pela boca e cavidade nasal (CHU, 2003). Os espacos das cavidades dsseas,
fossas nasais, boca, traqueia, garganta, e laringe geram as ressonancias, ou seja, o timbre

de cada pessoa. A definicdo de timbre foi apresentada na Secao 2.1.1.

Palato duro
Palato mole
Cavidade Nasal
Narina

Labio

Lingua

Dentes
Cavidade Oral
Maxilar

Traquéia

Pulmio

Diafragma

Figura 2.5: llustracdo do esquema do sistema produtor de voz (BOUMAN, 2012).

Como visto, as variacdes que ocorrem na glote modificam as vibracGes do ar que
a atravessam, porém, essa movimentacdo da glote s ocorre durante a saida de ar,
enquanto, na entrada o ar percorre essa musculatura sem encontrar variagdes ou
interrupgdes (HOLMES&HOLMES, 2001). Além disso, as formas como estéo interligados
e distribuidos os 6rgdos articuladores e as cavidades do trato vocal de cada individuo
fazem com que as ondas ressonantes produzidas sejam Unicas. Na préxima secdo €

realizada a classificacdo da voz.

2.2.2. SONS VOCALICOS E NAO VOCALICOS

Vogais e consoantes sdo as letras que compdem um alfabeto de uma determinada
lingua (HOLMES&HOLMES, 2001). Os sons relacionados a fala podem ser classificados
como: vocalicos e ndo vocalicos.

Os sons vocalicos sdo obtidos quando ar que vem dos pulmdes passa pela glote e
ndo sofre interrupcdo (parcial ou total) por parte da lingua, labios, dentes, etc., provocando
vibragbes quase periddicas. Os sons vocalicos sdo 0s sons relacionados as vogais de um
alfabeto. Ja os sons ndo vocalicos sdo obtidos pela interrupcdo parcial ou total do ar,

durante o percurso dos pulmdes até sua saida pelas cavidades orais e nasais. Esse tipo de
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som é produzido quando se pronunciam as consoantes (HOLMES&HOLMES, 2001). As
consoantes, dependendo de suas caracteristicas sofrem blogueios, 0s quais sdo
responsaveis pela “letra” a ser pronunciada. Dentre 0s varios tipos de consoantes existentes
pode-se citar (CIPRO&INFANTE, 2009):
I.  As Fricativas — sdo obtidas pelo bloqueio parcial do ar que sofre algum tipo de
friccdo durante sua saida. Entre elas: f, v, s, z, e .
Il. As Nasais — sdo sons obtidos pela ressonancia das ondas sonoras nas cavidades
nasais e orais. S&o elas: “m” e “n”.
1. As oclusivas — sdo aquelas em que a passagem do ar € bloqueada
momentaneamente pela boca e, no momento de ser pronunciado, o0 som sofre uma

explosdo, devido a corrente de ar que ficou aprisionada. Entre elas: p, b, t e d.
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3. TECNICAS DE PROCESSAMENTO DO SOM

Este capitulo descreve técnicas de processamento do som, especialmente, a
amostragem e a quantizacdo. Em seguida é descrito modelo de producgdo de fala mais
utilizado e por fim apresenta algumas das técnicas frequentemente utilizadas na deteccao

de pitch.
3.1. DIGITALIZA(}AO DO SINAL DE VOZ

Atualmente, grande parte dos sistemas de comunicacgdo é digital. Por isso, antes
de transmitir, armazenar ou efetuar qualquer modificagdo em um sinal continuo, torna-se
necessario digitaliza-lo. Digitalizar um sinal consiste primeiramente em amostrar o sinal e
em seguida quantiza-lo. A amostragem uniforme é o0 processo em que amostras Sao
coletadas, de maneira uniformemente espacada, ao longo de um sinal no dominio do tempo
(OPPENHEIM&SCHAFER, 2010). J& a quantizagdo € a conversdo dos valores da
amplitude do sinal analégico em valores discretos por um numero finito de elementos
(OPPENHEIM&SCHAFER, 2010). Esses elementos fazem parte das palavras pertencentes
ao dicionario de um c6digo, cuja palavra-cddigo possui comprimento de n bits (abreviatura
para “binary digit — digito binario”, correspondente & menor unidade de armazenamento e
transmissdo de uma informacéo). Os processos descritos anteriormente sdo detalhados a

seguir.

3.1.1. AMOSTRAGEM

O processo de amostragem consiste na tomada de amostras de um sinal continuo,
por exemplo, no tempo, formando um conjunto finito de amostras discretas.

Em diversas aplicagdes, os sinais analdgicos sdo convertidos em sinais digitais
para em seguida, serem processados e sO entdo convertidos em sinais analdgicos
novamente, se assim houver necessidade (OPPENHEIM&SCHAFER, 2010). Todo esse
processo torna-se possivel, desde que as amostras coletadas satisfacam o Teorema da
amostragem (OPPENHEIM&WILLSKY, 2010), apresentado a seguir.

Teorema 3.1 [Capitulo 7 -(OPPENHEIM&WILLSKY, 2010)]- Considere x(t) um sinal
continuo, banda limitada, ou seja, para x(t) « X(jw) tem-se que |X(jw) | = 0 para w =

W,em que, W é a maxima frequéncia presente no sinal. O Teorema de Shannon-Nyquist
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(Teorema da Amostragem) afirma que para um sinal ser recuperado sem perdas, a partir de
suas amostras, é necessario que este seja amostrado a uma taxa constante duas vezes maior
ou igual a maxima frequéncia W do sinal (OPPENHEIM&WILLSKY, 2010).
Demonstragdo (KONDOZ, 2004):

Um sinal analégico s.(t) amostrado pode ser representado por:

sn]:= s,(nT), com—oo<n< o, (3.1)

em que s[n] representa o sinal amostrado, n é o nimero da amostra e T, com unidades em
segundos, é o periodo de amostragem (que corresponde ao intervalo de tempo entre duas
amostras consecutivas). Por meio do periodo de amostragem é encontrada a frequéncia de
amostragem (Hz), aqui definida como w,. Com base no Teorema 3.1, tem-se que, se um

sinal s.(t), banda limitada, possui Transformada de Fourier, banda limitada, dada por:

S.(jw):= f_+:: s.(t)e /@t dt, (3.2)

de modo que S.(jw) = 0 para |w| = 27W, entdo, o sinal original pode ser reconstruido
sem perdas, provido que T < i em que 2W representa a taxa de Nyquist, logo wg >

2.

A Figura 3.1a ilustra a Transformada de Fourier do sinal x(t). A Figura 3.1b
mostra o0 espectro de Fourier do sinal amostrador, enquanto que a Figura 3.1c ilustra o sinal
X(jw) amostrado com frequéncia maior do que a taxa de Nyquist (w, — W > W). Quando
a taxa de amostragem for inferior a taxa de Nyquist, ou seja, quando o critério de Nyquist
nao é atendido (w, — W < W), ocorre uma sobreposicdo do espectro do sinal (aliasing).
Nesse cenario, o sinal pode ser recuperado, porém com  perdas
(OPPENHEIM&WILLSKY, 2010) é o que ilustra a Figura 3.1 d.

3.1.2. QUANTIZACAO

A quantizacdo € 0 processo que aproxima os valores amostrados de um sinal
continuo, que podem assumir quaisquer valores, para um conjunto finito de valores pré-
determinados. No processo de quantizagdo, as amostras coletadas séo aproximadas para o

valor mais préximo da respectiva amplitude. A quantizacdo pode ser representada por:

2[n] = Q(x[n), (3.3)
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em que x[n] é a representacdo da amostra do sinal de entrada, Q(.) o quantizador e X[n] a
amostra quantizada na Equacgdo 3.3. Essas aproximacdes geram desvios em relacdo ao

valor original dando origem aos chamados erros de quantizagdo (KONDOZ, 2004).

X(w)
1
-W W w
(a)
S(w)
2n
T
=W 2w, -W, 0 W, 2w, 3w w
(b)
Xy(jw)
|
T
| | \ 5 |
2w -Ws W w W, 2W, w
(¢) (We- W)
Xs(jw)

| AL
4w -3ws -2ws -Ws < W 2w 3w 4w W
(d) (w-W)

) ) o o] s L e | ] nr

Figura 3.1: Efeitos da amostragem: (a) espectro de Fourier do sinal original; (b) espectro de Fourier do sinal
amostrador; (c) amostragem a uma taxa superior a taxa de Nyquist; (d) amostragem a uma taxa inferior a taxa
de Nyquist.

3.1.2.1.ERROS DE QUANTIZACAO

A diferenca entre os elementos da sequéncia original x[n] e os elementos da
sequéncia quantizada X[n] é conhecida como erro ou ruido de quantizacdo. Mensurar o
erro de quantizacdo introduzido é fundamental para se avaliar criteriosamente a qualidade

dos sinais quantizados. A qualidade do processo de quantizacdo é verificada quando se
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reduz os erros de quantizacdo. As técnicas de projetos de dicionario para quantizagdo tém
como um de seus fundamentais objetivos a reducdo dos ruidos de quantizagdo inseridos,
buscando uma maior fidelidade na representacdo dos dados (RABINER&SCHAFER,
2007).

Uma métrica padrdo para avaliar o erro de quantizacdo introduzido € a Relacdo
Sinal-Ruido (SNR - Signal to Noise-Ratio). Sejam x[n] o sinal original, X[n]o sinal
processado, e[n] = x[n]— X[n] o erro de quantizacdo da n-ésima componente da
sequéncia. A medida de SNR , expressa em dB, de um quantizador é dada pela Equacao
3.4:

2
SNR = 10logy, ZZ"’“—["] (3.4)

[x[n]-%[n]]*’

Existem diversas técnicas de quantizacdo (KONDOZ, 2004), porém, as descritas
nesta dissertacéo sao:

I.  Uniforme — é o método em que se divide a maxima amplitude do sinal em
intervalos uniformemente espacados e cada respectivo segmento obtido recebe uma
representagdo Gnica, por uma palavra-codigo com comprimento de n = log)! bits ,
em que M representa 0 numero de niveis distintos (KONDOZ, 2004). Um exemplo

de quantizacdo uniforme € visto na Figura 3.2.

Figura 3.2: Caracteristicas de entrada-saida de um quantizador uniforme. (SOTERO, 2009).
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Il.  N&o uniforme — ¢ o método em que se divide a amplitude em segmentos de
comprimentos diferentes, desta forma a quantizagao se adapta melhor a distribuicao
do paré@metro a ser quantizado. Dessa forma o passo do quantizador diminui para
valores mais baixos do sinal de entrada e cresce para valores mais altos. A ideia é
escolher o tamanho do passo de quantizagdo com comprimento “dependente” da
faixa de valores do sinal. O método mais usual é uma quantizacdo logaritmica. A
quantizacdo ndo uniforme é realizada em duas etapas: a primeira realiza a distor¢édo
do sinal original, por meio de uma compressdo logaritmica realizada pela Equacéo
3.5 (ilustrada na Figura 3.3); a outra etapa consiste em realizar a quantizacao
uniforme do sinal distorcido (BARBOSA, 2009).

y[n]l = h + k x log,yx[n], (3.5)

Figura 3.3: Fung&o de compressdo de um quantizador ndo uniforme tipico (SOTERO, 2009).

Os parametros da curva de compressao sdo ajustados em padrdes distintos, sendo
os mais utilizados a Lei AeaLei pn (KONDOZ, 2004).

3.2. MODELO DO SISTEMA DE PRODUCAO VOCAL

Devido a complexidade de muitos sistemas, torna-se necessario a elaboracdo de
modelos ou padrdes de estudos. Um dos modelos que representa o sistema de producdo de

voz ¢ o modelo fonte-filtro, que pode ser visto na Figura 3.4. Esse modelo é composto por:
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. Um gerador de excitagdo: componente que simula o elemento produtor de
harmonicos, no nosso sistema representado pela glote.

Il.  Um filtro linear variante no tempo: simulador dos formantes, que sdo 0s maximos
do espectro de frequéncia ressonante, obtidos quando o ar ressoa através do trato

vocal e suas respectivas cavidades (VASEGHI, 2007).

Periodo do pitch

l

. ) - ! (|

el | Modelo Glotal "’4“"'\”‘ "p‘f Modelo do trato ".\'J'.\" i
> (pitch) ‘ > vocal —

Excitacio P(z) H(z) voz

Fonte
Aleatoria

Figura 3.4: Modelo de um gerador de voz (fonte-filtro) (VASEGHI, 2007).

Torna-se comum representar o modelo do trato vocal para pequenos intervalos de

tempo pela funcéo de transferéncia:

_ M -
Yo bz ™k _ bo =1 (1-dpz™")
1-YR_  agz™* Mo (A—ckz™t) ’

H(z):=

(3.6)

em que a, € b, sdo os coeficientes do filtro, responsaveis por modelar o trato vocal; cy
modela os formantes e d, 0s sons nasais e fricativos (RABINER&SCHAFER, 2007).
Esses coeficientes sdo os mesmos utilizados no modelo da Figura 3.4.

As alteragdes efetuadas nos coeficientes da Equacdo (3.6) ocasionam
modificagdes no modelo do filtro. Em algumas aplicagdes, para tornar mais simples as
estimativas dos parametros vocais, assume-se apenas a fungdo de transferéncia com seus
respectivos polos.

Como o sinal de voz ndo sofre variacOes rapidas, devido as caracteristicas do trato
vocal, tem-se que, para pequenos intervalos de tempo, entre 10 a 40 ms, pequenos
segmentos  de onda sonora podem ser considerados estacionarios
(OPPENHEIM&SCHAFER, 2010). Um sinal é dito estacionario, quando suas
caracteristicas estatisticas ndo variam de forma consideravel com o tempo (LATHI, 1998).

O método por codificacdo preditiva linear, LPC (Linear Predictive Coding)
consiste basicamente no fato de que amostras futuras sdo determinadas pela combinacéo
linear de amostras passadas (RABINER&JUANG, 1993). O método por predicdo linear
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estima a frequéncia fundamental (pitch), os formantes, o espectro, a funcédo area do trato
vocal e representa o sinal de voz (SOTERO, 2009).

Os sistemas discretos também podem ser representados por equacbes de
diferencas (OPPENHEIM&WILLSKY, 2010). Para o método LPC, a equacao de diferenca

é dada por:
s(n):= Zz=1 a, s(n—k)+ Gx(n), (3.7)

em que s(n) é o sinal de voz amostrado e G é o ganho da excitagdo normalizada x(n).

A maior dificuldade existente na elaboracdo da Equacdo (3.7) estd em determinar
os coeficientes a;, de modo a fornecer uma boa estimativa para os parametros do sinal de
voz. Além disso, em razdo do carater estacionario das ondas sonoras, 0s coeficientes deste
modelo devem ser calculados para pequenos intervalos de tempo. Deve-se ter em mente,
também, que a escolha destes coeficientes deve minimizar o erro médio quadratico no
respectivo intervalo de tempo. Os pardmetros obtidos na Equacdo (3.7) s&o 0s mesmos da

funcéo de transferéncia da Equacéo (3.6) para o modelo de producdo de voz.
3.3. ALGORITMOS DE DETECQAO DE PITCH

Diversos métodos tém sido utilizados para os algoritmos de deteccdo de pitch
(CHENG et al., 1976; RABINER et al., 1976a, 1976b; KADAME&BARTELS, 1991;
MARTIN, 1982; OH&HU, 1984). Na maioria dos casos, o desempenho destes algoritmos
é validado empregando um banco de dados contendo gravacbes de voz masculina e
feminina. Algumas técnicas propdem a validacdo dos experimentos com sinais de voz
obtidos por gravagdes previamente armazenadas, no entanto, existem outras que se valem
de sinais de voz em tempo real. Como visto, algumas dessas técnicas propdem uma analise

parcial ou totalmente automatica. Dentre estes métodos, pode-se citar:

a) Método de autocorrelacdo (SAMAD et al., 2000, BRANDAO et al., 2007);

b) Meétodo cepstral (AHMADI, 1999);

c) Método ST - curto prazo (BOERSMA, 1993, CHARPENTIER, 1986);

d) Método com base em wavelets (KADAME&BARTELS, 1992, JANER et al.,
1996);

e) Método baseado em Classificadores de redes neuronais (BARNARD, 1991,
HARBECK, 1995);

f) Método AMDF (YING, 1996, LI et al., 2006).
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O primeiro método propde a deteccdo do pico de amplitude em funcdo da
estimativa do periodo de pitch, e usualmente este método conduz a menores erros. No
segundo método, a informacdo da frequéncia de pitch é extraida pela modificacdo do
método baseado em cepstrum (RABINER, 1978) e entdo cuidadosamente refinada, usando
um rastreamento de pitch, seguido da correcédo e aplicacdo de algoritmos de suavizacéo.

No terceiro método apresenta-se uma técnica para a deteccdo de periodicidade no
dominio da “autocorrelagdo”. Esse método é capaz de medir a relagdo harmdnico-ruido
nesse dominio, com uma precisao e confiabilidade ainda maior do que com métodos usuais
de dominio da frequéncia.

No quarto método, computa-se a Transformada Discreta Wavelet (DWT) do sinal
e compara-se o desempenho relativo a fase linear com a fase minima, para estimacéo dos
periodos de pitch. A DWT ¢ entdo utilizada para detectar o fechamento da glote e estimar o
periodo de pitch, medido em um periodo. O quinto método para detec¢édo de pitch consiste
em um classificador de rede neuronal que opera com caracteristicas invariantes, baseadas
nas propriedades da forma de onda dos picos. Verifica-se que o melhor rastreador de pitch
de rede neuronal se aproxima do nivel de aproximacéo feito por pessoas para 0 mesmo
conjunto de dados, e tem um desempenho competitivo em relacdo aos sofisticados
rastreadores baseados em caracteristicas da fala.

No sexto método sdo introduzidos novos algoritmos de deteccdo de pitch
baseados na funcdo diferenca de magnitude média de curto tempo (AMDF) e na funcédo de
autocorrelacao de curto tempo (ACF). Os quadros dos sinais de voz nesses algoritmos sao
considerados em uma representacdo binaria para reduzir o custo computacional, facilitando
a implementacdo desses algoritmos em sistemas de processamento de sinais em tempo real.
O método se propde também a diminuir os efeitos de amplitude e de formantes (em certos
momentos prejudiciais a estimagédo) do sinal de voz para deteccédo de pitch.

O método adotado para a estimativa de pitch, nesta dissertagdo considerando-se 0s
sons vocalicos investigados foi o método de XUEJING (2002b). De fato, entre a
cornucopia de métodos descritos, optou-se por selecionar este método tendo em vista a
facilidade de implementacdo e a disponibilidade de um cddigo fonte aberto (também em
Matlab®) para a implementacdlo do mesmo. Um programa Matlab® para a sua
implementacéo foi disponibilizado gratuitamente na Internet na URL.:

http://www.speakingx.com/blog/2008/01/02/pitch-determination.
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4. ESTIMATIVA DO COMPORTAMENTO
VOCALICO DE LOCUTORES

O quarto capitulo descreve um dos estudos desenvolvidos nesta dissertacdo: uma
estimativa do comportamento vocalico de locutores. Inicialmente é descrito a forma de
aquisicdo do sinal de voz e o tipo e o0 tamanho da “janela” utilizada no algoritmo. Em
seguida, detalha-se o preenchimento com zeros da ultima janela do sinal, com e a
respectiva normalizacdo espectral realizada. Em sequéncia, tem-se a descricdo da secdo
mais importante deste estudo, que consiste na a descricdo da derivada binaria e na
determinacdo dos picos de frequéncia. O capitulo é finalizado com os resultados

experimentais obtidos neste estudo.

4.1. AQUISICAO DE VOZ E JANELAMENTO

Os dados foram coletados em uma sala fechada e com baixo nivel de ruido (sem
ruidos provenientes de outras fontes, tais como, ar-condicionado, aparelhos de multimidia,
etc.). A coleta foi realizada com o auxilio de um computador Compaq® Presario CQ40 —
740BR e microfone acoplado a um fone de ouvido. Foram realizadas sete coletas vocalicas
para cada um entre seis locutores diferentes, divididos igualmente entre 0s sexos masculino
e feminino (VASEGNHI, 2007, RUMSEY&MCCORMICK, 2007). A idade dos
colaboradores variou entre 22 e 35 anos. A taxa de amostragem de frequéncia foi de
44,1kHz, a mesma utilizada em sistemas de audio padrdo CD (RUMSEY &MCCORMICK,
2007), com quantizacao de 16 bits.

O programa utilizado para a captura da voz dos participantes foi o Audacity 1.3°.
O processo consistiu em realizar coletas de sons das vogais, do alfabeto brasileiro,
incluindo as variagdes regionais para as letras “e” e “0”, por intervalos de tempo de
aproximadamente 7 segundos, sem interrup¢des. Diferentemente das técnicas usuais para
codificadores de voz LPC, em que se requer a estimativa de pitch em uma janela curta
(tipicamente 30 ms), trecho quase-estaciondrio de voz, (CHU, 2003,
OPPENHEIM&SCHAFER, 2003), o procedimento descrito aqui trabalha com uma
repeticdo bastante longa dos sons vocalicos, de forma a melhor estimar as caracteristicas

do locutor. Modela-se offline o comportamento do trato vocal em regides vocélicas, como
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um processo de “aprendizado”. Pela teoria classica de Fourier (de OLIVEIRA, 2007), sons
periodicos (tais como 0s sons vocalicos) apresentam essencialmente espectro discreto,
caracterizado por picos (raias espectrais).

O pré-processamento também foi realizado pelo Audacity 1.3®, para eliminar os
trechos de siléncio no inicio e no final de cada arquivo e para eliminar trechos ruidosos
ocasionados, no inicio e fim, pelo click do mouse. A ilustracdo do arquivo de audio pré-
processado obtido com o auxilio do Audacity 1.3® com auséncia de siléncio e sem trechos
ruidosos no inicio e no fim, para a vogal “a”, pode ser vista na Figura 4.1 As gravacdes

geraram arquivos na extensao .wav.
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Figura 4.1: llustracdo do sinal pré-processado correspondente a um sinal de voz da vogal “a” sendo
repetida por 7 segundos pelo locutor Alessandra.

Este mesmo procedimento foi conduzido para cada um dos locutores, para cada
uma das vogais, incluindo acentuagdo (grave/agudo para e, 0). A leitura do arquivo é
realizada no inicio do algoritmo e os arquivos sdo amostrados a uma taxa de 44,1kHz e
quantizados em 16 bits. O comprimento da janela utilizada no estimador foi estabelecido
com base em observacdes realizadas no Audacity 1.3°. A janela tomada, inicialmente, foi
de 128 amostras (comprimento da transformada com a taxa de amostragem fixada). A
opcao da janela retangular (RABINER&SCHAFER, 2007, OPPENHEIM&SCHAFER,

2010) se dar por esta ser mais simples, o que implica menor complexidade computacional.
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A despeito da dessa janela conter descontinuidade e gerar perturbacGes no
espectro, este efeito ndo é relevante tendo em vista que se trabalhou com uma taxa de
amostragem muito elevada (bem acima da taxa de Nyquist do sinal de voz). Os espectros
foram calculados expressando-os em escalas de frequéncia linear e logaritmica. A escala
de frequéncia linear ndo apresenta uma visdo tdo ampla ao longo de seu eixo como a escala
de frequéncia logaritmica, que foi, por esta razdo, a escala adotada. A ilustragdo dessa
janela pode ser vista na Figura 4.2.

Nota-se que, para 0 comprimento N = 128, ndo se constata o0 aparecimento de
picos no espectro (como seria de se esperar, uma vez que 0 som registrado é quase
periodico). Isto significa que esta resolucdo espectral ainda € insuficiente. Como forma de
melhorar esta resolucdo, optou-se por aumentar o nUmero de amostras por janela.

Como pode ser visto na Figura 4.3, para a janela de N amostras, a distancia entre
as amostras nao sofre variacdo no dominio do tempo, pois a taxa de amostragem ndo se
altera 44100 amostras/s. Entretanto, a distancia entre as amostras no dominio da frequéncia
depende do comprimento N adotado. A fim de se obter uma melhor visualizacdo dos picos
de frequéncias, variou-se entdo o comprimento N da janela.

Analisando ainda a Figura 4.3, observa-se que a medida que o tamanho da janela
aumenta, isto é, mais picos de frequéncia sdo visualizados (melhora-se o nivel de
detalhamento no espectro). Para comprimento de janela maior que 2048 ndo se notou

melhora visual, logo este foi o valor adotado.

Como pode ser visto na Figura 4.4, para a janela de 512 amostras, a distancia
entre as amostras ndo sofre variacdo em relacdo ao tempo, pois a taxa de amostragem foi
mantida constante em 44100 amostras/s. Definindo, portanto a DFT, tem-se:

—j2km

X[kl = ¥Nlx[n]len , com 0<k<N-1 (4.1)

em que x[n] sdo as amostras discretas do sinal no dominio do tempo, X[k] sdo as raias

espectrais definidas pela DFT do sinal x[n] e N 0 nimero de amostras.

No entanto, quando essas mesmas amostras sdo convertidas para o dominio da
frequéncia, avaliando o conteddo harménico nas frequéncias k/(NTs), com k =
0,1,..,N—1 e sendo N o comprimento da DFT (Transformada Discreta de Fourier), a

distincia entre as raias espectrais varia com relacdo ao numero de amostras (de
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OLIVEIRA, 2007). A Equacdo (4.2), vista a seguir, descreve a variacdo das raias

espectrais com a distancia:
Af =1/ (NTs), (4.2)

em que Af é o valor da resolucdo das raias espectrais em Hz/ amostras e T € o periodo de

amostragem.
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Cursor; 16686 Hz (C10) =-113dB  Pico: 17182 Hz (C10) = -114,2dB

Algoritmo: [Espectro V] Tamanho: [128 v] [Exporiar.‘.] [ Recriar ]
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Figura 4.2: Interface do Audacity 1.3® para anélise de frequéncia com 128 amostras para a vogal a, sendo
repetida por 7 segundos pelo locutor Alessandra.(a) Espectro em escala frequencial linear. (b) Espectro em
escala frequencial logaritmica.
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Figura 4.3: llustracéo para um sinal amostrado com N amostras. a) Amostras no dominio do tempo. b)
Amostras no dominio da frequéncia.

Por isso, a fim de se obter uma melhor visualizagdo dos picos de frequéncia,
variou-se 0 comprimento da janela utilizada para amostragem. As Figuras 4.4, 45 e 4.6

ilustram o espectro obtido para janelas com 512, 1024 e 2048 amostras, respectivamente.
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Figura 4.4: Interface do Audacity 1.3% para analise de frequéncia com 512 amostras para a vogal “a”,
sendo repetida por 7 segundos pelo locutor Alessandra. O aumento do comprimento da DFT conduz a
explicitar os picos relacionados com os sons harménicos.
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Figura 4.5: Interface do Audacity 1.3 ® para andlise de frequéncia com 1024 amostras para a vogal “a’
sendo repetida por 7 segundos pelo locutor Alessandra”.
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Andlise de frequéncia

30Hz 50Hz 100Hz  200Hz 400Hz 1000Hz  2000Hz  4000Hz 10000Hz

Cursor: 2294Hz (D7) = -68dB  Pico: 2406 Hz (D7) = -53,7 dB

Fungio:  [Hamming janela ~| Exo: Frequéndia logaritmica Fechar Grids (7]

1

Figura 4.6: Interface do Audacity 1.3® para andlise de frequéncia com 2048 amostras para a vogal “a
sendo repetida por 7 segundos pelo locutor Alessandra.Verifica-se uma estabilizacdo no formato espectral.

Analisando as figuras, observa-se que, a medida que o comprimento da janela
aumenta, o numero de amostras também aumenta, e mais picos de frequéncia sdo
visualizados (melhora-se o nivel de detalhamento no espectro). Isto pode ser visto na
Tabela 4.1, que ilustra a variacdo da resolu¢do (DFT) de uma funcdo de comprimento N.
Para o comprimento de janela de 2048 amostras, a resolucdo € de 21,5 Hz, sendo, portanto
satisfatoria e por isso adotada neste trabalho.

A duracéo do trecho de audio selecionado (cerca de 7 segundos) fornece cerca de
150 janelas e a média aritmética da magnitude do espectro normalizada em energia é

tomada.

Tabela 4.1:: DFT com relacdo & respectiva resolucéo.

Comprimento
Resolucéo (Hz)
da DFT
128 344
256 172
512 86
1024 43
2048 21,5
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4.2. PREENCHIMENTO COM ZEROS E NORMALIZACAO
ESPECTRAL

Nesta etapa, torna-se a cardinalidade do “conjunto de amostras” um multiplo de
2048. Para tornar o conjunto de amostras um mdaltiplo deste comprimento, foi realizado
um pequeno ajuste, que consiste em dividir o nimero total de amostras por 2048 e usar 0
teto deste valor. Em seguida, esse numero de janelas é utilizado no calculo do
comprimento do vetor nulo (preenchimento com zeros), que realiza a complementacao
exata de elementos necessarios no vetor de amostras totais, para que esse vetor se torne um
multiplo de 2048 (OPPENHEIM&SCHAFER, 2010).

Apos o célculo da DFT, uma normalizacdo da janela final, obtida pelo somatério
acumulativo € realizada. Esse calculo é necessario para o estabelecimento de critérios de
verificacdo estatisticos, utilizados na localizacdo dos elementos de pitch/formantes em
etapas posteriores. O calculo da normalizacdo consiste em dividir os elementos de
amplitude espectrais da janela final, obtida depois do célculo da DFT, pela soma dos
quadrados de cada elemento da janela (energia desta janela). O céalculo da normalizacéo é

realizado com o auxilio do valor “norm”, definido a seguir:

norm:= Y YN_|fft(x(n+ (i — 1) * N))|?, (4.3)

em que N = 2048 é o comprimento da janela , em amostras, em que a fft é calculadae L ¢é
0 numero de janelas contidas no trecho de voz analisado, na Equagdo (4.3). A
normalizacdo se faz dividindo os coeficientes da DFT pelo valor “norm”, definido na
Equagdo (4.3).

A razdo da normalizacdo advém do fato de que ha niveis de audio distintos de
gravacao e trechos com energia diferente. Apos os valores nesta janela serem normalizados
realiza-se uma busca, dentro do vetor, pelo maximo valor de amplitude. Esse valor é

utilizado em etapas subsequentes.
4.3. A DERIVADA BINARIA E IDENTIFICACAO DE PICOS

O identificador espectral proposto busca realizar a extracdo dos elementos do sinal
de voz de maneira simplificada. Para isto, utiliza um critério de analise, no qual cada

amostra obtida até a etapa de normalizacdo deve ser comparada com a respectiva amostra
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posterior adjacente. Este critério baseia-se na comparagdo entre o valor da amostra atual e
0 valor da amostra posterior. A estimativa de picos é, naturalmente, feita no dominio

frequencial, obtendo-se a DFT x, © X, e examinando-se 0 comportamento de |X|,
k=0, 1,...,N/2. Se o valor da amostra atual for menor do que o valor da amostra

posterior adjacente e se 0 valor absoluto dessa amostra for maior do que 0,1% do maximo
valor obtido na etapa de normalizacgdo, é associado o valor 1 a essa amostra; caso contrario,
se 0 valor da amostra analisada for maior do que o valor da amostra posterior e se o valor
dessa amostra for superior a 0,1% do maximo valor obtido na etapa de normalizacdo, €
associado o valor -1 para essa amostra. Este procedimento é computacionalmente atrativo,
pois as amostras espectrais sdo essencialmente “reduzidas” (i.e., mapeadas) em +1. Esse
procedimento € bem mais simples que adotar a magnitude das raias. Ao término desse
processo, tem-se um vetor com o mesmo comprimento de 2048 amostras, porém, agora
esse vetor sO possui dois valores, -1 ou 1. O processo corresponde a uma indicacdo do
sinal, (fungdo sgn) da derivada do espectro:

+1 indica audio em regido crescente do espectro

-1 indica audio em regido decrescente do espectro

A existéncia de picos espectrais esta associada a pontos de maximo, logo de

derivada nula. Se ha inversdo no sinal da derivada, segue-se que o espectro sai de uma
regido crescente para decrescente. Finalmente, sobre o vetor obtido, com valores -1 ou +1,
sdo extraidos os picos de frequéncia. O pico é localizado na regido de transicdo de +1 para
-1. Por exemplo, em uma sequéncia I, como pode ser visto na Tabela 4.2, um pico €

localizado na raia 3 (transigdo +1 — -1).

Tabela 4.2: Exemplo para o vetor derivada binaria
he|+1 | +1 | +1 ) -1 -1|-1 41 |+1

Ki1|2|3|4]|5]|6|7] 8

A coleta é realizada apenas para os N* = 150 primeiros elementos, pois 0s
espectros tipicos de voz encontram-se localizados neste intervalo (300 a 3300 Hz). Como
visto na Tabela 4.2, para a janela (2048) a resolucédo € 21,5 Hz, ou seja, Sd0 necessarias
apenas 150 amostras para cobrir a parte de maior contetdo de energia do espectro de audio
tornando-se portanto desnecessario avaliar raias espectrais com valores de frequéncias

mais elevadas.
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O identificador proposto lida tdo somente com sgn(.) da grandeza AX:=
| X1l — 1Xpl, n=0,1,..,N* < N/Z, em que N = 2048. Para finalizar o processo,
realiza-se a contagem dos picos de frequéncia. Essa contagem se da da seguinte forma: se o
elemento correspondente a amostra analisada tiver o valor numérico 1 e se a amostra
subsequente possuir o valor -1, cria-se um novo vetor no qual a posicdo dessa amostra
receberd o valor 1, que indica que nessa determinada posicdo existe um pico; caso
contrario, o valor numerico atribuido é 0 e isso indicard a auséncia de pico espectral nessa
posicao.

A seguir é apresentado o algoritmo para a derivada binaria:

% Classifica os picos de frequéncia segundo o critério anterior
sinal = zeros(NN,1);

for i=1:NN-1
if (X(i+1,1)> X(i,1)) && (abs(X(i,1)> tol))
sinal(i,1l) = 1;
else 1if (X(i+41,1)<X(1i,1)) && (abs(X(i,1)>tol))
sinal(i,1) = -1;
end
end
end

A operagdo mais complexa de todo o procedimento é o calculo da DFT a analise
de picos relevantes do sinal vocalico se faz apenas através de contadores e comparacoes.
Métodos alternativos utilizam estratégias bem mais sofisticadas, como por exemplo,
métodos cepstrais, redes neuronais, wavelets, autocorrelacdo modificada, etc. Na maioria
desses métodos a estimacao do espectro com base na DFT também é realizada como etapa
prévia. Em termos de implementacao, tanto em hardware como em software, os calculos de

derivada binaria sdo bem mais simples que as demais alternativas.
4.4, RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Como visto, os experimentos foram realizados para 42 arquivos de audio, pois
cada locutor realizou sete locugoes, relativas a cada vogal do alfabeto brasileiro mais as
duas variacdes tonicas (6 e &). Com o auxilio do programa Audacity 1.3® foram obtidas
também, as raias espectrais relevantes para os mesmos 42 arquivos de audio citados
anteriormente. O objetivo dessa analise foi comparar as posi¢Ges dos picos de frequéncia
obtidos pelo identificador espectral e pelo Audacity 1.3°.

Observa-se que as amostras coletadas no Audacity 1.3® foram obtidas por método

de coleta manual, ou seja, as posi¢Oes de cada pico de frequéncia eram observadas na
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janela da interface do aplicativo, contadas uma a uma. Ja no identificador espectral, a
contagem é realizada de maneira automatica pelo proprio algoritmo.

A ilustracdo da interface do identificador espectral com a extracdo de parametros
da vogal a pode ser vista na Figura 4.7. Os resultados obtidos pelo identificador de
espectro vocalico e pelo Audacity 1.3® podem ser vistos na Tabela 4.2 para o experimento
em que a vogal “a” é pronunciada por um locutor do sexo feminino. O codigo do estimador

de pitch pode ser visto no ANEXO A.
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Figura 4.7: llustragéo da Interface grafica em Matlab®, do estimador de Pitch para a vogal “a”
(Alessandra). Seleciona-se o arquivo extensao .wav (canto direito da tela) 19 picos sdo mostrados para esta
vogal.

A concordancia dos resultados obtidos manualmente com o Audacity 1.3%
selecionando visualmente os picos, e com o programa Matlab® desenvolvido, é notavel,
comr? = 0,9997 e EMQ = 30 Hz, em que r? & o “fator de correlacao” da curva de tendéncia
linear com a curva obtida. Para verificar a aderéncia das raias espectrais identificadas pelo
aplicativo e um espectro do sinal vocalico, realizou-se um ajuste linear para cada locutor,
como pode ser visto no ANEXO C. Mostra-se (Figura 4.8), a titulo ilustrativo, o ajuste
obtido para locutores selecionados.

O mesmo procedimento foi realizado para cada uma das “vogais” (a, é, €, i, 0, 0,
u) e para cada um dos locutores testados. A estimativa do passo foi estabelecida usando
regressdo linear (minimos quadrados) entre a ordem do pico e sua frequéncia. Para o
exemplo descrito (locutor Alessandra, vogal “a”), obteve-se a curva com “coeficiente”

inicial 215,3 Hz (vide ANEXO B, Tabela I) e passo médio em harménicos 174,6 Hz.
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Como visto, na determinacéo de picos, 0s dois primeiros valores dos elementos de
frequéncia podem ser eventualmente retirados da analise do algoritmo de identificador de
raias espectrais.

Na coleta das amostras do Audacity 1.3® foram considerados todos os valores de
frequéncia. A titulo comparativo, também se empregou um algoritmo de deteccao de pitch
classico (XUEJING, 2002a) para avalia-lo em cada fonema vocéalico repetido, para cada
um dos locutores como pode ser visto no ANEXO B, Tabela Il. O codigo de deteccdo de
pitch usado, com base na relacdo sub-harmoénica-harmonica, encontra-se disponibilizado
em (XUEJING, 2002b).

H& uma boa concordancia (erro inferior a 5%) entre os valores estimados de pitch
com o metodo de estimativa de raias vocalicas deste trabalho e as correspondentes
estimativas de pitch usando um algoritmo construido especificamente para tal funcéo
(XUEJING, 2002Db). Isto funciona como um indicador (uma validacdo parcial) que o
método de estimacdo do comportamento vocalico proposto neste trabalho fornece dados
coerentes com o esperado. Vale salientar que os resultados contém mais informagao que a
extracdo de pitch, tais como, 0s demais picos existentes no sinal (como visto na Tabela
4.2). Por este motivo, as complexidades dos algoritmos ndo foram comparadas.

O vetor vocalico assim extraido pode ter multiplas aplicagdes, como sintese de
voz e reconhecimento de locutor. Outro “vetor de parametros” bastante util na
caracterizacdo do locutor, além do vetor de pitch de cada som vocélico, pode ser
construido. Este vetor 7 — D contém a distdncia inter-raias de cada som vocélico
(inclinacdo da regressao ou coeficiente angular):

p = ((a),(8),(®), 1, (6),®),w), (4.4)
em que (.) indica uso da frequéncia associada a vogal. Por exemplo, os locutores Ricardo e
Lizandra tém perfis vocalicos expressos por:
Pricarao = ((102,6),(89,0), (102,0), (82,0), (83,3), (94,5), (87,6))
PlLizandra = ((2 10,3),(197,7),(328,0), (203,1), (224,9), (164,4), (103,4))

Este modelo com base em template foi empregado com sucesso em um recente
sistema de reconhecimento de locutor (SOTERO& de OLIVEIRA, 2009). Uma anélise do
comportamento espectral, com base no género, conduziu a uma constatagdo experimental
curiosa. Ao se obter as curvas de ajuste de regressao para estimar a periodicidade das raias,

observou-se (no espaco amostral investigado) que uma correlacdo maior é obtida para a
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voz masculina. A aderéncia das curvas ao modelo linear foi sempre mais fraca para a voz
feminina, sugerindo que o grau de periodicidade dos sons vocalicos provenientes de
locutores femininos é menor. A despeito da auséncia de explicacdo plausivel, o fato é, no
minimo, um achado interessante que provoca pesquisar mais aprofundadamente tais
efeitos.

Tabela 4.3: Picos de frequéncias, em Hz, para os 19 picos significativos, obtidos pelo Audacity 1.3° e pelo
Identificador para a vogal “a” pronunciada por um locutor do sexo feminino.

Identificador de
Audacity 1.3° | Picos Espectrais
Picos (HZ2) (Hz)

1° 59,00 -

2° 120,00 -

3° 213,00 215,30
4° 431,00 430,60
5° 653,00 645,90
6° 872,00 882,73
7° 1088,00 1098,03
8° 1301,00 1313,33
9° 1518,00 1528,63
10° 1731,00 1743,93
11° 1970,00 1959,23
12° 2156,00 2196,06
13° 2371,00 -
14° - 2411,36
15° 2544,00 -
16° - 2626,66
17° - 2755,84
18° - 2798,90
19° 2855,00 2863,49
20° 3008,00 3014,20
21° - 3057,26
22° - 3186,44
23° 3280,00 3229,50
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Figura 4.8: Correlacéo entre picos identificados pelo aplicativo (ajuste linear) para: a) locutor Alessandra,

6 _ 9

pronunciando longamente o som vocdlico “a”. b) locutor Ricardo, pronunciando longamente o som vocdalico

6 _ 2

a .

Equagdo de regresso e coeficiente de determinacéo indicados. Ajustes de regresséo linear com n

pontos, 9 <n <37, dependendo do som.
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5. IMPLEMENTACAO DE UM ALGORITMO
DE DIVISAO SILABICA AUTOMATICA EM
ARQUIVOS DE VOZ NA LINGUA
PORTUGUESA

O quinto capitulo descreve o segundo estudo desenvolvido nesta dissertacdo:
implementacdo de um algoritmo de divisdo silabica automatica para arquivos de voz na
lingua portuguesa. Inicialmente é descrita a forma de aquisicdo e o0 pré-processamento
realizado no sinal. Em seguida, descreve-se o processo de retificacdo da onda, a obtencéo
do valor RMS e da descarga linear do detector de envoltéria. Em sequéncia, tem-se a
descricdo do localizador silabico. Na secdo seguinte é obtida a identificacdo de
supersilabas e novos conceitos. Logo apos, realiza-se a descricdo de uma rotina para
aglutinacdo de silabas separadas indevidamente. E finalmente o capitulo se encerra com

uma secao dos resultados obtidos pelo divisor silabico.
5.1. AQUISICAO E PRE-PROCESSAMENTO DE VOZ

Os dados foram coletados em uma sala fechada e com baixo nivel de ruido (sem
ruidos audiveis provenientes de outras fontes, tais como, ar-condicionado, aparelhos de
multimidia, etc.). A coleta foi realizada com o auxilio de um computador HP® Intel Atom
sem uso de fone de ouvido. Foram realizadas 50 coletas distintas por individuos do sexo
masculino e feminino. O programa utilizado para a captura da voz do colaborador foi o
Audacity 1.3% As gravacdes geraram arquivos em extensdo .wav. A Figura 5.1 ilustra a
interface do programa Matlab® para o arquivo de &udio contendo a palavra
“departamento”.

O pré-processamento também foi realizado com o auxilio do Audacity 1.3® Esta
etapa consiste na eliminagdo dos trechos de siléncio no inicio e no final de cada arquivo
gravado. Como 0s arquivos gravados podiam estar em formato estéreo, tornou-se
necessario uma conversdo para o formato mono. A leitura do separador silabico € realizada
logo no inicio do algoritmo a uma taxa de amostragem de 44,1 kHz e com quantizacgdo de
16 bits. O comprimento da janela utilizada no algoritmo foi de 2048 amostras. Este valor
foi selecionado examinando-se o comportamento vocalico de locutores de lingua
portuguesa (da SILVA&de OLIVEIRA, 2012).
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Figura 5.1: llustracéo da interface do programa Matlab® para a palavra “departamento” apés o pré-
processamento.

5.2. RETIFICACAO DA ONDA, VALOR RMS E DESCARGA
LINEAR

Nesta etapa ocorre, primeiramente, a retificacdo de meia onda do sinal de entrada.

A retificacdo do sinal de dudio é realizada com o auxilio da funcao signal,

—1,ex<0
sign[x]:= { 0,sex =0, (5.1)
1,sex>0

em que cada valor de amostra x[n] é convertido para x[n]/2 x (1 + sign(x[n])). A
Figura 5.2 ilustra a interface grafica do programa Matlab® do sinal de onda retificado, para
a palavra “batata”.

Apos o célculo da retificacdo de meia onda, efetua-se o célculo do valor RMS
(Root Mean Square) ou valor médio quadratico. O valor RMS, € utilizado posteriormente
no processo de localizagdo silabica, que juntamente com um percentual estatistico, servem
como critério de avaliacdo para a determinagdo da localizacdo das silabas na palavra. Em
seguida, realiza-se a deteccdo da envoltdria através de uma descarga linear do sinal. Para

isso, utilizam-se os valores de amostras obtidos no processo de retificacdo da onda.
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Figura 5.2: llustracdo da Interface gréafica do Matlab® para o sinal de dudio da palavra “batata” apés
retificaclo de meia-onda.

A identificacdo das silabas é baseada no sinal da envoltéria do sinal de voz. A
envoltoria foi obtida inicialmente com a retificacdo (diodo), anulando-se todas as amostras
negativas. O ajuste da taxa de descarga do detector linear de envoltoria é realizado através
do parametro A (contado em termos do nimero de amostras requeridas até a descarga total
da envoltoéria) que representa, no caso de deteccdo de AM (de Oliveira, 2012), a constante
de tempo do demodulador. Este valor foi ajustado empiricamente, ap0s diversas tentativas.

Para valores muito grandes de A, por exemplo, A = 9702 amostras, obtém-se uma
envoltéria com perdas, como ilustrado na Figura 5.3. A reducdo para o valor de A = 970
amostras, resulta na forma de onda ilustrada na Figura 5.4 e descreve melhor a envoltéria
do sinal. A notar que esta escolha corresponde a um tempo de descarga (4RC) de 22ms.
Isto coincide com os tempos tipicos envolvidos em janelas de diferentes vocoders para
sinais de voz (PROAKIS, 1989). Para uma taxa de descarga muito pequena, e.g., A = 97

amostras, como pode ser visto na Figura 5.5, a envoltdria torna-se imperceptivel.
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Figura 5.3: Envoltéria mal ajustada, por uso de taxa de descarga muito elevada (9702amostras, o que
excede até a janela padréo de 2048 amostras). O sinal de voz corresponde a um trecho do sinal “batata”.
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Figura 5.4: Forma de onda da envoltéria demodulada corretamente para a silaba “BA” da palavra
“batata”. A descarga completa da envoltoria pode ocorrer em até 22 ms.
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Figura 5.5: Forma de onda da envoltdria recuperada usando uma constante de tempo muito pequena, 2,2
ms, para a silaba “BA” da palavra “batata” ilustrada na Figura 5.2.

O processo consiste em descrever o envelope da onda retificada através de um
método preditivo linear. Nesse método, amostras futuras podem ser determinadas através
da observacdo de amostras passadas (RABINER&JUANG, 1993). As amostras sdo
analisadas dentro de uma subjanela de descarga linear (chamada de delta) dentro da janela
maior de 2048 amostras. Esse delta é um valor obtido pelo produto da taxa de amostragem
(44,1 kHz) pelo valor da janela de tempo utilizada em codificadores de voz, 22 ms
(PROAKIS, 1989). O resultado desse produto fornece uma pequena janela com 970
amostras, que descreve a trajetoria da descarga (aproximadamente linearmente) do pico,
visando acompanhar a envoltéria do sinal. O valor do delta corresponde ao ajuste da
constante de tempo do detector AM (de OLIVEIRA, 2012). A ilustragdo da envoltéria do

sinal de onda retificado da Figura 5.2 pode ser vista na Figura 5.6.
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Figura 5.6: llustracdo da Interface gréfica do Matlab® para a envoltéria do sinal de &udio da palavra

“batata” referente a Figura 5.2.

5.3. LOCALIZADOR SILABICO

A localizagdo das silabas no sinal de audio é realizada pela comparacdo do valor
de cada amostra, obtida na etapa de deteccdo da envoltdria, com um valor limite. Esse
limiar foi obtido experimentalmente, apds diversos ajustes em sucessivas analises. Ele foi
expresso percentualmente (valor ajustado, Perc = 1,2) em termos do valor RMS, obtido na
etapa de retificacdo de meia onda. O algoritmo consiste em atribuir o valor “1”, em um
novo vetor (denominado de “silaba’) na respectiva posi¢ao do valor da amostra, se o valor
da amostra da envoltdria for maior do que o valor limite, ou atribuir o valor “0” em caso
contrario. Em seguida, realiza-se a contagem dos nimeros de “zeros” e “uns” na sequéncia
do vetor-silaba.

A contagem das sequéncias consecutivas de amostras é realizada e, em seguida,
armazenada na matriz denominada de matriz de contagem. Essa matriz armazena a
quantidade de elementos encontrados na sequéncia (segunda coluna) e o respectivo valor
associado a esta sequéncia (primeira coluna). A matriz contagem pode ser vista na Tabela

5.1, para a separacao da palavra “batata”.
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A etapa seguinte consiste em eliminar as sequéncias muito curtas de amostras
representadas pelo valor 1, com o intuito de que essas pequenas sequéncias nao interfiram
na localizacdo das silabas dentro de cada palavra. As amostras das sequéncias curtas sao
eliminadas por comparacdo com um percentual.

Esse percentual também foi obtido por ajustes ad hoc e corresponde a 1,8 do
comprimento da janela (970 amostras), utilizada para descrever a trajetoria da envoltoria.
Uma representacdo mais compacta pode ser utilizada, simplificando os dados para uma
notacdo 0,1, em que os indices n e m denotam os comprimentos das sequencias de “zeros”
e “uns”, respectivamente. A matriz contagem exibida da Tabela 5.1 pode ser representada

por uma sequéncia (run length) alternada de 0’s e 1’s:

0107021947202041 78801851 4005519208238 12901921 943205231 48401281 1004231 4605121 156046331 863101891 611

01137179068124019717

Depois da eliminagdo das sequéncias curtas de elementos “1” (falsa localizagao de

silaba), ela é transformada em:

0107021 9472020407880185040055092082380290192194320523048401280100423046 0512015604633 1863101890611

01137079068024019717

ou seja, 0107021947209823194320691518631021825

Ao final dessa etapa, realiza-se o somatério da quantidade de posi¢Ges que
possuem apenas valores unitarios, a fim de se obter o numero total de silabas. Para o
exemplo visto acima, na sequéncia run length para a palavra “batata”, tem-se a quantidade
de silabas (3 silabas), o inicio e o fim de cada silaba.

Como visto, 0s elementos da sequéncia de contagem determinam que amostras
contenham as silabas da palavra analisada. Esses mesmos valores unitarios também séo
responsaveis por determinar o inicio de cada silaba, contida na palavra.

Para determinar a localizacdo de cada silaba, realiza-se uma rotina em que
primeiramente calcula-se a soma acumulativa dos elementos da sequéncia de contagem,

em um novo vetor (denominado de vetor posicoes) e, em seguida, verifica-se a posi¢cdo em
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que ocorre a mudanca desse valor. Para a palavra “batata”, tem-Se 0 vetor posicdes com

76800 amostras (i.e., duracdo de ~ 1,75 segundos), representado aqui da seguinte maneira:

010702194721299972394292 46344 354975376800-

Tabela 5.1: Matriz de Contagem Obtida Via Matlab® para o Arquivo de Trecho de Audio Pré-processado
Referente a Palavra “batata”.

Valores |Quantidade| Valores |Quantidade
na de na de
Sequéncia| elementos | Sequéncia | elementos

0 10702 1 10

1 9472 0 423

0 204 1 46

1 788 0 512

0 185 1 156

1 40 0 4633

0 55 1 8631

1 92 0 189

0 8238 1 611

1 29 0 1137

0 192 1 79

1 9432 0 68

0 523 1 24

1 484 0 19717

0 128 - -

5.4. IDENTIFICACAO DE SUPERSILABAS E QUEBRA

Em geral, a média de amostras contidas em uma silaba é de 6543 amostras, com
desvio padrdo de 5467 amostras (valores obtidos restritos a analise estatistica das palavras
analisadas, porém representativo para uma linha geral de analise na lingua portuguesa, ao
menos para 0s propositos deste algoritmo). Portanto, silabas longas cujos comprimentos
excedem a media em um desvio padrdo (ou seja, 12010 amostras) sdao consideradas
supersilabas. Com base em experimentos realizados, foi observado que sequéncias com um
namero igual ou superior a esse de amostras, possuiam de facto mais do que uma silaba em
sua composicdo. Além disso, tornou-se necessaria a utilizacdo de outro critério para a
localizagdo do inicio e término de cada silaba, dentro da silaba com mais de 12010
amostras.

O critério utilizado para separar silabas que contenham nimero igual ou superior a

12010 amostras consiste em comparar os valores de amostras desta silaba com um valor
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pré-estabelecido. Esse valor é o resultado do produto do limiar utilizado na localizacdo da
silaba, por um fator épsilon. O processo é bastante similar aquele usado para detecgdo de
silabas por limiar, agora em outro nivel (padrdo do tipo Matrioshka).

A Tabela 5.2 mostra a separacdo efetuada pelo algoritmo para a palavra
“departamento”. Foram identificadas S = 4 silabas, correspondentes a de/par/tamen/to, cuja
forma de onda é mostrada na Figura 5.7. Pode ser observado que apenas a silaba “tamen”
tem duracdo maior do que 12010 amostras e, portanto, é identificada como uma
supersilaba. O procedimento empregado para a separacao de supersilabas resulta nos dados
indicados na Tabela 5.3 e a forma de onda correspondente é mostrada na Figura 5.8.

A seguir é apresentado o algoritmo para a supersilaba:

Passol:

Se tamanho da silaba detectado > 0,25f;, uma supersilaba ¢ identificada.

No estado, isto corresponde a silabas com mais de 12010 amostras.

Passo2:

Caso haja supersilaba, ndo se registra o limiar usado na identificacdo
silabica, aumentando-o gradativamente em passos de 10%, até que mais de uma

silaba seja detectada usando este novo limiar.

Tabela 5.2: Dados do separador silabico para a palavra “departamento”. Notar a identificagdo de uma
supersilaba (terceira silaba).

Silaba A\irrr]}c;?;:a Amostra final ((j?eugr?]tci)g; C;i Supersilaba?
De 7371 17913 10542 Né&o
par 25364 33320 7956 Né&o
tamen 42188 64029 21841>12010 Sim
to 70141 76111 5970 N&o
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Figura 5.7: Forma de onda correspondente a identificagdo de silabas para a palavra “departamento”. Sao
identificadas 4 silabas sendo a terceira uma supersilaba.

Tabela 5.3: Dados do separador sildbico para a palavra “departamento”’, apos a correta divisdo da

supersilaba identificada.

Sipa | ATEIR | Aesra | QUG | e
De 7371 17913 10542 Nao
par 25364 33320 7956 Nao
ta 42188 47975 5787 Nao
men 47975 64029 16054>12010 Sim?
to 70141 76111 5970 Nao
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Figura 5.8: Forma de onda correspondente a identificagéo de silabas para a palavra “departamento”. Ap6s
a “quebra” de uma supersilaba sdo identificadas corretamente as 5 silabas.

5.5. AGLUTINACAO DE SILABAS SEPARADAS INDEVIDAMENTE

Para uma palavra com SS silabas tem-se SS vetores correspondentes a envoltoria

dados por:
{e;(n),n = amostra_inicial; até amostra_final;};<;<s.

A ideia de realizar aglutinacdo é baseada no comportamento médio da envoltoria:
silabas consecutivas com uma pequena diferenca entre os valores médios da envoltéria sdo

associadas em uma Unica silaba. Os valores médios da envoltéria sdo entdo calculados:

{E1}1siss = {Ep Ey, ..., ES}'

em que i denota a silaba detectada.
Para verificar a diferenca do comportamento médio da envoltdria intersilaba

trabalha-se com o vetor normalizado.

{100* El} ,

max-1<i<§

em que i novamente denota a silaba detectada.
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O vetor diferenca para as envoltorias das diferentes silabas é definido por

{AE}i<ics

em Eq = 0 e AE; = |72« 100.

max

A regra de aglutinacdo é implementada verificando quais as silabas consecutivas
que possuem pequenas (arbitra-se inferior a 3%, sendo o ajuste empirico) diferencas entre
as envoltorias medias. Assim,

Se AE; < 3% aglutinar as silabas i — 1 e i.

A seguir descreve-se o exemplo da implementacdo desta técnica para a palavra
“vale” que inicialmente foi classificada contendo S = 3 silabas, a saber, “va-l-le”. As
“silabas” identificadas correspondem as amostras ilustradas na Tabela 5.4. A forma de
onda correspondente € mostrada na Figura 5.9.

O vetor de média obtido da envoltoria das silabas foi:

(E; i E, i E5) = (0,4953 : 0,2157 : 0,2072)

Tabela 5.4: Silabas, amostra inicial e amostra final para a palavra “vale” antes da aglutinacédo

Silaba Amo§tra Arr]ostra Quantidade de Duragao (ms)
inicial final amostras
Va 12362 21601 9239 209,5
I 21601 25522 3921 88,9
le 25596 29830 4234 96

O vetor de diferenca entre envoltdrias consecutivas é:
(AE, i AE, i AE3) = (100 : 56,45 : 1,727).

Como AE; < 3, aglutinam-se as silabas 3 e 2, resultando na divisdo silabica
indicada na Tabela 5.5 e na Figura 5.10.

Este mesmo procedimento aplicado a palavra “hoje”, cuja separacdo inicial teve
trés “silabas”, a saber, “ho-j-je”, como ilustrado nas Figuras 5.11 e 5.12 a seguir, resulta na
aglutinagdo das silabas 2 e 3. Vé-se claramente que o comportamento da média da

envoltoria para as pseudo-silabas 2 e 3 é bastante semelhante.
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Tabela 5.5: Silabas, amostra inicial, amostra final e duracdes da palavra “vale” apds aglutinacéo

Silaba Amostra Amostra Quantidade de Duragio (ms)
inicial final amostras ¢
Va 12362 21601 9239 209,5
le 21601 29830 8229 186,6
I 1
08 4
0.6} ]
l 04l | — Mumero de :ﬂabas
0.2} ]
0 4
ah 02 07 06 03 ) 2 1.4
Segundos

Figura 5.9: Forma de onda da palavra vale com a separag¢do inicial composta por trés “silabas”: va-I-le.
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Figura 5.10: Divisor silabico para a palavra vale ap6s a aplicagdo do procedimento de aglutinagéo: as
silabas identificadas correspondem a “va-le”.
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Figura 5.11: Forma de onda para a palavra hoje com a separagio inicial composta por trés “silabas”: “ho-
jje”.
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Figura 5.12: Divisor silabico para a palavra hoje apds a aplicacio do procedimento de aglutinagdo: as
silabas identificadas correspondem a “ho-je .

5.6. DESEMPENHO DO DIVISOR SILABICO

O algoritmo proposto conseguiu realizar adequadamente a separagdo silabica
automatica, de 43 das 49 palavras gravadas. Dessas 43 palavras, 23 foram separadas por
completo (Tabela 5.7) e 20 obtiveram uma separacdo parcial (Tabela 5.8). Mostra-se a
seguir, ilustracbes do processo para a separacdo da palavra “departamento”, incluindo

detalhes da interface grafica (veja URL citada no resumo).
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A palavra analisada, “departamento”, correspondeu a um total de 76800 amostras
na gravacgdo, com duragdo total de 1,74 segundos. A Tabela 5.6 identifica a saida do
divisor silabico, com os respectivos delineamentos das silabas (amostras inicial e final) e
duracdo estimada. A analise para as palavras descritas nas Tabelas 5.7 e 5.8 encontra-se no
ANEXO D. Para algumas palavras, a divisdo silabica conduziu a um residuo de uma
consoante na separacao (e.g. musica = mu-si-ca, semicondutor = sem-mi-com-du-tor),
porém isto ndo caracteriza uma separacao silabica incorreta e o resultado foi considerado
integralmente correto e incorporado na Tabela 5.7. Por outro lado, houve a ocorréncia de

silabas “perdidas”, como ¢ o caso da palavra “duzentos” (vide Tabela 5.8).

Tabela 5.6: Silabas Separadas no Arquivo de Voz Contendo a Palavra “departamento”’. Indice da Amostra
Inicial e da Amostra Final e Duragéo Estimada da Silaba (exemplo de saida de dados).

Silaba Inicio Fim Duracéo (ms)
De 7371 17913 239
par 25364 33320 180
ta 42188 47975 131
men 47975 64029 364
to 70141 76111 135

Como pode ser visto, as palavras da Tabela 5.8 ndo puderam ser inteiramente
separadas (e.g. vido, silei). Embora alguns trechos de voz possuissem mais do que uma
silaba, estas silabas ndo atenderam ao critério usado nas supersilabas e, portanto, ainda
necessitariam sofrer uma nova quebra. Noutros casos, letras isoladas com duragdo maior
que o usual (e.g. b, m, s) foram indicadas como pseudossilabas (isto é, ndo puderam ser
eliminadas alterando-se o limiar, sob pena de “perder” algumas silabas muito curtas).

Em algumas palavras, ndo foi possivel realizar a separacdo das silabas, como por
exemplo, oito, roxo e banana. As Figuras de 5.13 a 5.16 ilustram a interface, desenvolvida
na plataforma Matlab®, para as etapas da analise da palavra “departamento”. Testes
preliminares com diferentes locutores e diversas palavras também indicaram que um
aumento na velocidade com que o locutor pronuncia a(s) palavra(s) (ou fala) ndo teve
efeito sobre o desempenho do sistema de reconhecimento de silabas para as palavras

testadas.
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Tabela 5.7: Lista de palavras com as respectivas silabas separadas corretamente pelo algoritmo de divisao
sildbica (23 Palavras).

Palavras Silabas
abacate a | ba| ca| te
batata ba | ta | ta
berimboca be | rim | bo | ca
bonita bo | ni | ta
butanta bu | tan | ta
café ca | fé

campus cam | pus
complexo |com| ple | xo
computador [com| pu | ta | dor

corpo cor | po
departamento | de | par | ta |men| to
histdria his | to | ria

hoje ho | je

musica mus| si | ca

pitoco pi | to | co

recife rec| ci | fe

roupa rou | pa
semicondutor | sem | mi | con | du | tor
Siri Si ri

solteiro sol | tei | ro

uva u | va

vale va | le

zebra ze | bra

Um teste adicional consistiu na execuc¢ao do algoritmo para um arquivo de audio
obtido pela leitura fluente (em voz continua) de um texto escrito. O texto selecionado foi o
poema “Vou-me embora para Pasargada”, do poeta Manuel Bandeira, gravado em .wav 16
bits mono, com duracéo total de 1 minuto e meio, o qual contém um total de 316 silabas. O
identificador /separador silabico proposto encontrou um total de 360 silabas (ja incluindo,
entre elas, a deteccdo de um total de 62 supersilabas, ANEXO E). O tempo de resposta

para 0 poema proposto é de aproximadamente 2 minutos.

H& ainda entre 5% de trechos identificados como silabas, mas que se constituem
de meras letras isoladas. A inclusdo de critérios adicionais para reduzir estas ocorréncias

pode melhorar o desempenho do separador.
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Tabela 5.8: Lista de palavras com as respectivas silabas separadas de forma parcial pelo algoritmo de divisao

silabica (20 palavras)

Palavras Silabas
abacaxi a ba cax i
assado as | as d do
aviao av | viao 0

brasileiro bra | silei ro

cabelo ca | belo

cabeca ca | be o ca
circunferéncia| cir | cun fe rén | c ia
duzentos duz | zen

economia e |cono| mia
eletrénica ele | tro ni ca
engenharia | em | g |genhar| ria
farmécia far r ma | cia
matematica | ma [tema| a ti | ca
minuto m | m inu to
mistério mi S te rio
oficina o | fic c ina
pernambuco | per | nam b bu | co
televisdo tele | v | visdo
universidade | uni | ver si | dade
vestibular | ves | i bula | ar

R e e

038}

Segundos

25

— Nimero de Silabas
L ]
departamento. wav

— Zelecions

Iniciar

Som

Grafico 1

Grafico 2

Gréfico 3

Grafico 4

Grafico 5

Figura 5.13: Formas de onda envolvida (as cores séo disponibilizadas na verséo eletronica)s: a) em cor

verde, sinal de dudio referente a palavra “departamento”; b) em cor vermelha, a onda retificada em meia-

onda; c¢) em cor azul, o envelope do sinal obtido com envoltéria de descarga linear.
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Figura 5.14: Forma de onda com a respectiva separagao silabica obtida por limiar aplicado ao envelope do

sinal de voz para a palavra “departamento”.
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Figura 5.15: Separacao silabica no sinal original: note a separacao clara dos fonemas “DE-PAR-TAMEN-
TO”. A supersilaba “TAMEN ” foi corretamente subdividida.
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Figura 5.16: Divisdo silabica completada. Trechos séo indicados; ha acesso ao comprimento em amostras e
duracao das silabas e ao trecho de audio isolado de cada silaba para a palavra “departamento”.

Do ponto de vista de complexidade a proposta do algoritmo de divisdo silabica
com base em envoltdria envolve pouco uso de operacdes aritméticas quando comparado a

estratégias como HMM ou redes neuronais.

Certamente a incorporacdo de técnicas de descontaminacdo/remocdo de ruido
deve melhorar o desempenho do divisor silabico proposto. Isto poderia ser de especial
valia em aplicacdes comerciais (iPhone, etc.), prop6e-se, portanto, em trabalhos futuros,
investigar os efeitos da remocdo do ruido no desempenho do método em ambientes sem

controle de ruido.
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6. CONCLUSOES

Neste capitulo sdo descritas as principais conclusdes de ambos os trabalhos.

Primeiramente sdo apresentadas as conclusfes para o estimador de raias espectrais e em

seguida para o separador silabico.

6.1. SOBRE O ESTIMADOR VOCALICO

O estimador de raias espectrais proposto nesta dissertacdo possui como atrativo
principal a simplicidade. Por isso, 0 método em questdo pode viabilizar o seu uso
em sistemas em tempo real bem como em sistemas embarcados. Mais
especificamente, em sistemas para reconhecimento e identificacdo de locutores.
Como visto, o0 méetodo proposto possui valores de picos de frequéncia muito
similares, para as amostras coletadas, daqueles obtidos com o auxilio do programa
Audacity 1.3®. Além disso, constatou-se, em praticamente todos 0s casos, que ha
uma flutuacdo na cadencia das raias, de forma que o espectro apresenta “pequenos
desvios” em torno dos “harmoénicos tedricos” para um sinal periodico.

Também é possivel observar, no &mbito do universo estudado, um “achado” no
minimo curioso. A correlacdo entre a curva teorica e a obtida pelo estimador para

um sinal de voz é maior para voz masculina do que para a voz feminina.

6.2. SOBRE O DIVISOR SILABICO

Com relagdo ao separador sildbico conclui-se que 0 método proposto, por ser um
método bastante simples e que ndo seja intensivo em recursos computacionais,
pode ser utilizado em sistemas de tempo real, tais como, na etapa inicial em
sistemas conversdo automatica de “fala-para-texto” (STT), adaptados a lingua
portuguesa, com qualidade aceitavel.

Além disso, valendo-se ainda da baixa complexidade computacional do método no
processamento da fala, o sistema proposto pode ser utilizado em sistema de

plataforma embarcada, tais como FPGA (field-programmable gate arrays).
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O separado silabico, também, proporciona sua aplicacdo em sistemas automaticos
com comandos de voz especificos e de reconhecimento de locutor. Outras
contribuigdes potenciais do método séo:

— O auxilio na educacédo infantil e para estrangeiros, em que estes podem
aprender e exercitar a forma correta da separacdo das palavras da lingua
portuguesa;

— O apoio para pacientes em tratamento fonoaudiologo, onde estes podem nao
sO exercitar a correta separacdo das palavras, como também, ouvir cada

silaba separada quantas vezes forem necessario.
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/. TRABALHOS FUTURQOS

Finalmente tém-se as descricBes sobre possiveis linhas de trabalhos futuros:

estimador de raias espectrais e separador silabico, na ordem descrita.
7.1. POTENCIAIS MELHORIAS NO ESTIMADOR VOCALICO

Para o estimador de raias espectrais, propde-se como possiveis investigacdes:

e A aplicacdo e verificacdo do método em trechos de voz natural, nos quais existam
trechos alternados vocalicos e ndo vocélicos;

e Um aprofundamento na analise do comportamento baseado em género, j& que
como foi visto, uma correlacdo maior para voz masculina do que para voz
feminina;

e Comparacdo da complexidade com diversos algoritmos de deteccéo de pitch, pois
0 método proposto realizou uma Unica estimacdo com base no método sub-
harmonico-harménico do XUEJING (2002a), como maneira de validar que o
estimador também determina o elemento de pitch;

e Finalmente, uma investigagdo do sinal de voz utilizando as séries quase-

harmdnicas de Fourier, propostas por VERMEHREN et al. (2010).
7.2. POTENCIAIS MELHORIAS NO DIVISOR SILABICO

Com relacdo a separador silabico, propde-se:

e Ainclusdo de critérios adicionais para melhorar o desempenho do método,
tanto no processo de separacdo, quanto no processo de aglutinagdo de
algumas silabas.

e A combinagdo com outros algoritmos de identificacdo silabicos mais
complexos, tais como, aqueles constituidos por HMM, redes neuronais,
método Cepstral, etc., em etapa inicial de segmentacdo da fala.

e E na transconversdo de voz. A transconversio de voz foi o “pontapé”
inicial para os trabalhos desenvolvidos nesta dissertacdo. A ideia consiste
na extracdo dos parametros vocais de um locutor, para serem inseridos em

um arquivo de audio de uma palavra pronunciado por outro locutor. A
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combinacdo desses elementos pode gerar uma saida em que se tem um
locutor falando com as caracteristicas do outro locutor? A abordagem pode

auxiliar na concep¢ao de um logaritmo de “troca de falante”.



ANEXO A - CODIGO FONTE DOS ALGORITMOS
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A Figura A.1 apresenta o diagrama em blocos do estimador vocalico. Na sequéncia é

apresentado o cédigo fonte em linguagem Matlab® do estimador.

‘ Inicio ’

Recebe arquivo de
audio

Normaliza

Completa arquivos
com Zeros

Calcula a derivada
binaria

Calcula DFT e realiza
a soma acumulativa

Identifica os picos de
frequéncia

Fim

Figura A.1: Diagrama em blocos do cddigo fonte do estimador vocélico.
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090900000000000000000000

% ESTIMADOR VOCALICO %
function [F1l,num picos,saida] = identificador pitch (trecho voz)

NN=2048;
% Completa o arquivo com zeros

auxi = trecho voz;

mm = length(aaxi);

L=ceil (mm/NN); % numero de janelas (teto)
paddingzero = zeros (NN*L-mm,1)"';

arquivo vetor car = [auxi paddingzero]';

o

Calculo da transformada de Fourier

m = length(arquivo vetor car);
L = m/NN; % numero de janelas (teto);
X = zeros (NN, 1);
for i=1:L
X = X+abs (fft (arquivo_vetor car (l1+(i-1) *NN:NN+NN* (i-1))));
end

% Normaliza o vetor X.

norm = sum(sum(X."2,2),1);

X = X/norm;

maximo = max (X, [],1);

% Critério de localizacgdo dos picos de frequéncia
tol = 0.001* maximo;

% Classifica os picos de frequéncia segundo o critério anterior
sinal = zeros(NN,1);

o\

for i=1:NN-1
if (X(i+41,1)> X
sinal (i, 1)
else if (X (i+
sinal (i,1
end
end
end

i,1)) && (abs(X(i,1)> tol))

4

;<X(i,1)) && (abs (X(i,1)>tol))
1

Q

% Determina os picos de frequéncia

picos = zeros(150,1);
contador =0;
Aux = zeros (150,1);
for i=1:150
if (sinal(i+1,1)== -1 && sinal (i,1)==1 )
picos(i,l)= 1;
contador = contador +1;
Aux (i)= X (1i):;
else
picos(i,1)= 0;
end

end

% Lista os picos de frequéncia em uma matriz (Posicdo, amostra)
F=find (picos);

num picos = length (F)-2;

F1 = F(l:length(F))*(21.53);% Freq/Janela (44100/2048)
F(l:length(F))

A =zeros (contador-2,2);
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j=0;
for i=1:150
if Aux(i)~= 0
Jj=j+1;
if §>2
A(j-2,1) = Aux(i);
A(J-2,2) F(J)s
end
end
end

A Figura A.2 apresenta o diagrama em blocos do separador silabico. Na sequéncia é

apresentado o cédigo fonte em linguagem Matlab® do separador.



Inicio

Recebe arquivo de

Realiza a contagem de
1’s e ()’s na sequéncia

Silaba

audio
P i Converte envoltoria
Retificacio Detecta envoltoria > , , ¢
em 1’s e 0’s
Corrige Armazena tamanho e |
- ~ , <
supersilaba duracio das silabas |

Curta?

Apaga silaba

curta

A

Numero de silabas, inicio, fim,
duracio e numero de amostras

Corrige

/

aglutinacao

Figura A.2: Diagrama em blocos do cddigo fonte do separador silabico.

Fim
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(o)

[e]
ilabas
te nov

function [x,
separador_te
PERC=1.2;
N=2048;

ilabasl,QTD SILABAS,LOCAO,e,rect] =

S
s arqg)

O ~
—~ 0

999000000

Q

leitura do arquivo de &udio extensdo wav %
x,fs,NBITS]=wavread (arq) ;
o0s arquivos sdo, em principio, mono, amostragem fs=44,1
andlise janelada: adotadas janelas de 22 mseg
window = 0.022;
% xsl1l = silencio(xs);
x = xsl';
com taxa de amostragem fs, isso corresponde a
% um numero de amostras DELTA dentro de cada janela
% DELTA=fs*window=44.100*22.05=970 amostras
DELTA = floor (fs*window) ;
% transformando o arquivo em mono, se necessario
rect = x(:,1);
% tamanho do arquivo de &udio, em amostras
N = length(rect);
% total de janelas de 22 ms no arquivo
N windows = ceil (N/DELTA);

o° d° — oP

09000000009000000000000000

INAL DE ENTRADA %

% retificacdo de meia-onda
for n=1:N

rect (n)=(l+sign(rect(n))) *rect(n)/2;
end
% valor rms total do arquivo
rms = sqgrt(var(rect,0,1));
var_e= rms;
descarga do detector de envoltdria, com descarga LINEAR
a constante de tempo é regulada por DELTA, i.e.
Apbds uma janela, o sinal deve estar descarregado
for n=1:N-1

if rect(n) > e(n)

for j=n: (n+DELTA)

o\°

o° o

e(j) = (n-J+DELTA) /DELTA*rect (n) ;
end
end
e(n) = max (rect(n),e(n));
end

990

99900000000000000000000000
O O0OO0OO0OOOOOOOODOOODOOO™© O O0OOO0O0O0
% localizando as silabas

Vlim = PERC*var e;
silaba = zeros (N, 1);

kHz)



if e(n) > Vlim
silaba(n) = 1;
else
silaba(n)=0;
end

829 o

% fazendo a contagem da sequéncia de amostras
% silabas=1 e né&do-silabas=0

contagem (i, 1)=0;
contagem (i, 2)=0
while (n<=N)
caracter = silaba(n);
while (n<=N) && (silaba(n) == caracter)
Qde = Qde + 1;
n=n-+1;
end
contagem (i, l)=caracter;
contagem(i,2)=Qde;

’

Qde = 0;
i=1+1;
end

Q

% apagando as (
larguraMinima = 1.8*DELTA;
for n=1:1length (contagem)

if (contagem(n,l) == 1) && (contagem(n,2) < larguraMinima)

contagem(n, 1)=0;
end;

9900000 oo

index = find(contagem(:,1));
totalsilabas = length (index);
duracoes = zeros(totalsilabas,1);
posicoes = cumsum(contagem) ;
t =1;
inicio_silabas = zeros(totalsilabas,1);
for k=1:(length (contagem)-1)

if posicoes(k,1l) ~= posicoes(k+1,1)

inicio_silabas(t) = posicoes(k,2);
t =t +1;
end
end
for k=1l:totalsilabas
duracoes (k) = contagem (index(k),2);
end

LOCA = zeros (totalsilabas,?2);

limiar=zeros (totalsilabas,1);

for k=1l:totalsilabas
LOCA(k,1)=inicio_silabas (k) ;

pseudo) silabas de duracdo muito curta
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LOCA (k, 2) =duracoes (k) ;
end

899900900090 595955

LOCA;
[Y,tonica] = max (duracoes);
provavel TONICA = tonica;

% Considerado particionar supersilaba quando tempo>250 ms

% NB para fs=44100 amostras/s, N _STAR=11.025 amostras

% Comprimento medio de silabas = 6543 amostras

% Desvio padrdo do comprimento de silabas = 5467 amostras

% Definicdo de supersilaba, quando o comprimento da silaba excede um desvio
% padrdo da média isto corresponde a N STAR = 6543+5467 = 12010 amostras

N STAR = 0.25*fs;

ssilabas = 0;
inicio_ssilaba zeros (totalsilabas, 1) ;
quebra silabao = zeros(totalsilabas,1);
for k=1l:totalsilabas
if LOCA(k,2)>N_STAR
ssilabas = ssilabas+1;
inicio_ssilaba (k) =k;
Corrigindo as ssilabas
silabao = ones (LOCA (k,1)+LOCA(k,2)+1,1);
produtorio=1;
epslon=0;
while produtorio ~=0
for n= LOCA(k,1)+2000: LOCA(k,1)+LOCA (k,2)-2000
if e(n) < Vlim+epslon
silabao(n)=0;
quebra silabao (k) =n-LOCA (k, 1) ;
end
produtorio=produtorio*silabao (n) ;
end
epslon=epslon+0.1*V1im;
end

o

900000000000 oo

oo

j=1;
for i = 1l:length(LOCA)
if quebra silabao (i)~=0

LOCAO(j,1) = LOCA(i,1);

LOCAO(J,2)= quebra silabao(i);

j = 3+L;

LOCAO(J,1) = LOCA(i,1)+ quebra silabao(i);

LOCAO(J,2)= LOCA(i,2) - quebra silabao(i);
else

LOCAO(j,1) = LOCA(i,1);



LOCAO(j,2) = LOCA(i,2);
end
o= j+1;
end
% IDENTIFICADOR DE SILABAS ISOLADAS %

media_env = zeros (1,length (LOCAO))
delta env = zeros (1,length(LOCAO));
for i=1:1length (LOCAO)
media =0;
for ii=LOCAO(i,1): (LOCAO (i, 1)+LOCAO(i,2))
if 1ii~= 0
media = media + abs(e(ii));

end

end

media env (i)= media/ LOCAO(i,2);
end
resultado = 100*media env./max (media env);
delta env(l)= resultado(l);
for i= 2: length (LOCAO)
delta env (i) = abs(resultado(i)- resultado(i-1));
end

[L,C]= find(delta env<3);
LOCAO (C-1,2)=LOCAO(C,1)- LOCAO(C-1,1)+LOCAO(C,2);
LOCAO (C, 1)=0;
LOCAO (C,2)=0;
disp('silaba inicio final (amostras) (mseqg) '
format short;
for i=1:1length (LOCAO)
if LOCAO(i,2)>12010

NB = ' Dividir??';
else

NB = '';
end

if LOCAO(i,1)~=0
disp ([num2str ([i LOCAO(i, 1) (LOCAO(i,1)+LOCAO(i,2))
LOCAO (i,2)/44.11) NBIJ);
end
end

QTD_SILABAS = j-length(C);
silabasl = zeros(size (x));
silabas = zeros(size(x));
for jota = 1: (QTD SILABAS -1)
for i = LOCAO(jota,l)+1:LOCAO(jota,2)+ LOCAO(jota,l)-1

silabas(i)= 0.8;
silabasl(i)= -0.8;
end

end

)7

LOCAO (i, 2)
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Tabela B.1: Raias espectrais iniciais e respectivos passos para o0s seis locutores, para as vogais “a”,“e”, incluindo

FEINNTS

acentuagdo (grave/agudo), “i”, “0”, “u” (valores em Hz).

Freq. Inicial | Freq. Inicial | Freq. Inicial | Freq. Inicial | Freq. Inicial | Freq. Inicial | Freq. Inicial
Locutor A ; 2 A 7
a (passo) € (passo) € (passo) | (passo) O (passo) O (passo) U (passo)
215,3 215,3 2153 2584 236,8 236,8 2584
Alessandra
(174,6) (220,3) (213,6) (193,4) (203,3) (188,9) (214,5)
Lidi 215,3 193,8 1938 236,8 193,8 1938 280,0
idiane
(197,8) (98,8) (184,2) (126,2) (74,4) (160,5) (162,3)
3014 279,9 323,0 366,0 323,0 279,9 3230
Lizandra
(210,3) (197,7) (328,0) (203,1) (224,9) (174,9) (103,4)
129,20 150,71 129,20 150,71 150,71 150,71 150,71
Paulo Freitas
(117,3) (115,9) (133,5) (143,8) (101,6) (141,1) (121,3)
172,2 172,2 3229 3014 236,8 236,8 3229
Paulo Martins
(167,8) (144,8) (151,8) (118,6) (114,5) (138,6) (84,1)
Ricard 107,65 107,65 107,65 129,20 129,20 107,65 129,20
icardo
(102,6) (89,0) (102,0) (82,0) (8323) (94,5) (87,6)

Tabela B.2: Comparacéo da estimativa de pitch para os seis locutores, para as vogais a, e, incluindo acentuacgéo
(grave/agudo), de acordo com o programa de estimativa espectral vocalica (Nesta Dissertacao) e algoritmo de
identificacéo de pitch (XUEJING, 2002) (valores em Hz).

Locutor (@) O] © 0} ©) (@] ()
215,3 2153 2153 258,4 236,8 236,8 258,4
Alessandra
218,3 219,2 212,4 247,1 233,5 233,3 250,4
Lidi 2153 409,1 193,8 236,8 193,8 193,8 279,9
idiane
220,9 375,3 1942 226,6 193,6 203,0 2749
3014 279,9 3229 366,0 3229 2799 323,0
Lizandra
293,9 285,4 327,8 371,6 193,7 284,6 329,5
129,2 150,7 129,2 150,7 150,7 150,7 150,7
Paulo Freitas
130,6 141,3 133,5 1454 149,8 142,2 157,3
172,2 172,2 172,2 150,7 150,7 150,7 323,0
Paulo Martins
1723 169,9 162,5 156,1 160,5 159,4 317,9
. 107,6 107,6 107,6 129,2 129,2 107,7 129,2
Ricardo

109,7 103,0 107,9 129,5 123,3 115,6 134,3




Tabela B.3: Raias espectrais de Alessandra, para as vogais “a”,
acentuagdo (grave/agudo), “i”,

“e” ,incluindo
“0”, “u” (valores em Hz).
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A E E | 0 o) U
Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity
Picos (Hz) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador)
1 59 59 59 59 59 59 59
5 120 120 120 118 120 120 121
3 213 213 211 248 229 231 251
(215,3) (215,3) (215,3) (258,36) (236,83) (236,83) (258,36)
4 431 436 424 492 452 466 497
(430,6) (430,6) (430,6) (495,19) (452,13) (473,66) (495,16)
5 653 659 638 744 683 700 749
(645,9) (667,43) (645,9) (753,55) (688,96) (710,49) (753,55)
6 872 877 850 989 916 931 1003
(882,73) (882,73) (861,2) (990,38) (925,79) (925,79) (1011,91)
7 1088 1094 1066 - 1139 1166 1257
(1098,03) (1098,03) (1054,97) (1141,09) (1141,09) (1162,62) (1248,74)
8 1301 1314 1278 1238 1371 1395 -
(1313,33) (1313,33) (1270,27) (1248,74) (1377,92) (1399,45) (1507,1)
9 1518 1539 1494 - 1596 1632 -
(1528,63) (1528,63) (1485,57) (1377,92) (1593,22) (1636,28) (1765,46)
10 1731 1758 1707 1486 1826 1867 -
(1743,93) (1765,46) (1700,87) (1485,57) (1830,05) (1873,11) (2002,29)
1 1970 1979 1922 1733 2060 2102 -
(1959,23) (1980,76) (1916,17) (1743,93) (2066,88) (2109,94) (2260,65)
12 2156 2202 2132 1976 2290 2337 -
(2196,06) (2196,06) (2131,47) (1980,76) (2282,18) (2346,77) (2519,01)
13 2371 2414 2352 2226 2516 - -
(2411,36) (2411,36) (2346,77) (2217,59) (2519,01) (2454,42) (2691,25)
14 2632 2640 2565 2471 - 2571 -
(2626,66) (2648,19) (2562,07) (2475,95) (2648,19) (2583,6) (2755,84)
15 - 2863 2780 2724 2747 2757 -
(2755,84) (2863,49) (2777,37) (2712,78) (2755,84) (2755,84) (2820,43)
16 - 3076 2987 - 2975 - -
(2798,9) (3078,79) (2992,67) (2841,96) (2971,14) (2820,43) (3014,2)
17 - i 3203 2968 - - -
(2863,49) (3207,94) (2971,14) (3057,26) (2992,67) (3229,5)
18 - i i 3220 3199 - i
(3014,2) (3229,5) (3186,44) (3035,73)
19 - i i i 3434 - i
(3057,26) - (3229,5)
- 3669
20 (3186,44) - - - i - -
21 - - - - - -

(322_9,5)
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Tabela B.4: Raias espectrais de Lidiane, para as vogais “a”, “e” ,incluindo acentuacdo

(grave/agudo), “i”, “0”, “u” (valores em Hz).
A E E | 0 0 U
Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity
Picos (Hz) (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador)
1 59 59 59 59 59 59 59
5 119 120 120 120 120 120 120
3 215 195 194 228 189 198 274
(215,3) (193,8) (193,8) (236,8) (193,8) (193,8) (279,9)
4 441 402 402 451 229 403 550
(430,6) (409,1) (409,1) (452,1) (236,8) (409,1) (559,8)
5 661 597 600 683 382 604 822
(667,4) - (602,8) (689) (387,5) (602,8) (818,1)
6 883 - - - 575 809 1093
(882,7) (602,8) (796,6) (839,7) (581,3) (818,1) (1098)
7 1098 796 804 905 769 1012 -
(1098) (796,6) - (904,3) (775,1) (1011,9) (1205,7)
8 1318 997 1005 - 960 1217 -
(1313,3) - (1011,9) (1076,5) (968,8) (1227,2) (1356,4)
9 1538 - 1205 1135 - 1416 -
(1550,2) (1011,9) (1205,7) (1141,1) (1076,5) (1421) (1571,7)
10 1757 - 1411 - - - -
(1765,5) (1076,5) (1421) (1205,7) (1141,1) (1614,7) (1614,7)
11 - - 1611 - - - -
(1894,6) (1141,1) (1614,7) (1248,7) (1270,3) (1830,1) (1743,9)
12 1972 - - - - - -
(1980,8) (1205,7) (1700,9) (1291,8) (1313,3) (2023,8) (1873,1)
13 2192 - 1820 1368 - - -
(2196,1) (1313,3) (1808,5) (1356,4) (1377,9) (2174,5) (2153)
14 2416 - 2017 1597 - - -
(2411,4) (1377,9) (2023,8) (1593,2) (1507,1) (2217,6) (2196,1)
15 2638 - 2209 - - - -
(2626,7) (1421) (2217,6) (1679,3) (1550,2) (2325,2) (2454,4)
16 2852 - 2422 1824 - - -
(2863,5) (1507,1) (2411,4) (1830,1) (1614,7) (2432,9) (2583,6)
17 3071 - 2620 - - - -
(3078,8) (1550,2) (2626,7) (1980,8) (1679,3) (2583,6) (2755,8)
18 - - 2829 2059 - - -
(3229,5) (1614,7) (2820,4) (2066,9) (1722,4) (2626,7) (2906,6)
19 3306 - 3028 2282 - - -
- (1743,9) (3035,7) (2282,2) (1808,5) (2820,4) (3035,7)




Tabela B.4 (Continuagéo): Raias espectrais de Lidiane, para as vogais “a”, “e”
,incluindo acentuagdo (grave/agudo), “i”,

“0”, “u” (valores em Hz).

84

A E E I 0 0 U
Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity
Picos (Hz) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador)
2 ] i 3227 2522 i i i
(1787) (3229,5) (2519) (1851,6) | (3014,2) (3208)

21 - (1830,1) - (26051) | (1916,2) | (3229.5) -

’s ] i ] 2714 i ] ]
(1916,2) ©@7128) | (19808)

”3 ] i ] 2083 i ] ]
(2023,8) i (2023,8)

9y ] i ] 3213 i ] ]
(2239,1) (3208) (2088 4)

25 - (2389,8) - - (2153) - ]

26 - (2432,9) - - (2217,6) - -

27 - (2583,6) - - (2346,8) - -

28 - (2798.,9) - - (2389,8) - -

29 - (2842) - - (2454,4) - -

30 - (2992,7) - - (2519) - -

31 i (3057,3) i i (2583,6) i i

32 - (3186,4) - - (2626,7) - -

33 - - - - (2691,3) - -

34 i i i i (2755,8) i i

35 - - - - (2820,4) - -

36 - - - - (2863,5) - -

37 i i i i (2928,1) i i

38 - ) - - (3057,3) ) -

39 - - - - (3164,9) - -




Tabela B.5: Raias espectrais de Lizandra, para as vogais “a”,
(grave/agudo), “i”, “o”, “u” (valores em Hz).
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“e” ,incluindo acentuacao

A E E | 0 0 U
Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity
Picos (Hz) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador)
1 59 59 59 59 59 59 59
5 119 121 120 120 119 120 120
3 296 280 325 369 317 279 326
(301,4) (279,9) (323) (366) (323) (279,9) (323)
4 598 571 658 744 637 570 660
(602,8) (581,3) (667,4) (753,6) (645,9) (581,3) (667,4)
5 902 855 989 1117 956 854 -
(904,3) (861,2) (990,4) (1119,6) (947,3) (861,2) (839,7)
6 - 1142 1315 - 1268 1139 987
(1055) (1141,1) (1313,3) (1313,3) (1270,3) (1141,1) (990,4)
7 1201 - 1643 1497 1589 1423 -
(1205,7) (1291,8) (1636,3) (1485,6) (1593,2) ) (1205,7)
8 1509 1433 1974 - - 1712 1316
(1507,1) (1442,5) (1980,8) (1679,3) (1787) (1722,4) (1313,3)
9 1814 - 2302 - 1905 - -
(1808,5) (1528,6) (2303,7) (1722,4) (1916,2) (2002,3) (1507,1)
10 2113 - 2630 1857 2228 - -
(2109,9) (1571,7) (2626,7) (1851,6) (2217,6) (2088,4) (1571,7)
11 - 1716 2954 - - - -
(2282,2) (1722,4) (2949,6) (2023,8) (2432,9) (2153) (1657,8)
12 2414 2010 3274 2235 2552 - -
(2411,9) (2002,3) - (2239,1) (2562,1) (2196,1) (1787)
13 - 2287 i 2600 - - -
(2540,5) (2282,2) (2605,1) (2648,2) (2282,2) (1851,6)




Tabela B.5 (Continuagéo): Raias espectrais de Lizandra, para as vogais “a”,
incluindo acentuagdo (grave/agudo), “i”,

“0”, “u” (valores em Hz).

86

“
e i)

A E E | 0 0 U

Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity
Picos (Hz) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador)

14 2711 2570 ) 2912 2858 - -
(2712,8) (2583,6) (2992,7) (2863,5) (2432,9) (1894,6)

15 - 2876 ) 3319 - - -
(2885) (2863,5) - (3164,9) (2583,6) (2002,3)

16 3010 3126 i i i - -
(3014,2) (3121,9) (2712,8) (2045,4)

17 3310 i i i i - -
- (2863,5) (2088,4)
18 - - - - - (3014,2) | (2260,7)
19 - - - - - (3121,9) | (2303,7)
20 - - - - ) ) (2368,3)
21 - - - - - - (2454,4)
22 - - - - - - (2497,5)
23 - - - - - - (2648,2)
24 i i i i i i (2820,4)
25 i i i i i i (2971,1)

26 - - - - - -

(322_9,5)




Tabela B.6: Raias espectrais de Paulo Freitas, para as vogais “a”,
acentuagdo (grave/agudo), “i”,

87

“e” incluindo

“0”, “u” (valores em Hz).

A E E | 0 0 U
Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity
Picos (Hz) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador)
1 59 59 59 59 59 59 59
5 123 141 125 144 144 142 149
(129,2) (150,71) (129,2) (150,71) (150,71) (150,71) (150,71)
3 253 278 261 291 296 277 314
(258,4) (279,9) (258,4) (301,4) (301,4) (279,9) (323)
4 385 422 400 426 445 424 467
(387,5) (430,6) (409,1) (430,6) (452,1) (430,6) (473,7)
5 515 559 532 575 595 564 622
(516,7) (559,8) (538,3) (581,3) (602,8) (559,8) (624,4)
6 646 704 662 725 745 705 780
(645,9) (710,5) (667,4) (732) (753,6) (710,5) (775,1)
7 776 - 795 873 897 850 940
(775,1) (775,1) (796,6) (882,7) (904,3) (839,7) (947,3)
8 901 840 931 1009 1046 990 1092
(904,3) (839,7) (925,8) (1011,9) (1055) (990,4) (1098)
9 1033 984 1066 1158 - 1130 1247
(1033,4) (990,4) (1076,5) (1162,6) (1141,1) (1141,1) (1248,7)
10 1164 - 1198 1306 - - -
(1162,6) (1076,5) (1205,7) (1313,3) (1205,7) (1270,3) (1421)
11 1296 1126 1330 1455 - - -
(1291,8) (1141,1) (1334,9) (1464) (1313,3) (1399,5) (1550,2)
12 1428 1263 1464 1606 - - -
(1421) (1205,7) (1464) (1614,7) (1356,4) (1550,2) (1851,6)
13 - - 1604 1748 - - -
(1550,2) (1270,3) (1593,2) (1743,9) (1507,1) (1700,9) (1894,6)
14 - 1407 1735 - - - -
(1700,9) (1421) (1743,9) (1894,6) (1614,7) (1830,1) (1980,8)
15 - 1551 1864 - - - -
(1808,5) (1550,2) (1873,1) (2045,4) (1657,8) (1980,8) (2023,8)




Tabela B.6 (Continuag&o): Raias espectrais de Paulo Freitas, para as vogais “a”,

incluindo acentuagdo (grave/agudo), “i”,

“0”, “u” (valores em Hz).

“
e
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A E E I 0 0 U
Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity
Picos (Hz) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador)
6 i 1696 1998 i i i i
(18946) | (17009) | (20023) | (21961) | (17439) | (213L5) | (2174,5)
17 (1937,7) | (1851,6) | (21315) | (23468) | (18085) | (2260,7) | (2217,6)
18 (2066,9) | (1959.2) | (2260,7) | (24975) | (19162) | (24114) | (2325.2)
19 2196,1) | (2109,9) | (24114) | (26482) | (1959.2) | (25405) | (2368,3)
20 (2346.8) | (2260,7) | (25405) | (2777.4) | (20238) | (2669.7) (2519)
21 (24544) | (2389.8) | (26697) | (29281) | (2109,9) (2842) (2669,7)
22 (2583,6) (2519) 27989) | (3057.3) | (2260,7) | (29711) | (2798.9)
23 27128) | (2562,1) | (2928.1) | (31434) | (2389.8) | (3100,3) (2842)
24 (28635) | (2691,3) | (30788) (3208) 2562,1) | (32295) | (2992,7)
25 (2028,1) (2842) (3208) - (2691,3) - (3100,3)
26 X X i i y : X
20927) | (2928,1) (2842) (3143.4)
27 R i} - - § - -
(3057.3) | (3078,8) (2092,7)
28 X X i i - i i
(31003) | (3229,5) (3057,3)
29 - | - - (3100,3) - -
30 - - - - (3143,4) - -




Tabela B.7: Raias espectrais de Paulo Martins, para as vogais “a”, “e”, incluindo
acentuagdo (grave/agudo), “i”,

“0”, “u” (valores em Hz).

89

A E E | 0 0 U
Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity
Picos (Hz) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador)
1 59 59 59 59 59 59 59
5 119 120 162 145 156 151 165
3 167 167 319 303 229 229 323
(172,2) (172,2) (323) (301,4) (236,8) (236,8) (323)
4 231 234 486 458 318 317 487
(236,8) (236,8) (495,2) (452,1) (323) (323) (495,2)
5 340 338 644 616 475 472 656
(344,5) (344,5) (645,9) (624,4) (473,7) (473,7) (645,9)
6 512 508 809 768 639 636 819
(516,7) (516,7) (818,1) (775,1) (645,9) (645,9) (818,1)
7 683 678 968 - 799 792 985
(689) (667,4) (968,8) (925,8) (796,6) (796,6) (990,4)
8 855 842 - - 961 951 -
(861,2) (839,7) (1055) (1076,5) (968,8) (947,3) (1141,1)
9 1028 1012 1133 - 1121 1112 -
(1033,4) (1011,9) (1141,1) (1141,2) (1119,6) (1119,6) (1270,3)
10 1198 - 1294 - - 1268 -
(1205,7) (1098) (1291,8) (1248,7) (1270,3) (1270,3) (1313,3)
11 1371 1180 1457 - - - -
(1377,9) (1184,2) (1464) (1291,8) (1442,5) (1442,5) (1442,5)
12 1546 1352 1621 - - - -
(1550,2) (1356,4) (1614,7) (1377,9) (1507,1) (1593,2) (1485,6)
13 1715 - 1781 - - - -
(1722,4) (1442,5) (1787) (1550,2) (1593,2) (1657,8) (1550,2)
14 1889 1524 1939 - - - -
(1894,6) (1528,6) (1937,7) (1614,7) (1743,9) (1743,9) (1614,7)
15 2059 1697 - - - - -
(2066,9) (1700,9) (2109,9) (1700,9) (1787) (1916,2) (1808,5)
16 - 1866 - - - - -
(2239,1) (1873,1) (2260,7) (1787) (1937,7) (2088,4) (1894,6)




Tabela B.7 (Continuac&o): Raias espectrais de Paulo Martins, para as vogais “a”,
“0”, “u” (valores em Hz).

“e”,incluindo acentuacdo (grave/agudo), “i”,

90

A E E I 0 0 U
Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity
Picos (Hz) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador)

17 (24114) | (0454) | (24329) | (185L6) | (2066.9) | (22391) | (1950.2)
18 (25836) | (21961) | (25836) | (20023) | (2109.9) | (2282.2) | (2045.4)
19 (27558) | (23683) | (27558) (2153) (2153) (2389.8) | (2088.4)
20 (29281) | (25405) | (29066) | (23037) | (22607) | (2562.0) (2153)
21 (30788) | (7128) | (30788) | (4544) | (411.4) | (@7128) | (2217.6)
22 (3208) (2885) (32205) | (6267) | (25405) | (28635) | (2282.2)
23 - (3057.3) - @774 | @128 | @0357) | (23252)
24 - (3208) - (29281) | (27558) | (31864) | (2411.4)
25 - - - (30788) | (28635) - (2454.4)
26 - | - (32295) | (2906.6) - (2519)
27 - - - - (3014.2) - (2626,7)
28 i i i i (318-6,4) i (273:4,3)
29 i i i i i i (277_7,4)
30 . - - - - - (2928,1)
31 : - - - - - (2092.7)
32 . . - - - - (3035.7)
33 . . - - - ; (3121.9)
34 - ) - - ) - (3164,9)
35 i ) ] ] ] ]

(322_9,5)




Tabela B.8: Raias espectrais de Ricardo, para as vogais “a”,

(grave/agudo), “i”, “0”, “u” (valores em Hz).

91

“e”, incluindo acentuacgéo

A E E | 0 0 U
Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity Audacity
Picos (Hz) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador)
1 58 58 58 59 59 59 59
2 106 106 105 123 122 112 124
(107,65) (107,65) (107,65) (129,2) (129,2) (107,65) (129,2)
3 213 212 212 254 242 230 265
(215,3) (215,3) (215,3) (258,4) (236,8) (236,8) (258,4)
4 319 320 318 383 364 341 402
(323) (323) (323) (387,5) (366) (344,5) (409,1)
5 427 426 425 512 489 461 533
(430,6) (430,6) (430,6) (516,7) (495,2) (452,1) (538,3)
6 535 534 531 596 614 574 664
(538,3) (538,3) (538,3) (602,8) (624,4) (581,3) (667,4)
7 642 595 639 641 733 686 803
(645,9) (602,8) (645,9) (645,9) (732) (689) (796,6)
8 747 643 744 705 858 805 940
(753,6) (645,9) (753,6) (710,5) (861,2) (796,6) (947,3)
9 854 703 852 770 983 920 -
(861,2) (710,5) (861,2) (775,1) (990,4) (925,8) (1011,9)
10 961 750 959 833 - 1028 -
(968,8) (753,6) (968,8) (839,7) (1098) (1033,4) (1076,5)
11 1066 852 1064 899 - 1151 -
(1076,5) (861,2) (1011,9) (904,3) (1227,2) (1162,6) (1141,1)
19 1176 - - - - - -
(1184,2) (904,3) (1055) (968,8) (1356,4) (1270,3) (1205,7)
13 1282 - 1171 - - - -
(1291,8) (968,8) (1162,6) (1033,4) (1464) (1377,9) (1270,3)
14 1387 - - - - - -
(1399,5) (1011,9) (1270,3) (1076,5) (1507,1) (1507,1) (1313,3)
15 1493 - - - - - -
(1485,6) (1076,5) (1377,9) (1162,6) (1550,2) (1614,7) (1377,9)
16 (1593,2) (1141,1) (1485,6) (1205,7) (1614,7) (1722,4) (1507,1)
17 (1700,9) (1184,2) (1593,2) (1291,8) (1722,4) (1830,1) (1550,2)
18 (1830,1) | (1291,8) | (1700,9) | (1377.9) | (18085) | (1937.7) | (1614.7)




Tabela B.8 (Continuacéo): Raias espectrais de Ricardo, para as vogais “a”, “e”
incluindo acentuagdo (grave/agudo), “i”,

“0”, “u” (valores em Hz).
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A E E | 0 0 U
Audacity | Audacity | Audacity | Audacity | Audacity | Audacity | Audacity
Picos (Hz) || (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador) | (Estimador)

19 (19162) | (13995) | (18085) | (1421) | (18516) | (19808) | (1873.)
20 (20238 | (15071) | (19162) | (1507.0) | (19162) | (20454) | (19808)
21 (2153) | (16147) | (20238) | (15502) | (19808) | (2153) | (2045.4)
22 (2230.0) | (17224) | (13L5) | (16147) | (20454) | (2217.6) | (2088.4)
23 (23468) | (18301) | (22391) | (16793) | (20884) | (22822) | (22176)
24 (2476) | (9377) | (23468) | (7439) | (2153 | (23252) | (2282.2)
25 (25621) | (20454) | (24544) | (18085) | (22176) | (24114) | (2389.8)
26 (2691.3) (2153) 25621) | (19377) | (2346:8) | (2454.4) | (2454.4)
21 (27558) | (22607) | (2669.7) | (20669) | (23698) | (25405) | (2562.1)
28 (28635) | (23683) | (7774) | (2196.1) (2476) (2669.7) | (2648.2)
29 (20496) | (2476) (2885) | (23037) | (25836) | (27989) | (26913)
30 29927) | (25836) | (2071.1) | (24329) | (2691.3) (2885) (2755.8)
31 (3057,3) | (26913) | (3078,8) | (25621) | (28204) | (2002.7) | (28204)
32 (31003) | (27989) | (31864) | (26913) (2885) (3100,3) (2885)
33 (3208) (2906.6) - (28204) | (29281) | (31434) | (2028.1)
34 - (3014.2) - (20496) | (20027) | (32205) | (3057.3)
3 - (3057.3) - (30788) | (30573) - (3186,4)
36 - (3121.9) - (3208) (3186.4) - -
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ANEXO C- CURVAS DE CORRELACAO DE
CADA VOGAL PARA CADA LOCUTOR
OBTIDOS PELO AUDACITY 1.3° E PELO
ESTIMADOR.



Alessandra_A (Audacity)

Alessandra_A (Estimador)

3000,00 4000,00
y = 206,62x - 327,13 P 3500.00 y=17458x + 251,94
2500,00 )
Feo099e3 / 3000,00 R?=0,9692 —
2000,00 ' //
/ 2500,00 /
1500,00 / Audacity 2000,00 / e Estimador
1000,00 — Linear (Aud) 1500,00 // neor (5
500,00 1000,00 /
500,00 +—=
0'00 /l' T T T T T T T T T T T T 1 OOO
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 ’
-500,00 123 456 7 8 9 101112131415 1617 18 19
Alessandra_E (Audacity) Alessandra_E (Estimador)
3500,00 3500,00
3000,00 | Y=211,68x-346,58 - 3000,00 | V.=220,32x-3,7855 _
R? = 0,996 -~ R?=1 /
2500,00 / 2500,00
2000,00 2000,00 /
/— Audacity / e Estimador
1500,00
/ —— Linear (Aud) 1500,00 / ——  Linear (Est)
1000,00 1000,00
500,00 /
’ 500,00
0;00 ~ T T T T T T T T T T T T T T 1 000 /
00,00 L1 2 3 4 5 6 7 8 9 10111213 14 15 16 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Figura C.1: Curvas de correlacdo das vogais

“4” e “E” para a locutora Alessandra.
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Alessandra_E (Audacity)

Alessandra_E (Estimador)

3500,00 3500,00
y = 206,33x - 340,04 P y=213,61x - 2,2515 -~
3000,00 * :
R =0,9966 / 3000,00 R2=1 /
2500,00 / 2500,00
2000,00 2000,00 /
/ —— Audacity ! / e Estimador
1500,00 1500,00
/ —— Linear (Aud) / — Linear (Est)
1000,00 / 1000,00
0,00 / T T T T T T T T T T T T T T T 1 OIOO . . . . . . . . . . . . . . .
-500,00 1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Alessandra_| (Audacity) Alessandra_| (Estimador)
3500,00 3500,00
3000,00 y=237,28x - 385,43 s 3000,00 y = 193,36x + 101,73 s
R?=0,9958 / R?=0,9933
2500,00 / 2500,00
2000,00 2000,00
/ e Audacity === Estimador
1500,00 1500.00
/ — Linear (Aud) ! / —  Linear (Est)
1000,00 1000.00
500,00 /
’ 500,00
7
0'00 / ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! 0,00 T T T T T T T T T T T T T T T 1
500,00 L2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 123 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16

Figura C.2: Curvas de correlacdo das vogais “E” e “I” para a locutora Alessandra.
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Alessandra_O (Audacity)

Alessandra_O (Estimador)

4000,00 4000,00

y=222,16x - 372,67 P y =203,3x + 130,26
3500,00 R = 0,9972 — 3500,00 - 09904 —
3000,00 / 3000,00 /
2500,00 / 2500,00 /
2000,00 / Audacity 2000,00 / e Estimador
1500,00 / Linear (Aud) 1500,00 / Linear (Est)
1000,00 1000,00
500,00 / 500,00 /

0’00 / T T T T T T T T T T T T T T T ! 0,00 T T T T T T T T T T T T T T T 1
-500,00 1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Alessandra_O (Audacity) Alessandra_O (Identificador)

3000,00 4000,00
y=221,12x - 348,8 3500,00 y =188,92x + 226,07
2500,00 R?=0,9948 R?=0,9794
3000,00
2000,00
/ 2500,00
1500,00 / Audacity 2000,00 / e Estimador
1000,00 Linear (Aud) 1500,00 / Linear (Est)
500,00 1000,00 =
500,00
0,00 -
! /r I I I I I I I I I I I I OOO T T T T T T T T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 7 8 9 10 11 12 13 14 !
-500,00 1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17

Figura C.3: Curvas de correlagio das vogais “O” e “O” para a locutora Alessandra.
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Alessandra_U (Audacity)

Alessandra_U (Estimador)

1400,00
1200,00
1000,00
800,00
600,00
400,00
200,00
0,00
-200,00

y =209,14x - 274,14 »

R?=0,9713 /

/— Audacity

Linear (Aud)

4000,00
3500,00
3000,00
2500,00
2000,00
1500,00
1000,00
500,00
0,00

V= 214,53x+ 172,64

R = 0,9834 ——

/

/ e Estimador

Linear (Est)

8 9 10 11 12 13 14 15

Figura C.4: Curvas de correlacdo da voga/ “U” para a locutora Alessandra.
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Lidiane_A (Audacity)

Lidiane_A (Estimador)

3500,00 3500,00

y = 212,21x - 348,93 P y=197,83x + 81,258 -
2500,00 / 2500,00
2000,00

/ e Audacity 2000,00 e Estimador
1500,00 .
/ Linear (Aud) 1500,00 ——  Linear (Est)

1000,00 1000,00
500,00 500,00 //

0,00 /r T T T T T T T T T T T T T T T 1 0’00 I I I I I I I I I I I I I I I \
-500,00 1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Lidiane E (Audacity) Lidiane E (Estimador)

1200,00 3500,00
y = 163,14x - 200,29 300000 | Y=98,847x +318,33 _Z
1000,00 o 0,9683 / : R?=0,9811
800,00 2500,00
600,00 Audacity 2000,00 / e Estimador
400,00 Linear (Aud) 1500,00 / —  Linear (Est)
/ 1000,00
200,00 / /
500,00
0,00 : : : : : : . 0,00 7
1 2 3 4 5 6 7 y T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
-200,00 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27

Figura C.5: Curvas de correlacdo das vogais “A” e “E” para a locutora Lidiane.
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Lidiane_E (Audacity)

Lidiane_E (Estimador)

3500,00 3500,00
=195,53x - 325,13 P y = 184,22 + 55,572 7
3000,00 Y 3000,00 2 2
R?=0,9969 / R?=0,9973 /
2500,00 / 2500,00
2000,00 2000,00 .
/ = Audacity e Estimador

1500,00 _

/ —— Linear (Aud) 1500,00 — Linear (Est)
1000,00 1000,00 /
500,00 500,00 -

0,00 / ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ! ! ! 0,00 T T T T T T T T T T T T T T T T 1
500,00 L+ 23 456 78 95 10111213141516 1718 123 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17
Lidiane_I (Audacity) Lidiane_| (Estimador)

3500,00 3500,00
3000,00 | ¥=220,25x - 363,23 Z 3000,00 | ¥=125,66x+ 185,36 /
R?= 0,996 / R?=0,9703

2500,00 / 2500,00
2000,00 2000,00 .
1500,00 / Audacity /— Estimador

) 1500,00 .

— Linear (Aud) / —— Linear (Est)

1000,00 1000,00 /
500,00 50000 |+

0’00 / ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ! 0’00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
500,00 L+ 2 3 4 5 6 7 8 9 10111213 141516 12345678 9101112131415161718192021

Figura C.6: Curvas de correlacdo das vogais “E” e “I” para a locutora Lidiane.
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Lidiane_O (Audacity)

Lidiane_O (Estimador)

1200,00 3500,00
y=129,32x - 171,57 300000 Y= 74,591x +438,76 _
1000,00 R?=0,9387 / ’ R?=0,974 /
800.00 2500,00
600,00 / 2000,00 e Estimador
/— Audacity 1500,00
400,00 / —— Linear (Est)
/ — Linear (Aud) 1000.00
200,00 / /
500,00
0,00 . : : : : 0.00 i
1 2 3 4 5 6 7 8 ] T T 1 rrrr rrrr rrvrrrirrrrrrrrvr vrrmr r7rr 717 1 1T 1T 1711
-200,00 1 3 5 7 9 1113 1517 19 21 23 25 27 29 31 33 35
Lidiane_O (Audacity) Lidiane_O (Estimador)
1600,00 3500,00
1400,00 | Y=179,22x - 247,42 . y = 160,49x + 214,92 _Z
: 2. 3000,00
R?=0,9821 R?=0,9834 /
1200,00 2500,00
1000,00 /
2000,00 _
800,00 Audacity / == Estimador
600,00 / Linear (Aud) 100,00 / ——  Linear (Est)
400,00 1000,00 /
200,00 // 500,00 =
0’00 T T T ! ! ! ! ! 0,00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
-200,00 1 2 3 5 6 7 8 9 123456 7 8 91011121314151617 1819

Figura C.7: Curvas de correlagio das vogais “O” e “O” para a locutora Lidiane.
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Lidiane_U (Audacity)

Lidiane_U (Estimador)

1200,00
1000,00
800,00
600,00
400,00
200,00
0,00

-200,00

y =215,77x - 268,87 P

R?=0,9623 /

~

Audacity

7

Linear (Aud)

3500,00
3000,00
2500,00
2000,00
1500,00
1000,00
500,00
0,00

y =162,29x + 314,64 -

R*=0,9919

/

_

/ e Estimador

Linear (Est)

= -

7

12 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18

Figura C.8: Curvas de correlacdo da vogal “U” para a locutora Lidiane.
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Lizandra_A (Audacity)

Lizandra_A (Estimador)

3500,00 3500,00
y = 286,29 - 461,23 e y =210,33x + 232,57
2500,00 / 2500,00 /
2000,00 _ 2000,00
150000 / e Audacity / = Estimador
’ —  Linear (Aud) 1500,00 / —— Linear (Est)
1000,00 1000,00
500,00
0,00 7 ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! 0,00 T T T T T T T T T T T T T 1
50000 -+ 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Lizandra_E (Audacity) Lizandra_E (Estimador)
3500,00 3500,00
3000,00 +—Y¥=271,26x-433,73 300000 |_V=197,75x +179,33 _
R?=0,9941 ' R?=0,9744 /
2500,00 / 2500,00
2000,00 2000,00 /
/_ Audacity = Estimador
1500,00 1500,00 .
— Linear (Aud) —— Linear (Est)
1000,00 1000,00
500,00 /
’ / 500,00 7
0’00 7 ' ' ' ' ' ' ' ! ! ! ! ! 0’00 T T T T T T T T T T T T T 1
50000 L+ 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Figura C.9: Curvas de correlagdo das vogais “A” e “E” para a locutora Lizandra.
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Lizandra_E (Audacity)

Lizandra_E (Estimador)

3500,00 3500,00
y = 309,47x - 491,32 e y=327,97x + 3,6
3000,00 R? = 0,9933 / 3000,00 RZ=0,9999 /
2500,00 / 2500,00
2000,00 _ 2000,00 / . -
/ e Audacity / == Estimador
1500,00 .
Linear (Aud) 1500,00 / ——  Linear (Est)
1000,00 1000,00 /
500,00 / 500,00 —

0,00 7 T T T T T T T T T T OIOO ; ! ! ! ! ! ! I \

-500,00 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Lizandra_| (Audacity) Lizandra_| (Estimador)
3500,00 3500,00
y = 344,39 - 536,44 P y=203,1x +359,18
3000,00 R?=0,9922 / 3000,00 R = 09651
2500,00 / 2500,00
2000,00 . 2000,00 .
/ e Audacity //— Estimador
1500,00 . 1500,00
—  Linear (Aud) ’ / —— Linear (Est)
1000,00 1000,00 /
500,00 / 500,00 =
0'00 e ' ' ' ' ' ' ' ' ' 0,00 T T T T T T T T T T T 1

-500,00

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Figura C.10: Curvas de correlagio das vogais “E” e “I” para a locutora Lizandra.
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Lizandra_O (Audacity)

Lizandra_O (Estimador)

3500,00 3500,00
3000,00 Y= 290:03X - 462,67 3000,00 Y= 224,88x + 300,61 _
R?=0,9914 -~ R?=0,9819 /
2500,00 // 2500,00
2000,00 / 2000,00
=== Audacity === Estimador
1500,00 1500,00
— Linear (Aud) / — Linear (Est)
1000,00 1000,00 /
500,00 / 500,00 =
0,00 7 ! ! ! ! ! ! ' ' ' 0,00 T T T T T T T T T T T T 1
50000 L2 2 3 4 S5 6 7 8 9 10 11 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Lizandra_O (Audacity) Lizandra_O (Estimador)
2000,00 3500,00
1800,00 -—Y-=249,4x-352,82 y=175,34x + 511,87 —
1600,00 R%=0,9799 P 3000,00 R?=0,925 /
1400,00 /// 2500,00 //
1200,00
’ 2000,00
1000,00 / Audacity / = Ecstimador
1500,00
800,00 / —— Linear (Aud) / —— Linear (Est)
600,00 / 1000,00
400,00 /
200,00 / 500,00 —
0,00 T T T T T T T 0,00 T T T T T T T T T T T T T T T 1
-200,00 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Figura C.11: Curvas de correlagdo das vogais “O” e “O” para a locutora Lizandra.
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Lizandra_U (Audacity)

1400,00
1200,00
1000,00
800,00
600,00
400,00
200,00
0,00
-200,00

Lizandra_U (Estimador)

y = 263,43x - 344 /

R2=0,9628 /

e Audacity

/ —— Linear (Aud)

3500,00
3000,00
2500,00
2000,00
1500,00
1000,00
500,00
0,00

y = 103,36x + 595,44 y.

R7=0,9688 /

=== Estimador

Linear (Est)

e -

1234567 8 9101112131415161718192021222324

Figura C.12: Curvas de correlacdo da vogal “U” para a locutora Lizandra.
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Paulo_Freitas_A (Audacity)

Paulo_Freitas_A (Estimador)

1600,00 3500,00
120000 R?=0,9987 / » R? = 0,9963 /
’ 2500,00
1000,00 / /
/ 2000,00 _
== Audacit e Estimador
800,00 A%
/ . 1500,00 .
600,00 Linear (Aud) —— Linear (Est)
400,00 / 1000,00 /
200,00 / 500,00 /
0,00 T T T T T T T T T T T 1 0,00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25
Paulo_Freitas E (Audacity) Paulo_Freitas E (Estimador)
1800,00 3500,00
y=139,15x - 125,58 P _
1600,00 RZ = 09992 / 3000’00 v=115,86x + 142,51 /
1400,00 = R?=0,9949
1900.00 -~ 2500,00
2000,00
1000,00 / ——  Audacity / e Estimador
800,00 .
600.00 / — Linear (Aud) 1500,00 / —  Linear (Est)
400'00 ~ 1000,00
I / 500,00
200,00 /
0,00 T T T T T T T T T T T T 1 0,00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25

Figura C.13: Curvas de correlagio das vogais “A” e “E” para o locutor Paulo Freitas.
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Paulo_Freitas_E (Audacity)

Paulo_Freitas_E (Estimador)

2500,00 3500,00
y = 133,54x + 133,02 P
= . 3000,00
2000,00 -~ 1:22'_23’;9;22'88 RZ = 0,9999 /
=0, / 2500,00 /
= Audacity / == Estimador
1500,00 .
1000,00 Linear (Aud) / —— Linear (Est)
/ 1000,00
500,00 /
/ >00,00 ~
0,00 T T T T T T T T T T T T T T T 1 0,00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 1234567 8 91011121314151617181920212223
Paulo Freitas | (Audacity) Paulo Freitas | (Estimador)
2000,00 3500,00
1800,00 +¥= i‘i"‘_'go"é;:lz'?’l 200000 | V= 143,76x+164,1 =
1600,00 = =~ ’ R*=0,9987 /
1400,00 ~ 2500,00
1200,00 // 2000,00 /
1000,00 == Audacity / == Estimador
800,00 ~ . 1500,00 .
4 / —— Linear (Aud) / —— Linear (Est)
600,00 - 1000,00
400,00 — £00.00 /
200,00 — ’ =
0,00 T T T T T T T T T T T T 1 0,00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

1234567 8 9510111213141516171819202122

Figura C.14: Curvas de correlagio das vogais “£” e “I” para o locutor Paulo Freitas.
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Paulo_Freitas O (Audacity)

Paulo_Freitas_O (Estimador)

1200,00 3500,00
y = 144,89x - 123,64 y=101,57x +329,6 e
1000,00 R?=0,9972 // 3000,00 RZ=0,9911
800,00 2500,00
/ 2000,00 .
600,00 e Audacity = Estimador
400.00 / ——  Linear (Aud) 1500,00 ——  Linear (Est)
A 1000,00
200,00 500,00 /
0,00 T T T T T T 0,00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27
Paulo_Freitas_ O (Audacity) Paulo_Freitas O (Estimador)
1200,00 3500,00
y = 137,58x - 116,69 ~ 3000.00 Y= 141,12x + 142,63 -
1000,00 RZ= 09979 / ) R? = 0,9999 /
800,00 2200,00 /
/ , 2000,00
600,00 = Audacity / —— Estimador
/ ] " 1500,00 ! (Est)
- inear (Au / I inear (Es
400,00 1000,00
200,00 /
’ 500,00
~
0,00 T T T T T T 0’00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1234567 8 910111213141516171819202122

Figura C.15: Curvas de correlacéo das vogais “O” e “O” para o locutor Paulo Freitas.
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Paulo_Freitas_U (Audacity)

Paulo_Freitas_U (Estimador)

1400,00
1200,00
1000,00
800,00
600,00
400,00
200,00
0,00

y=152,43x - 132,17 P

R*=0,9982

/

/

/ == Audacity

/ — Linear (Aud)

3500,00
3000,00
2500,00
2000,00
1500,00
1000,00
500,00
0,00

y=121,31x + 373,82

R*=0,9844

=

—

/ === Estimador

Linear (Est)

= —

1234567 8 9101112131415161718192021222324

Figura C.16: Curvas de correlacdo da vogal

“U” para o locutor Paulo Freitas.
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Paulo_Martins_A (Audacity)

Paulo_Martins_A (Estimador)

2500,00 3500,00
- =167,76x - 117,64 =
y =151,54x - 294,15 P 3000,00 y - -
2000,00 R?=0,9831 R? = 0,9987 /
2500,00
1500,00 /
. 2000,00 .
e Audacity / e Estimador
1000,00 1500,00 ;
—— Linear(Aud) ! / —  Linear (Est)
500,00 1000,00 /
/ 500,00
a— ’
0,00 / T T T T T T T T T T T T T 1 /
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 0,00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
-500,00 123456 7 8 91011121314151617181920
Paulo Martins E (Audacity) Paulo Martins E (Estimador)
2000,00 3500,00
= 144,83x - 75,232
y = 146,73x - 273,56 / 3000,00 - R? = 0,9951 /
1500,00 7= -
R®=0,9802 2500,00
2000,00
1000,00 Audacity === Estimador
500,00 —— Linear(Aud) 1500,00 —  Linear (Est)
/ 1600,00
500,00
OIOO / T T T T T T T T T T T T 1 /
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 0’00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
-500,00 123456 7 8 910111213141516171819202122

Figura C.17: Curvas de correlagio das vogais “4” e “E” para o locutor Paulo Martins.
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Paulo_Martins_E (Audacity)

Paulo_Martins_E (Estimador)

2500,00 3500,00
y=160x - 145,23 3000,00 - 1?&'_8 3)(9";7175 082 -
2000,00 RZ= 0,9994 Y /
/ 2500,00
1500,00 2000,00 /
/ Audacity ’ e Estimador
1000,00 —— Linear (Aud) 1500,00 — Linear (Est)
/ 1000,00
500,00 /
/ 200,00 1=~
0,00 T T T T T T T T T T T T 1 0,00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 123456 7 8 91011121314151617 181920
Paulo Martins_I (Audacity) Paulo_Martins | (Estimador)
900,00 3500,00
y=146,09x - 119,8 y=118,61x + 237,06
800,00 ’ ’ -~
R?=0,994 / 3000,00 R?=0,9896
700,00 / 5
600,00 — 500,00 /
500,00 / Audacity 2000,00 / e Estimador
400,00 (Aud) 1500,00 Linear (Est)
—— Linear(Aud / —
25533 / 1000,00 =
100,00 / 500,00 =
0,00 T T T T T 1 0,00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 123456 7 8 9101112131415161718192021222324

Figura C.18: Curvas de correlagio das vogais “E” e “I” para o locutor Paulo Martins.
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Paulo_Martins_O (Audacity)

Paulo_Martins_O (Estimador)

1200,00 0000 114,51x + 255,19
= 7 X 7
y = 135,4x - 148,44 = 3000,00 +Y =0 Z
1000,00 > R?=0,9905 /
R*=0,9825 / 2500,00
800,00 /
/ 2000,00 e Estimador
600,00 Audacity /
/ 1500,00 ____ Linear(Est)
400,00 Linear (Aud) 1000,00
200,00 500,00 //
0100 T T T T T T T T 0,00||||||||||||||||||||||||||
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25
-200,00
Paulo Martins O (Audacity) Paulo_Martins O (Estimador)
1400,00 3500,00
y=138,22x - 161,53 oA y=138,6x + 111,86 P
1200,00 ) , ,
R? - 0,9863 / 3000,00 09973
1000,00 / 2500,00
800,00 2000,00 .
/— Audacity / e Estimador
600,00
/ —— Linear (Aud) 1>00,00 / ——  Linear (Est)
400,00 1000,00
200,00 500,00 /
0’00 ! ! ! ! ! ! ! ! ! O 00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
20000 L 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12345678 910111213141516171819202122

Figura C.19: Curvas de correlacgdo das vogais “O” e “O” para o locutor Paulo Martins.
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Paulo_Martins_U (Audacity)

Paulo_Martins_U (Estimador)

1200,00
1000,00
800,00
600,00
400,00
200,00

0,00

y=157,82x-132,14

R?=0,997 /

Z Audacity

/ —— Linear (Aud)

4000,00
3500,00
3000,00
2500,00
2000,00
1500,00
1000,00
500,00
0,00

y =84,077x + 566,47

R?=0,982 =

/ = Estimador

Linear (Est)

7

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33

Figura C.20: Curvas de correlacdo da vogal “U” para o locutor Paulo Martins.
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Ricardo_A (Audacity)

Ricardo_A (Estimador)

1600,00 4000,00
1400.00 Y=105,3x -91,362 P 350000 Y= 102,62x +152,67
’ R?=0,9992 ’ R?=0,9974
' =
1200,00 / 3000,00
1000,00 2500,00 /
800,00 /— Audacity . 2000,00 = Estimador
600,00 // Linear (Aud) 1500,00 // Linear (Est)
400,00 / 1000,00 /
200,00 ”—”r 500,00 =
0,00 T T T T T T T T T T T T T T 1 0,00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
Ricardo E (Audacity) Ricardo E (Estimador)
1000,00 3500,00
y = 80,309x - 9,2182 -
900,00 - 0,985 > 3000,00 Y 89,2019x+34,774 .
800,00 : R?=0,9878 /
700,00 / 2500,00
600,00 __ 000,00
4/—"’—» ’ .
500,00 / === Audacity == Estimador
400,00 = —— Linear (Aud) 1500,00 / ——  Linear (Est)
300,00 1000,00
200,00 / o006 /
100,00 === S~
0,00 T T T T T T T T T T 1 0,00 1 rr 1 111 rr rr r 7 7 r v v 7 r 17 17 r v r v /v 11 1r 1 o111

1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33

Figura C.21: Curvas de correlagio das vogais “4” e “E” para o locutor Ricardo.
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Ricardo_E (Audacity)

Ricardo_E (Estimador)

1400,00 3500,00
1200,00 +Y-=104,33x-88,303 300000 | y=102,02x +100,24 P
R? = 0,9984 -~ ’ R? = 0,9986 -~
1000,00 / 2500,00
800,00 , 2000,00 /
600,00 / Audacity / —— Estimador
! / —— Linear(Aud) 1500,00 ——  Linear(Est)
400,00 / 1000,00
200,00 / 500,00 /
0’00 T T T T T T T T T T ! OIOO T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
1 2 3 > 6 9 10 11 12 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29
Ricardo_I (Audacity) Ricardo_|I (Estimador)
1000,00 3500,00
900,00 +¥y=3851x+14,4 y = 81,979x + 133,89 /
800,00 R2= 0,9736 % 3000,00 R?=0,9765 /
700,00 2500,00
600,00 / 2000,00 /
500,00 = Audacity /— Estimador
s . 1500,00 _
400,00 / —— Linear (Aud) / ——  Linear (Est)
300,00 7 1000,00
200,00 —F £00.00 e
100,00 = =
0,00 T T T T T T T T 1 0,00 T 1T r r 1 1 rr 1 rrr 7 1rrr rrrrrrrr 7T rr v 17 11 17711
1 2 3 4 5 6 8 9 10 11 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33

Figura C.22: Curvas de correlagio das vogais “E” e “I” para o locutor Ricardo.
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Ricardo_O (Audacity)

Ricardo_O (Estimador)

1200,00 3500,00
1000,00 | ¥ =118,93x - 98,667 3000,00 | ¥=83,298x+373,6 ~
’ R?=0,9971 R?=0,9886
£00.00 2500,00
/ 2000,00 A
600,00 = Audacity / —— Estimador
/ ——  Linear (Aud) 1500,00 ——  Linear (Est)
Inear u
400,00 / 1000,00
200,00 500,00
/ d
0,00 T T T T T T T T 0,00 11 1 1 rrr 1 rr r v 7 17 1 1 rr 7 rrr0r r v 71 T1 o111
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33
Ricardo_O (Audacity) Ricardo_O (Estimador)
1400,00 3500,00
o 3-8 s o | v-saz —~
1000,00 // 2500,00
800,00 . 2000,00
/_ Audacity / e Estimador
600,00 _ 1500,00 .
/ —— Linear (Aud) / —— Linear (Est)
400,00 / 1000,00 /
200,00 500,00
/ /
0,00 T T T T T T T T T T 0,00 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31

Figura C.23: Curvas de correlacgdo das vogais “O” e “O” para o locutor Ricardo.
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Ricardo_U (Audacity)

Ricardo_U (Estimador)

1000,00
900,00
800,00
700,00
600,00
500,00
400,00
300,00
200,00
100,00

0,00

y = 129,64x - 109,64 P
R? = 0,9962 ~
/
//
s Audacity
-

—— Linear (Aud)

3500,00
3000,00
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Figura C.24: Curvas de correlacdo da vogal “U” para o locutor Ricardo.



ANEXOD- SEPARACAO SILABICA DAS
PALAVRAS TESTADAS
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Figura D.1: Separagdo silabica da palavra “ABACATE”.
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Figura D.2: Separacdo silabica da palavra “ABACAXT”.
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Figura D.3: Separacdo silabica da palavra “ASSADO”.
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Figura D.4: Separagdo silabica da palavra “AVIAO”.
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Figura D.5: Separacgdo silabica da palavra “BATATA”.
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Figura D.6: Separacdo silabica da palavra “BERIMBOCA”.
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benita.wawv

— Seleciong——————————

Iniciar

Grafico 1
Grafico 4
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Figura D.7: Separacdo silabica da palavra “BONITA”.
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Figura D.8: Separagéo silabica da palavra “BRASILEIRO".

Veja um exemplo claro em que a envoltdria ndo é um critério atrativo na separacao silébica.
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Figura D.9: Separagdo silabica da palavra “BUTANTA”.
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Figura D.10: Separacdo silabica da palavra “CABECA”.
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Figura D.11: Separacdo silabica da palavra “CABELO”.
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Figura D.12: Separacéo silabica da palavra “CAFE”.
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Figura D.13: Separacdo silabica da palavra “CAMPUS”.

Seg

Figura D.14: Separagdo silabica da palavra “CIRCUNFERENCIA”.
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Figura D.15: Separacdo silabica da palavra “COMPLEXO”.
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Figura D.16: Separacdo silabica da palavra “COMPUTADOR”.
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Figura D.17: Separacdo silabica da palavra “CORPO”.
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Figura D.18: Separacdo silabica da palavra “DEPARTAMENTO”.
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Figura D.19: Separacéo silabica da palavra “DUZENTOS™
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Figura D.20: Separacdo sildbica da palavra “ECONOMIA”.

2 Veja um exemplo claro em que a envoltéria ndo é um critério atrativo na separagao
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Figura D.21: Separacéo silébica da palavra “ELETRONICA”.
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Figura D.22: Separacdo silabica da palavra “ENGENHARIA”.
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Figura D.23: Separacéo silabica da palavra “FARMACIA”.
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Figura D.24: Separacdo silabica da palavra “HOJE”.
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Figura D.25: Separagio silabica da palavra “HISTORIA”.
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Figura D.26: Separacéo silabica da palavra “MATEMATICA”.
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Figura D.27: Separacdo silabica da palavra “MINUTO”,
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Figura D.28: Separacéo silabica da palavra “MISTERIO
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Figura D.29: Separacéo silabica da palavra “MUSICA”.
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Figura D.30: Separacdo silabica da palavra “OFICINA”.



08

06

04

0.2

Figura D.31: Separacdo silabica da palavra “PERNAMBUCO”.
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Figura D.32: Separacdo silabica da palavra “PITOCO”.
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Figura D.33: Separacdo silabica da palavra “RECIFE”.
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Figura D.34: Separacdo silabica da palavra “ROUPA”.
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Figura D.35: Separacdo silabica da palavra “SEMICONDUTOR”.
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Figura D.36: Separacdo silabica da palavra “SIRI”.
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Figura D.37: Separacdo sildbica da palavra “SOLTEIRO”.
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Figura D.38: Separacéo silabica da palavra “TELEVISAO”.
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Figura D.39: Separacdo silabica da palavra “UNIVERSIDADE”.
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Figura D.40: Separacéo silabica da palavra “UVA”.
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Figura D.41: Separacdo silabica da palavra “VALE”.
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Figura D.42: Separacdo silabica da palavra “VESTIBULAR”.
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Figura D.43: Separacdo silabica da palavra “ZEBRA”.
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ANEXO E - ANALISE DA DIVISAO SILABICA
EFETUADA PELO ALGORITMO DE
SEPARACAO SILABICA PARA POESIA DE
MANUEL BANDEIRA
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SEPARACAO SILABICA REALIZADA DE FORMA MANUAL
SEPARACAO SILABICA REALIZADA PELO SEPARADOR AUTOMATICO PROPOSTO

/\Vou/me/ lem/bolral /pral /Pa/séar/ga/da/
/Vou me/ /- /bl Ibol Irl Iral Ipral IPal Is/ Isar/ Igada/

/La/ Isou/ la/mi/go/ /do/ Irei/

/L& s/ Isou amigo/ /do rei/

/La/ Ite/nho/ /al Imu/lher/ /que/ eu/ /quelrol
/L&/ tel Inho/ /-/ Imulher/ que /-/ /quer/ /ro/

/Na/ Ica/ma/ /que/ /es/collhe/rei/
INa/ Icam/ Imal/ Ique/ /-/ Icol /Ihe/rei

/\Vou/me/ lem/bolral /pral /Pa/séar/ga/da/
/Vou me/ /bora/ Ipral IPas/ /sarg/ /gada/

/\Vou/me/ lem/bolral /pral /Pa/séar/ga/da/
/-I Iboral Ipra/ IPas/ /argad/ /da/

/A/qui/ /eu/ Indo/ Isoul Ifelliz/
IA/ [quil I-I Indo/ Isou/ feliz/

[La/ fal lelxis/tén/cia/ /é/ uma fa/ven/tu/ra/
IL/ /LA/ [a existén/ /-] 1&] lumal /-/ Iven! Itu/ Ira/

/De/ ltal/ /mo/do/ /in/con/se/quien/te/

/- Ital modo/ /inconse/ /quen/ /-/

/Que/ /Jo/a/nal /al ILou/cal /de/ IEs/pa/nha/
/Que Joa/ /na/ /a lou/ /ou/ /cal Ide/ /-] [panha/



[Rali/nha/ /el /fal/sa/ /de/men/te/
[Rai/ linha e/ /fal/ Isa/ I-/

IVem/ /al Iser/ /con/tra/palren/te/

/Vem/ /m a/ Iser com/ /tra/ Ipare/ lte/

/Dal Ino/ral Ique/ Inun/cal/ ftilvel
/-al Inor/ [que/ Inumc/ [cal Itil Iv-/

/E/ Ico/mol [falreil [gi/nasiti/cal
/-l [comol [/ [fareil /-] Inas/ /-]

[An/da/rei/ /de/ /bilci/cle/ta/
[An/ /darei/ /de/ /bi/ Ic/ [cil Icle/ /ta/

IMon/ta/rei/ /em/ /bur/ro/ /bra/bo/
/Mon/ ftarei/ fem/ /bur/ /-] [brab-/

/Su/bi/rei/ Ino/ /pau/-/de/-/se/bo/

/Su/ /bl Ibi/ Ireil Inum/ /pau/ /de/ Iseb-/

/To/mal/rei/ /ba/nhos/ /de/ /mar!/
[Tomar/ /ei/ /ban/ Inhos/ /de/ Imar/

/E/ Iquan/do/ /eslti/ver/ [can/sa/do/

/-1 lquand/ /d-/ [-s/ Iti/ Iver can/ /sad/ /do/

/Deil/to/ /na/ /beilral /do/ [rio/
/Deito na/ /beir/ /ra/ /do rio/

/Man/do/ /cha/mar/ /a/ /mae/-/d"a/gua/

IMan/ -/ [ch-/ Imar/ Iral lal |-/ /d’ag/ /gua/
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[Pra/ Ime/ /con/tar/ /as/ /his/to/ri/as/
[Pra/ Ime/ [con/ /-] Ihil Is/ ltoril [-/

/Que/ /no/ tem/po/ /de/ /eu/ Ime/ni/no/
/-1 le no tem/ /p6/ /d/ /deu m/ /me/ Inin/ /Ino/

[Ro/sal Ivilnha/ /me/ /con/tar/
/Ros/ lal Ivinha/ /me/ /con/ /tar/

/\Vou/-/mel lem/bol/ral /pra/ /Palsar/ga/da/
/Vou me/ /-/ Ibora/ Ipral [P/ [Pas/ -/ Igal /d/ la/

/Em/ [Pa/sar/gal/da/ /ltem/ /tu/do/
IEm/ [Pas/ -/ Iga/ [d/ /da/ It/ lem/ [-/ ludo/

E/ louftra/ [cilvi/li/zalcAol
[E oul ftral [c/ [civili/ [zal I¢/ IcEo/

/Tem/ /lum/ /prol/ces/so/ /selgu/ro/

/Tem um/ /proc/ /cel lessol Isel |-/

/De/ /im/pe/dir/ /a/ Icon/cep/céo/
/-1 lim/ [pe/ [dir a/ /a/ [con/ Icepl I¢/ Icao/

[Tem/ /tel/le/fo/ne/ /au/to/méa/ti/co/
[Tem/ tele/ /f/ lon/ [-/ I-] [to/ Imatc/ /tico/

[Tem/ /al/ca/l6i/de/ 14/ Ivon/ta/de/
[T/ lem all /c/ Ical6i/ /d/ /de/ /-] Itad/ /de/

/Tem/ /pros/ti/tu/tas/ /bo/ni/tas/
/- Ipros/ [ti/ Itutas/ /b-/



/Palral lal Igen/te/ Ina/molrar/

/Pra g/ Ige/ Inte/ /Inamor/ /ar e quan/

/E/ Iquan/do/ /eu/ leslti/ver/ Imais/ [tris/te/

/quando eu-s/ /ti/ Iver/ Imais/ /tris/ [-/

/Mas/ [tris/te/ /de/ /ndol Iter/ jeilto/
IMas/ [trist/ /-/ Indo/ Iter jeil /to/

/Quan/do/ /de/ Inoi/te/ /me/ /der/
/Quando/ /-/ Inoi/ It-/ I-/ Ider/

INVon/ta/de/ /de/ /me/ /ma/tar/
/NVon/ /tad/ /de/ Ime/ Ima/ ftar/ /r/

/La/ Isou/ la/mi/go/ /do/ Ireil
/L&/ Is/ Isou ami/ /migo/ /d/ /do rei/

[Telreil lal Imu/lher/ Ique/ leu/ /quel/ro/
[Terei a/ lum/ /Iher/ [que eu/ /quer/ /ro/

/Na/ /ca/ma/ /que/ /es/collhe/rei/
/Na/ [cama/ /que/ /-s/ Icolhe/ [rei/

/\ou/-/mel lem/bo/ral /pral /Palsar/gal/da/
/Vou me/ /bl Ibora/ /pral /Pasal /argal /da/
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