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Resumo

O trabalho apresentado nesta tese representa uma contribuicdo para a
optimizagédo da codificacdo da fala. Utilizam-se para o efeito modelos de codificagéo
baseados em filtros LP (filtros de Predicdo Linear) de parametros variaveis no tempo,
contrastando com os modelos fixos utilizados nos métodos convencionais. Nestes, a
adaptacdo dos filtros de predicdo realiza-se simplesmente através de actualizacfes
periddicas dos seus parametros, ndo traduzindo por isso uma evolucdo gradual e
continua ao longo do tempo.

A técnica utilizada na implementacdo dos modelos variaveis tem por base a
utilizacdo de funcdes do tipo B-spline na representacdo das formas de onda dos
parametros LP.

Para o estudo da viabilidade do modelo proposto, analisou-se o desempenho de
um vocoder de predicdo linear incluindo, quer o modelo LP de pardmetros variaveis,
quer o modelo LP de parametros fixos convencional, por forma a possibilitar a
comparagédo de desempenhos.

Dos resultados obtidos concluimos que a codificacdo de fala por modelos
variaveis no tempo, embora ndo tenha evidenciado vantagens convincentes, pode ser
encarada como outra forma de codificacdo, competindo por isso com as metodologias

ja existentes.



Abstract

The work presented in this thesis aims at to be a contribution to speech coding.
To accomplish this objective, coding models based on LP filters (Linear Predictive
Filters) with time-varying parameters are used, and compared with fixed models used
in conventional methods. In these models, the predictive filters adaptation is carried
on simply through periodic updatings of its parameters, therefore doesn’t representing
a gradual and continuous evolution in time.

The technique used in varying models implementation is based on the utilization
of B-spline like functions to represent the LP parameters waveforms.

In order to make a viability study of the proposed model, the performance of a
linear predictive vocoder was analyzed, including both the LP model with varying
parameters and the conventional LP model with fixed parameters, thus enabling the
comparison of their performances.

From the results, we concluded that speech coding by time-varying models,
although it had not demonstrated clear benefits, can be viewed as another coding way,

therefore competing with the already existing methodologies.
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Capitulo 1

I ntroducao

1.1 Motivacao

A investigacdo em processamento digital de sinal tem vindo a assumir um papel
extremamente importante particularmente na area da codificacdo da fala, pois
representa o processo privilegiado no sentido de permitir uma eficiente utilizacdo de
recursos, quer de transmissao, quer de armazenamento de sinais de voz no seu formato
digital.

Os principais algoritmos de codificacdo hoje adoptados tém por base um modelo
digital deduzido directamente a partir de um modelo fisico representativo do sistema
humano de producéo de fala. Como na metodologia convencional o modelo digital é
adaptado, ndo de uma forma gradual e continua, & semelhanca do que acontece no
sistema humano, mas atraves de actualizagdes periddicas, parece preferivel utilizar-se
um modelo de parametros variaveis no tempo, de forma a que o modelo assim obtido
reproduza mais fielmente o comportamento do sistema modelado. Para o efeito,
pensou-se em utilizar fungdes B-spline na representacdo dos parametros do modelo.
Embora estas funcGes sejam ja utilizadas com sucesso noutras areas, como por
exemplo, utilizadas como funcGes interpoladoras em computacdo gréfica, a sua
aplicabilidade ainda n&o foi devidamente explorada em processamento de voz. E pois

nosso objectivo estudar a aplicabilidade dessas fungdes na area da codificacao de fala.

1.2 Meos Utilizados

Para a simulacdo e avaliagdo do modelo proposto desenvolveram-se conjuntos

de rotinas em Matlab, versédo 4.0 para o Windows, ndo apenas as de suporte directo a
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implementacdo dos algoritmos de codificacdo/descodificagdo, como também, rotinas
responsaveis pela visualizagdo dos resultados.

A simulacdo foi implementada num PC 486DX2 50Mz, e recorreu-se a um
outro, munido de uma placa de som Sound Blaster para possibilitar a comparagao

perceptual dos resultados obtidos pelos diferentes métodos.

1.3 Notacao Adoptada

Se nada for referido em contrario, a notacdo geral adoptada neste trabalho é a
seguinte: letras minudsculas denotardo sinais no dominio do tempo e maiusculas sinais
no dominio da frequéncia; letras a cheio (bold) serdo utilizadas na representacédo de
matrizes e vectores.

Assim, s(n) representara um sinal discreto no tempo, onde n é um indice inteiro

representando o0 numero da amostra. Este sinal discreto estard relacionado com o
correspondente sinal analdgico, s,(t), por s(n) = Sa(t)|t:nT = s,(nT), sendo T o

periodo de amostragem.

1.4 Estruturada Tese

Esta tese encontra-se organizada por capitulos, que por sua vez estdo
subdivididos em secg¢des, que poderdo ainda subdividir-se em subsec¢fes. Em tragos
gerais encontra-se organizada como se segue.

No capitulo 2 é apresentada uma descricdo fonética, uma vez que o
conhecimento sobre a diversidade de sons que constituem a fala é indispensavel ao
desenvolvimento e compreensédo de técnicas de codificacdo especificas da fala.

O capitulo 3 é dedicado a descri¢cdo do mecanismo humano de producéo de fala,
pois as técnicas utilizadas na codificacdo exploram, por norma, os principios acusticos
relacionados com o processo natural de producdo de fala.

No capitulo 4 demonstra-se de que forma é que 0s conceitos acusticos nos
podem conduzir ao desenvolvimento do modelo digital de producdo de fala mais
adoptado pelos codificadores existentes.

No capitulo 5 é feito um levantamento sobre os varios algoritmos convencionais

utilizados na codificacdo da fala.
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No capitulo 6 introduzimos a estratégia a seguir na implementacdo de um
modelo varidvel no tempo a partir de fungdes do tipo B-spline.

O capitulo 7 refere-se as implementacdes realizadas para avaliacdo da
viabilidade da metodologia proposta, e inclui a consequente discussao de resultados.

No capitulo 8, em jeito de conclusdo, séo feitos alguns comentarios finais, e
apontam-se algumas orientagbes sobre um possivel trabalho a desenvolver
futuramente.

Por fim, em apéndice, é feita uma apresentagdo dos fundamentos tedricos
associados as funcbes B-spline, bem como os relacionados com a formalizacdo de
curvas a partir dessas fungbes ou de outras da mesma familia, necessarios ao

desenvolvimento dos modelos variaveis baseados nessas funcdes.
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Capitulo 2

Fonética

A voz é um sinal ndo estacionario formado por uma sequéncia de sons
articulados. Nesta cadeia sonora, sdo 0s sons e as transigdes entre eles que servem de
simbolos de representacdo da informacdo [Rabiner (79)]. Os sons pronunciados numa

palavra tém funcgdes distintas no funcionamento de uma lingua:

¢ Alguns sdo os responsaveis pela diferenciacdo de palavras, que no restante sejam
coincidentes — todo o som capaz de, por si sO, estabelecer distincdo entre duas
palavras, representa um fonema. E o caso, por exemplo, da vogal tonica nas palavras
erro e almogo, onde a diferenca de timbre utilizado — fechado ou aberto — €
suficiente para as identificar, quer como substantivos, quer como verbos. Podemos
referir igualmente as palavras dia, fia, mia, pia, tia e via como exemplos ilustrativos
deste tipo de sons, pois a Unica particularidade que as distingue reside no som

consonantico inicial.

¢ Outros poderdo traduzir apenas distintas pronincias de um mesmo fonema. Essas
variantes de pronuncia, que ndo impedem a identificacdo da palavra em causa, podem

ser de natureza regional, social ou, até mesmo, individual.

Numa descricdo fonética deveria considerar-se como 0s sons sdo produzidos e
como sdo percebidos. E através da percepcdo auditiva que percebemos a variedade de
sons e a sua funcionalidade. Contudo, embora a descricdo fonética com base na
percepcdo — fonética aclstica — ndo seja de somenos importancia do que a que se
baseia na producdo dos sons — fonética fisiologica —, os fonemas sdo descritos e
classificados fundamentalmente em fungdo dos movimentos dos 0rgdos que
participam na sua formacdo. A razdo de ser desta realidade deve-se ao facto da

fonética acustica ainda se encontrar no seu comecgo. A descricdo acustica de um
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fonema ainda ndo se faz com termos precisos, semelhantes aos que se utilizam para
descrever os movimentos dos 6rgdos responsaveis pela sua producdo. A fonética
fisioldgica é uma especialidade que se encontra ja numa fase de desenvolvimento
bastante avancada. Esta é, portanto, a razdo pela qual a fonologia €, em geral, descrita
com base nas caracteristicas articulatorias.

De forma a podermos simbolizar na escrita a pronancia real de um som, torna-se
necessario a utilizacdo de um alfabeto especial — o alfabeto fonético — que,
contrariamente ao que acontece nos alfabetos convencionais, cada simbolo traduza um
Unico som. Daqui para a frente, adoptaremos o alfabeto fonético da Tabela 2-1 sempre
qgue houver necessidade de representar fonemas por escrito. Estes transcrevem-se

sempre entre duas barras obliquas, / /.

VOGAIS CONSOANTES
Vogais ORAIS Exemplificagéo Cons. ORAIS Exemplificagdo
/il livro Ipl pa
18/ Pedro /b/ bata
1é/ terra It/ tarde
&/ pato /d/ dado
la/ joga K/ cao
16/ gola o/ gato
16/ poco /s/ sdbado
u/ pular z/ casa
lel secar Ix/ chéo
lj/ jardim
Vogais NASAIS Exemplificacéo Ifl fado
/il pinto Wi vaca
/el dente N/ lado
18/ canto /Ih/ filho
16/ ponte Irl porta
/ul fundo Irr/ carro
IR/ porta (velar)
/IRR/ carro (velar)
SEMIVOGAIS
Cons. NASAIS  Exemplificacdo
Semivogais Exemplificacéo /m/ mae
1yl pai In/ nada
Iwl pau /nh/ pinho

Tabela 2-1: Alfabeto fonético portugués.
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2.1 Classificacdo Fonética

Os fonemas classificam-se em:
¢ VoGAIs — do ponto de vista articulatorio, as vogais representam sons produzidos
pelas cordas vocais e modulados pela forma do tracto vocal. Durante a produgéo deste
tipo de sons, o tubo acustico formado pelo tracto vocal permanece aberto e sempre

com a mesma configuragé&o.

¢ CONSOANTES — a0 contrario das vogais, na producao das consoantes existem sempre

na cavidade bucal obstaculos a passagem do ar.

¢ SEMIVOGAIS — entre as vogais e as consoantes encontram-se as semivogais. Estes
fonemas sé@o os sons associados ao i ou ao u quando, juntos a uma vogal, formam com
ela uma so silaba (ditongo). Assim, o i em vario (va-rio) traduz a semivogal /y/, mas
em rio (ri-o) traduz a vogal /i/. De igual forma o u simboliza uma semivogal, por

exemplo em chapéu (cha-péu), mas uma vogal em rua (ru-a).

2.1.1 Vogais

As vogais sdo produzidas com uma fonte sonora quase periddica ao nivel da
glote e sem obstrucBes significativas a passagem do ar pelo tracto vocal. As anti-
ressonancias nao sdo significativas e o amortecimento das formantes € pequeno,
apresentando por isso, larguras de banda relativamente estreitas. A energia das
formantes de baixa frequéncia € superior a das formantes de alta frequéncia.

As vogais podem ser classificadas:

e (uanto a zona de articulacéo;

e (uanto ao grau de elevacédo da lingua;

e (uanto ao timbre;

e (uanto a intensidade; e

e (uanto ao papel cavidade nasal.
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QO Zonadearticulacao

Embora as vogais sejam pronunciadas com a via bucal livre, a posicéo de certos
orgéos articuladores é determinante para a producéo de vogais distintas. Basta a lingua
elevar-se progressivamente em direc¢do ao palato duro ou ao véu palatino (palato

mole) para se obter uma serie de vogais distintas, tal como ilustrado na Figura 2-1.

353

IE]

i)

IA]

Figura 2-1: Zona de articulacao das vogais.

Quanto a zona de articulacdo, as vogais sao classificadas em:

o ANTERIORES,
e MEDIAS,
® POSTERIORES.

Como se depreende da Figura 2-1, as vogais /e/, /&/, /il sdo produzidas com a
parte anterior da lingua elevada em direc¢do ao palato duro, sendo por isso designadas
por vogais anteriores (ou palatais). Ja as vogais /6/, /6/, /ul sdo produzidas com a
parte posterior da lingua, e elevada em direcgdo ao véu palatino, justificando dessa
forma a designacdo de vogais posteriores (ou velares). Entre estas, situa-se a vogal /a/
que, em virtude do seu modo de articulacdo — com a lingua praticamente em repouso

—, denomina-se vogal média.
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O Elevacado dalingua

Como ilustrado ainda na Figura 2-1, as vogais sdo articuladas com diferentes
elevacbes da lingua. Enquanto que as vogais /i/ e /u/ sdo pronunciadas com uma
acentuada elevagdo da lingua, na vogal /a/ a mesma encontra-se quase em repouso.
Dai, as primeiras serem classificadas como vogais altas, e a tltima como vogal baixa.
As restantes vogais — /é/, 1€/, 16/, 16/ —, por serem pronunciadas com elevagdes

intermédias da lingua, sdo consideradas vogais mediais.

QO Timbre

O timbre é a principal caracteristica que distingue as vogais. Resulta da
composicdo do tom fundamental — imposto pelas cordas vocais — com 0s seus
harmonicos. Este tipo de composicdo deriva da modulagdo imposta pela forma do
tracto vocal na onda acustica emitida pela laringe.

As vogais dizem-se abertas, fechadas ou reduzidas, consoante o grau de abertura
do tubo de ressonédncia — cavidade bucal — durante a producéo das mesmas. As
vogais sao de timbre:
¢ ABERTO — quando produzidas com o tubo de ressondncia com uma abertura

consideravel ( é o caso das vogais /é/, /al, 16/ );

¢ FECHADO — quando produzidas através de uma estreita abertura do tubo de

ressonancia ( € o caso das vogais /i/, 1€/, lul, 16]).

O Intensidade

A intensidade esta relacionada com a forca expiratoria com que se pronunciam
os fonemas. E ela a principal caracteristica que distingue a silaba tonica da silaba
atona.

Uma vez que as silabas tonicas sdo pronunciadas com maior intensidade, a
diferenca entre timbre aberto e fechado faz-se mais sentir em posicéo tonica do que
em posicdo atona; por isso, a distingdo entre /&/ e /é/, e entre /6/ e /6/ anula-se em

silaba atona.
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QO Vogaisoraisevogais nasais

Até agora foram mencionadas sete vogais orais, pois todas elas eram produzidas
com o véu palatino elevado contra a parede posterior da faringe, impedindo dessa
forma a passagem do ar pela cavidade nasal. No entanto, além dessas, a lingua
portuguesa possui cinco vogais nasais, as quais, sdo pronunciadas com o véu palatino
abaixado, de modo a permitir que parte da corrente expiratoria passe pelas cavidades
nasais — a restante continua a fluir pela cavidade bucal —, e assim introduzir alguma

modulagéo nasal no som emitido.

N U/
IE/ 10/
IA/

Figura 2-2: Vogais nasais.

Na lingua portuguesa, todas as vogais nasais sdo fechadas. Obviamente, a
nasalidade de uma vogal numa palavra pode ser utilizada para a diferenciar de outras
palavras desprovidas dessa nasalidade. E o que acontece, por exemplo, entre as
palavras 1a e 14, senda e seda, e entre mundo e mudo.

Recapitulando, a Tabela 2-2 resume todos os critérios de classificacdo das

vogais.
Zona de articulagao ANTERIORES MEDIAS POSTERIORES
Papel das cavidades ORAIS NASAIS ORAIS NASAIS ORAIS NASAIS
bucal e nasal
Elevagdo Timbre
da lingua -
ALTAS FECHADAS i/ /il Ju/ /ul
REDUZIDAS e/ i/ o/ /a/
MEDIAIS FECHADAS 18/ /el 16/ 16/
ABERTAS 1é/ 16/
FECHADAS 14/
BAIXAS ABERTAS la/
REDUZIDAS 14/ 14/

Tabela 2-2: Classificacédo das vogais.
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2.1.2 Consoantes

As consoantes sdo produzidas com uma obstrucdo significativa ao nivel da
cavidade bucal, e caracterizam-se pela presenca de anti-ressonancias que afectam todo
0 espectro. Desse modo, as formantes possuem larguras de banda consideravelmente
maiores do que as dos sons ndo consonanticos, e a energia global é também
francamente inferior.

De uma forma analoga ao que sucedia nas vogais, as consoantes podem ser
classificadas em funcdo de quatro critérios, de base essencialmente articulatoria:

e quanto ao modo de articulacdo;

e (uanto a zona de articulacéo;

e quanto ao papel das cordas vocais; e

e quanto ao papel da cavidade nasal.

O Modo dearticulacao

Contrariamente ao que sucede na producdo das vogais — geradas com a
passagem do ar através da cavidade bucal livre —, na articulagdo das consoantes a
corrente expiratoria sofre algum tipo de perturbacdo, introduzida por uma obstrucdo
numa determinada parte da boca, que a interrompe momentaneamente ou a comprime
parcialmente. Consoante se obstrua total ou parcialmente a cavidade bucal, as
consoantes resultantes dizem-se, respectivamente, oclusivas ou constritivas.

¢ Consoantes OCLUSIVAS

As consoantes oclusivos (ou plosivas) sdo produzidas por obstrugdo completa
duma zona da cavidade bucal, criando uma elevada pressdo de ar nessa posicao, e
libertando-a de seguida abruptamente. S&o oclusivas as consoantes:

/o/ /d/ lo/ Ikl Ip/ It/

¢ Consoantes CONSTRITIVAS

Ainda quanto ao modo de articulagdo, podem-se distinguir trés tipos de

consoantes constritivas:

11
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e as FRICATIVAS — provocadas pela constricdo dum determinado ponto da
cavidade bucal, provocando dessa forma a passagem turbulenta do ar nesse

ponto. E o caso das consoantes:

Ifl ljl Is/ vl Ix/ Iz/
e as LATERAIS — caracterizadas pela passagem do fluxo de ar pelos lados da
cavidade bucal, em virtude da parte central da boca se encontrar obstruida pela
lingua, que se encontra em contacto com o palato ou com os alvéolos dos

dentes. Sao laterais as consoantes:

n Ih/
e ¢ as VIBRANTES — caracterizadas pelo movimento vibratério rapido dum o6rgéo
elastico — lingua ou véu palatino —, provocando brevissimas oclusdes da

corrente expiratoria. S&o vibrantes as consoantes:

Irl Irr/ IR/ IRR/

Os sons consonanticos podem ser também classificados em continuos e
descontinuos. Os sons descontinuos ou interrompidos caracterizam-se por um
“ataque” abrupto a que estdo associadas alteracbes bruscas das caracteristicas
espectrais. A estes, opdem-se 0s sons continuos em que o0 “ataque” é gradual. Sao
consideradas continuas as consoantes fricativas e as laterais, e interrompidas as

oclusivas e as vibrantes.

QO Zonadearticulagao

Embora as consoantes pronunciadas dependam do tipo de constri¢do utilizada, a
localizacdo dessa obstrucdo a nivel da cavidade bucal é igualmente determinante no
tipo de som emitido. Consoante a posi¢édo da articulacdo, as consoantes classificam-se
em:

¢ BILABIAIS — quando articuladas através do contacto dos labios:

/o/ /m/ Ip/
¢ LABIODENTAIS — quando resultam da constricdo do ar pela aproximacao entre o

labio inferior e os dentes incisivos superiores:

If/ vl

12
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# LINGUODENTAIS — quando articuladas por intermédio do contacto da ponta da lingua

com a face interna dos dentes superiores:

/d/ In/ It/
¢ ALVEOLARES — quando articuladas com a lingua elevada em direccdo aos alvéolos

superiores dos dentes:

Nn Irl Irr/ Is/ Iz/
¢ PALATAIS — quando obtidas pela aproximacéo ou contacto do dorso da lingua com o
palato duro:

ljl Ix/ Ih/ Inh/

¢ VELARES — quando articuladas através da aproximagdo ou do contacto da parte

posterior da lingua com o véu palatino:
lg/ 1K/ IR/ IRR/

O Papd das cordas vocais
Enquanto que as vogais s@o sempre vozeadas, as consoantes podem-no ser ou
néo.

¢ S30 VOZEADAS as consoantes:

/bl /d/ lo/ ljl N /Ih/ /m/
In/ Inh/ Ir/ [rr/ IR/ IRR/ v/
12/

¢ As restantes sdo NAO VOZEADAS:
Ifl Ip/ I/ Is/ It/ IxI
A vibracdo ou ndo das cordas vocais aquando da fonagdo é suficiente para

diferenciar algumas das consoantes na lingua portuguesa. Os exemplos ilustrativos

desta constatacdo sao apresentados na Tabela 2-3.

13



Codificacéo por Modelos Variaveis no Tempo

y O;‘EAAOD s VOZEADAS | exEMPLIFICACAO
BILABIAIS Ipl /bl pato bato
OCLUSIVAS | LINGUODENTAIS It/ /d/ tacto dato
VELARES 1K/ lo/ cato gato
LABIODENTAIS il v/ faca vaca
FRICATIVAS | ALVEOLARES /sl z/ selo zelo
PALATAIS Ix/ ljl chato jacto

Tabela 2-3: Vozeamento das consoantes.

O Pape da cavidade nasal

Tal como as vogais, as consoantes podem ser orais ou nasais. Orais, quando a
corrente expiratoria passa apenas pelo canal bucal; nasais, quando parte da corrente
flui pela cavidade nasal.

O acoplamento do tracto nasal durante a articulagcdo das consoantes manifesta-se
pela presenca de um som nasal que se caracteriza pela presenca de duas formantes
estaveis a cerca de 200 Hz e 2500 Hz.

S&0 nasais as consoantes:

/m/ In/ Inh/

Todas as outras sdo consoantes orais.

A Tabela 2-4 apresenta de uma forma resumida a classificacdo de todas as

consoantes portuguesas, segundo critérios de base articulatoria.

papel cavidades ORAIS NASAIS
bucal e nasal
modo OCLUSIVAS CONSTRITIVAS
de FRICATIVAS LATERAIS VIBRANTES

articulacao SIMPLES MULTIPLA
papel cordasvocais | vozeadas nao voz. vozeadas ndo voz. vozeadas vozeadas vozeadas vozeadas
zona de articulagéo
BILABIAIS b/ Ip/ /m/
LABIODENTAIS Wi Ifl
LINGUODENTAIS /d/ i In/
ALVEOLARES z/ /sl N Il Irrl
PALATAIS ljl Ix/ /Ih/ /nh/
VELARES g/ K/ IR/ /IRR/

Tabela 2-4: Classificagdo fonética das consoantes.
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2.2 Encontros Vocalicos e Consonanticos

QO Ditongos

Quando juntas, uma vogal com uma semivogal formam um ditongo, que pode
ser crescente ou decrescente, consoante a semivogal apareca, respectivamente, antes
ou depois da vogal. Contudo, na lingua portuguesa apenas 0s decrescentes Sao

ditongos estaveis.

DITONGOS ORAIS

Ditongo Exemplificacdo
lay/ pai
faw/ mau
1éyl réis
[éw/ meu DITONGOS NASAIS
/éw/ céu Ditongo Exemplificacdo
fiw/ viu 1ay/ mae, caibra
eyl boi 1aw/ mao, vejam
16yl heroi /'éy/ vem, benzinho
fow/ vou eyl pde, sermdes
luy/ azuis /[jy/ mui, muito

Tabela 2-5: Ditongos decrescentes.

Os ditongos podem também ser orais ou nasais. Orais, quando a vogal que 0s
formam é oral; nasais, quando a vogal é nasal. A Tabela 2-5 inclui todos os ditongos

decrescentes da lingua portuguesa.

O Hiatos

Por fim, ao encontro de duas vogais da-se 0 nome de hiato. E o que acontece,
por exemplo, na palavra cai , visto o encontro /ai/ soar em duas silabas (ca-i). Pelo
contrario, na palavra cai 0 ‘a’ e 0 ‘i’ soam na mesma silaba, tratando-se por isso de
um ditongo.

Embora existam encontros vocalicos absolutamente estaveis, outros existem

porém com um comportamento algo instavel. Assim, a palavra lua possuira sempre

15
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duas silabas, ao passo que a palavra lei soa invariavelmente numa so silaba. Esta
constatacdo significa que o hiato /u-a/ da primeira palavra, bem como o ditongo /ey/
da segunda, s@o as unicas formas possiveis de prondncia na articulacdo dos referidos
encontros em tais palavras, tratando-se por isso de encontros estaveis. Pelo contrério,
podemos referir a palavra luar como exemplo de instabilidade. Note-se que durante
uma pronuncia normal, essa mesma palavra, comporta-se como dissilaba, mas quando
emitida rapidamente transforma-se em monossilaba, pela transformacdo do hiato /u-a/

no ditongo /wa/.

O Encontros Consonanticos

Tal como com as vogais, a lingua portuguesa também permite encontros de
consoantes — no maximo trés.

N&o se deve, no entanto, confundir consoantes e vogais com letras, uma vez que
estas sdo apenas sinais que representam os referidos sons. Dessa forma o0s
agrupamentos bl (de bloco), cr (de cravo), pt (de apto) e gn (de digno), por exemplo,
representam encontros consonanticos. Ja nas palavras carro, péssego, chave, malho e
canhoto ndo ha qualquer encontro consonantico, pois os agrupamentos rr, ss, ch, |h, e
nh representam uma sé consoante. O mesmo acontece com as palavras campo e ponto,
onde 0 me 0 n sdo apenas sinal de nasalidade da vogal anterior, tal como se depreende
das respectivas pronuncias, /kédpu/ e /pdtu/.

Devem-se ainda distinguir dois tipos de encontros consonanticos:

e aqueles onde a primeira das consoantes termina silaba — /r/, /l/ ou /x/ —, e

por isso € seguida de outras sem constituirem, no entanto, um grupo (exs. /rt/
de portas, /rj/ de forja, /rx/ de marcha, /Is/ de salsa, /Irr/ de melro, /xt/ de festa

e /xk/ de muscul0);

e aqueles onde duas consoantes pertencem a mesma silaba e dessa forma
constituem um “grupo proprio”. Este € constituido pela fricativa /f/ ou por
uma qualquer oclusiva, seguida por /I/ ou /r/ (exs. /tr/ de extra, /br/ de abra,
/Kl/ de tecla, /pl/ de plural, /fr/ de frio, e /fl/ de florir), e pode seguir-se a uma
consoante final de silaba (exs. /Itr/ de ultra, /rpl/ de perplexo e /xkr/ de

descrever).
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Numa palavra ndo pronunciamos os fonemas separadamente; no entanto,
guando emitida lentamente, dividimo-la numa sequéncia de pequenos grupos, que
serdo tantos quantas forem as vogais. Cada um desses grupos de sons representa uma
silaba, podendo ser formada por uma vogal ou um ditongo, acompanhados ou ndo de
consoantes.

Numa palavra conseguimos normalmente distinguir uma silaba acentuada —
silaba tonica — das restantes ndo acentuadas — silabas atonas. A percepcao distinta
destes dois tipos de silabas provém da maior ou menor dosagem de certas qualidades
fisicas:

e da INTENSIDADE, que representa a forca expiratoria com que 0S sons Sao

pronunciados — resultando sons fortes (tonicos) ou fracos (atonos);

edo Tom, que representa a frequéncia de vibragdo das cordas vocais —

resultando sons agudos (altos) ou graves (baixos);

¢ do TIMBRE, que representa o conjunto sonoro do tom fundamental com os seus
armonicos produzidos pela ressonancia daquele nas cavidades por onde passa
0 ar (tracto vocal e eventualmente nasal) — resultando sons abertos ou

fechados;

e da QUANTIDADE, que traduz a duragdo com que 0S sons sdo emitidos —

resultando sons longos ou breves.
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Capitulo 3

Producéo de Fala

As técnicas utilizadas nos codificadores de fala convencionais exploram, por
norma, 0s principios acusticos relacionados com o mecanismo humano de producéao
de fala, de modo a extrairem apenas aquilo que é essencial num sinal de voz para que
possa ser reconstruido com alguma fidelidade a partir da menor quantidade de
informacdo possivel. Por conseguinte, a implementacéo ou estudo de um codificador
de voz requer algum conhecimento prévio sobre o processo natural de produgédo de

fala.

3.1 O Aparelho Fonador

A producéo de fala depende dos 6rgaos e do sistema de respiracao, pois 0S sons
emitidos resultam quase sempre da accdo desses 0rgdos sobre a corrente de ar vinda
dos pulmdes. E o0 ar que expiramos — a inspiracio esta normalmente relacionada com
instantes de siléncio — que, quando sujeito a variagdes de pressdo e volume pelos
orgéos do sistema de producdo de fala, cria as ondas sonoras que caracterizam a fala.

Sao essencialmente trés as funcBes desempenhadas pelos 6rgdos do sistema
humano durante o processo de producéo de fala:

e garantirem o fluxo de ar;
e comportarem-se como obstaculos a passagem do ar; e
e formarem uma caixa de ressonancia.

Sdo estas trés condicbes que em conjunto ddo origem as ondas sonoras tipicas

da fala.
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Cavidade

Nasal
Palato

Na Figura 3-1

encontra-se representado o

Véu
aparelho fonador, incluindo Palatino A Duro
0S seus principais 0Orgaos, -
que podem ser agrupados do Cavidade

i Labios
seguinte modo: Bucal

¢ PULMOES, BRONQUIOS e EPiglote

Lingua
TRAQUEIA — s80 0S Orgaos Faringe
respiratorios que fornecem a ‘ Vocais
corrente de ar necessaria a  Es6fago x )
Traqueia

fonacéo;
Figura 3-1: Seccéo transversal do aparelho fonador.

¢ LARINGE — zona onde se
localizam as cordas vocais, responsaveis pelo tipo de excitacdo fornecido as cavidades

superiores;

¢ FARINGE, BocA e Fossas NAsals — cavidades supralaringeas que funcionam como

caixas de ressonancia.

O percurso da voz € idéntico ao da respiragdo. Durante a inspiracdo o volume
dos pulmdes aumenta, provocando dessa forma a diminui¢do da pressédo do ar e a
consequente entrada do mesmo para os pulmdes. No fim da inspiracéo, a presséo do ar
no interior dos pulmdes volta a ser igual a pressdo atmosférica, e o fluxo de ar para.
De seguida o processo inverte-se: 0 volume dos pulmdes diminui e a pressao do ar
aumenta em relacdo a pressdo atmosferica, dando origem ao fluxo de ar, dos pulmdes
para o exterior. Nesta fase, o ar enviado pelos pulmdes segue através da traqueia e
laringe em direcgdo a faringe, que da ligacdo as cavidades nasal e bucal. Os 6rgédos de
fonacéo, dispostos ao longo do percurso do fluxo do ar, introduzem durante a fase de
expiracdo uma maior pressdo no ar circulante, tornando-o dessa forma audivel.

A laringe é, sem duvida, um dos 6rgdos mais importantes na fonacdo. E
constituida por cartilagens, e encontra-se suspensa por membranas e musculos,
podendo-se mover para cima e para baixo e assim alterar ligeiramente o volume das
cavidades supraglotais e consequentemente a pressdo do ar nessas cavidades. No

interior da laringe encontram-se as cordas vocais, formadas por duas pregas
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musculares localizadas nas paredes superiores da laringe. A glote representa a abertura
entre essas duas pregas, que constituem o primeiro obstaculo ao fluxo de ar.

Durante a respiracdo normal, a glote encontra-se sempre aberta — os bordos das
cordas vocais encontram-se separados —, permitindo dessa forma a livre circulagdo
do ar. Durante a fonacdo, as cordas vocais vibram, abrindo e fechando rapidamente a
passagem ao fluxo de ar vindo dos pulmdes. A juncdo das cordas vocais — glote
fechada — conduz ao aumento da pressdo subglotal até a um ponto que obriga ao
afastamento das cordas, uma da outra. Ao se afastarem, as cordas permitem a
libertacdo de ar e a consequente diminuicdo da pressdo subglotal, voltando dessa
forma a aproximarem-se. A repeticdo consecutiva deste ciclo traduz a vibragdo das

cordas vocais, durante a fonacao.

3.2 O Tracto Vocal

O ar emitido pelos pulmdes, em virtude do seu movimento, possui energia
cinética, que se transforma em energia potencial caso o seu movimento seja
impossibilitado por uma qualquer obstrucdo momentanea ao nivel da cavidade bucal.
Né&o sendo audivel nenhuma dessas formas de energia, os érgdos de fona¢do tém como
funcdo converté-las em energia acustica na forma de ondas sonoras. Essa conversdo €
conseguida por interposicdo de alguns 6rgdos, vibratorios ou ndo, no trajecto da
corrente expiratoria, ou entdo, atraves de um qualquer estreitamento ao nivel do tracto
vocal.

Uma vez que a producdo do som vocal depende das interferéncias na corrente de
ar impostas ao longo do tracto vocal — mais concretamente desde a glote até aos
labios, pois é entre estes extremos que se realiza a conversdo de energia cinética em
acustica —, este durante a producdo do som deve comportar-se, de alguma forma,
como um tubo de ressonancia.

Sdo utilizados, basicamente, dois tipos de modelos para estudo e representacao
das ressonancias do tracto vocal — cavidades faringea e bucal. O primeiro consiste
precisamente em representar as cavidades do tracto vocal pela concatenacdo de uma
série de tubos ressonantes de distintas sec¢des, e confrontar o efeito da variacdo do
volume ou da érea das aberturas de cada um destes tubos com as ressonancias globais

resultantes. Sabe-se que o aumento do volume dum tubo simples, tem como
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consequéncia, a diminuicdo da sua frequéncia de ressonancia, e 0 aumento da area das
aberturas, eleva-a. Contudo, numa juncdo de dois ou mais tubos, cada um afecta o
modo de vibracdo do ar em todos 0s outros, e por isso, esse efeito de acoplamento faz
com que a interpretacdo das frequéncias de ressonancia, a custa do efeito da variacdo
das caracteristicas fisicas dos tubos individuais, se torne relativamente complexa.

O segundo modelo consiste em representar o tracto vocal por uma linha de
transmissdo ressonante. Esta, como se sabe, consiste num sistema que transmite
energia de um ponto para outro na forma de uma onda progressiva com um
comprimento de onda inferior ou, pelo menos, comparavel ao comprimento fisico do
sistema. Embora este tipo de tratamento das ressonancias do tracto vocal pareca mais
correcto, é no entanto muito mais complexo, ndo permitindo estabelecer quaisquer
conclusdes simples na relagdo entre as configuragdes do tracto vocal e as frequéncias

obtidas nas ondas acusticas.

3.2.1 O Tubo Acustico

Todo o som, mesmo o produzido vocalmente, quando propagado no ar exterior
ja ndo é o mesmo que foi produzido na fonte; antes, sofreu alteraces impostas pela
ressonancia do tracto vocal. Assim, as cavidades superiores do aparelho fonador
comportam-se como um tubo acustico responséavel pela modulagdo das ondas sonoras
provenientes da laringe. Este tubo tem inicio na abertura posterior da laringe, ou glote,
e termina nos labios. A area da sua seccao transversal, determinada pelas posi¢6es dos
seus elementos articuladores — labios, bochechas, lingua, maxilar inferior e véu
palatino —, pode variar entre zero e cerca de 20 cm”?.

Qualquer tubo percorrido por um fluxo de ar, se convenientemente excitado,
actua como um ressoador, e como tal, a sua resposta a cada diferente frequéncia
dependera fundamentalmente do seu volume interior e da sua forma. Assim, como as
caracteristicas de ressonancia de um tubo acustico dependem das suas caracteristicas
fisicas — volume, forma, etc. —, a variagdo destas resulta na modificacéo do tipo de
ressonancia imposta pelo tubo no ar que por ele circula. Tal variagdo no tracto vocal é
funcdo do movimento muscular, mais concretamente, da actividade dos seus 0rgaos

articulatérios.
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3.2.2 Ressonanciasdo Tracto Vocal (formantes)

A diferenca entre o espectro das ondas acusticas propagadas no ar exterior e 0
espectro das ondas emitidas ao nivel da glote, resultam das caracteristicas de
transmissdo especificas do tracto vocal. Essas caracteristicas assemelham-se a um
filtro com uma complexa resposta na frequéncia, tal como a que se ilustra na Figura 3-
2b. Dessa forma, ondas acusticas dentro de determinadas gamas de frequéncias sao
transmitidas, enquanto que outras, fora dessas gamas, sdo essencialmente atenuadas.
Assim a resposta na frequéncia do tracto vocal € caracterizada por uma série de
regides, que passaremos a designar por formantes, responsaveis pela transmisséo das
ondas acusticas sem atenuag&o relevante.

As  formantes  encontram-se | a) Espectro do

sinal de entrada

! 1 ! 1 1

as suas posicdes relativas ao longo do 500 1000 1500 2000 2500 3000
Frequéncia (Hz)

relacionadas com os picos visualizados

no espectro de um sinal de voz, e séo

iy k=

normalmente identificadas de acordo com

eixo da frequéncia: formante 1, formante b) Filtro

2, etc. Assim, se na Figura 3-2 o espectro

By fak=

em a) pertencer ao sinal de excitagdo e o

filtro em Db) representar a resposta na

A . 500 1000 1500 2000 2500 3000
frequéncia do tracto vocal, entdo o Frequéncia (Hz)

espectro do sinal acustico resultante sera 1 c) Espectro do
sinal de saida

500

1000 1500 2000 2500 3000
Frequéncia (Hz)

como o dado em c). Repare-se na

iy fink=

existéncia de trés formantes neste

exemplo ilustrativo: formantes 1, 2 e 3,
centradas respectivamente a cerca de
500 Hz, 1200 Hz e 2000 Hz. Para a Figura 3-2: Processo ilustrativo da filtragem
por parte do tracto vocal.

maioria das configurac6es do tracto vocal

existem trés a cinco formantes inferiores

a 5 KHz. As amplitudes e localiza¢des das trés primeiras, que ocorrem normalmente
abaixo dos 3 KHz, sdo extremamente importantes na sintese e percepcéo da fala. Por
sua vez, as formantes superiores sao importantes essencialmente para a representacao

da fala ndo vozeada.
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Embora o efeito ressonante do tracto vocal se faca sentir na producéo de todos
0s sons, e por isso as formantes estejam sempre presentes, € por vezes dificil em
alguns tipos de sons a sua distincdo e localizacdo na frequéncia. Pois, pode acontecer
que a fonte de poténcia acustica de um som particular ndo forneca energia nas
frequéncias situadas nas bandas de passagem da funcdo de transferéncia do tracto
vocal, ou entdo, a poténcia de excitacdo nessas bandas ser consideravelmente inferior
a poténcia nas outras frequéncias, e dessa forma as poténcias das frequéncias
formantes do som produzido néo ser suficiente de modo a se realcar das restantes.

Através do posicionamento e da energia das formantes, podemos identificar
certas caracteristicas fisicas dos sons. Os sons graves, por exemplo, caracterizam-se
por uma maior concentracdo de energia na parte inferior do espectro. Contrariamente,
nos sons agudos a energia predomina nas componentes da parte superior do espectro.
Constata-se que as zonas de maior concentracdo de energia resultam, na maior parte
dos casos, da proximidade de duas ou mais formantes. Se a segunda formante se
encontrar proxima da primeira, 0 som &, normalmente, grave. Se pelo contrario, a
mesma se encontrar junto a terceira formante, estaremos muito provavelmente na
presenca de um som agudo. A proximidade da terceira e quarta formantes pode ainda
ser suficiente para determinar o carécter agudo do som.

Sabendo que, a cada configuracdo do tracto vocal corresponde, no sinal de voz,
um grupo de frequéncias de ressondncia designadas por formantes, e como a
configuracéo do tracto vocal varia com o tempo, as propriedades espectrais do sinal de

voz também variam, tratando-se por isso de um sinal ndo estacionario.

3.3 Acoplamento Nasal

Na parte superior da faringe (Figura 3-1) existe uma encruzilhada que oferece ao
fluxo de ar duas vias alternativas de acesso ao exterior: o canal bucal e o nasal. Existe
também uma membrana dotada de alguma mobilidade, designada por véu palatino,
capaz de obstruir o acesso ao canal nasal. Desse modo, quando o véu palatino se
encontra colado a parede superior da faringe, os sons articulados denominam-se orais,
visto ser o tracto vocal — faringe e cavidade bucal — a Unica cavidade de ressonancia
utilizada na produgdo do som. Quando se encontra deslocado para baixo, o0 véu

palatino deixa ambas as passagens livres, e o tracto vocal é acoplado acusticamente
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com a cavidade nasal que funciona como um outro canal de passagem, introdutor de
uma ressonancia tipica na vibragdo do ar que por la passa. Produzindo-se dessa forma
0S SONSs nasais.

Ao nivel espectral, a utilizacdo do canal nasal como cavidade de ressonancia
adicional, tem como consequéncia a introducao de anti-ressonancias e de ressonancias
adicionais, que provocam alteragdes nas formantes relacionadas com a configuragdo
do tracto vocal, durante a producdo dos sons nasalados. Estas alteracbes manifestam-
se sobretudo num aumento da largura de banda e na diminuicdo da energia das
formantes, em especial da primeira (formante 1). Um espectro com anti-ressonancias é
ainda caracterizado por poténcias nulas, ou pelo menos insignificantes em

determinadas frequéncias.

3.4 Tiposde Excitacao

A fala é composta por ondas acusticas provenientes do sistema fonador quando
o fluxo de ar expelido pelos pulmdes € modulado pelas cavidades de ressonancia —
tracto vocal e eventualmente nasal — e sofre perturbac6es pelos érgdos articuladores
do sistema. Os pulmdes sdo, portanto, os responsaveis pelo fornecimento da poténcia
de excitacdo no sistema acustico humano. Neste sistema existem essencialmente trés
mecanismos responsaveis pela producéo de ondas acusticas:
4 um processo atraves do qual o ar é forcado a atravessar a glote com a tensdo das
cordas vocais ajustada de modo a vibrarem, produzindo-se dessa forma impulsos de ar

quase periodicos que vao excitar o tracto vocal;

+ formac&o de uma constricdo ao nivel da cavidade bucal, de modo a que, forcando o

ar a passar por esse estreitamento com uma certa velocidade, se produza turbuléncia;

¢ impor uma obstrucdo completa ao nivel da cavidade bucal de forma a gerar-se uma
elevada pressdo atras dessa obstrucdo que ao ser anulada abruptamente, resulte uma

excitacdo transitoria.

Consoante o tipo de excitacdo, podem-se obter sons vozeados, ou ndo vozeados.
Se houver vibragdo das cordas vocais, 0 som é vozeado, caso contrario o som resulta

ndo vozeado. Os sons vozeados correspondem a sinais no dominio do tempo
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aproximadamente periodicos. Ao periodo correspondente designa-se por pitch, e a
respectiva frequéncia por frequéncia fundamental. No dominio da frequéncia, os sons
vozeados sdo caracterizados por linhas espectrais ou harmonicas e apresentam
normalmente uma estrutura de formantes nitida. Sdo caracterizados ainda por uma
forte componente de baixa frequéncia que se manifesta nos espectrogramas sob a
forma de uma barra horizontal préxima do eixo das abcissas. Os sons ndo vozeados,
pelo contrario, correspondem a sinais, no dominio do tempo, de natureza
aproximadamente aleatéria e com espectros de elevada largura de banda.
Adicionalmente, constata-se que as zonas ndo vozeadas de um sinal de voz tém em
geral menos energia do que as zonas vozeadas.

Em suma, podemos afirmar que a estrutura harmoénica de um sinal de voz é uma
consequéncia da quase periodicidade do sinal e pode ser atribuida a vibragdo das
cordas vocais. A envolvente espectral (estrutura formante) deve-se a interaccdo entre a

fonte de excitagdo e o tubo acustico formado pelo tracto vocal e, eventualmente, nasal.
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Capitulo 4

Modelo Digital de Producéo deVoz

Anteriormente abordaram-se alguns aspectos da teoria acustica relacionados
com a producdo de fala, pois a sua compreenséo torna-se fundamental sempre que se
pretenda aplicar técnicas de processamento digital em sinais de voz. No presente
capitulo veremos como esses conceitos acusticos nos podem conduzir a modelos
digitais de representacdo de sinais de voz amostrados. Esses modelos serdo obtidos
usando o método classico que modela um sinal voz como sendo o resultado da saida
de um sistema linear variavel no tempo, excitado quer por ruido aleatorio, quer por

uma sequéncia de impulsos aproximadamente periddica.

4.1 Modelo de Excitagéo

Um modelo detalhado da excita¢do do sistema vocal envolveria necessariamente
equacOes diferenciais demasiado complexas. Contudo, servindo-nos apenas dos
principios bésicos da geracdo do som, obtemos um modelo, embora simples,
largamente utilizado na producéo de voz sintética.

Como ja referido anteriormente, as ondas acusticas emitidas pelo sistema vocal
sdo geradas essencialmente por trés mecanismos distintos: vibracéo das cordas vocais;
turbuléncia provocada por uma zona de constricdo; e oclusdo momentanea da
cavidade bucal.
¢ Como sabemos, a vibracdo das cordas vocais confere a excitagdo para 0s sons
vozeados. A frequéncia de oscilacdo — taxa a que a glote se fecha e se abre — ¢
controlada pela pressdo do ar nos pulmdes, pela tenséo e elasticidade das cordas
vocais, e pela area da abertura glotal em condi¢des de repouso. A estas ainda se deve
acrescentar a influéncia do tracto vocal, uma vez que as variagcbes de pressdao no

interior do tracto vocal influenciam as variacBes de pressdo na glote. Em termos de
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analogo eléctrico, o tracto vocal comporta-se como uma carga sobre o oscilador glotal,

tal como ilustrado na Figura 4-1.

Area Glotal ~ Tenséo das
em repouso Cordas Vocais

| |

MODELO
Ps () —s das —— u(0,)
Press&o CORDAS VOCAIS Fluxo
Subglotal Glotal
Abertura Glotal

MODELO

do

Ps (1)
TRACTO VOCAL

Presséo
Subglotal

Figura 4-1: Modelo do sistema vocal para sons vozeados.

O acoplamento entre 0 modelo representativo das cordas vocais € 0 modelo
referente ao tracto vocal é representado por intermédio de uma resisténcia e de uma
indutancia acustica variaveis, controladas pela fungdo 1/ A; (t), onde Ag(t) expressa
a evolugdo no tempo da abertura glotal. Note-se, por exemplo, que quando a glote se
encontra totalmente fechada ( A; (t) =0) a impedancia € infinita, resultando por isso
um fluxo de ar nulo a entrada do tracto vocal. Constata-se que o fluxo glotal é
ciclicamente interrompido, dando origem a impulsos de ar quase periodicos. Na

Figura 4-2 encontra-se ilustrado um exemplo deste tipo de sinal.

1000+
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Figura 4-2: llustracao do fluxo glotal referente a um som vozeado.

Encarando o sistema tal como representado na Figura 4-1, o sistema vocal seria
necessariamente ndo linear. Contudo, uma vez que o acoplamento entre a glote e 0

tracto vocal é fraco, pode ser desprezado, permitindo assim a separacdo da excitacéo,
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do sistema de transmissao (tracto vocal) e consequentemente a linearizacao das partes,

resultando o modelo simplificado expresso na Figura 4-3.

u(0,t)

MODELO
U (t)] .: do

TRACTO VOCAL

Figura 4-3: Modelo simplificado do sistema vocal.

Neste caso, ug (t) corresponde a uma “fonte de fluxo” cuja forma de onda podera ser,
por exemplo, a que se encontra na Figura 4-2; e Z € a impedancia acUstica dada por
Z;(W) =R, + jwLg, com R; e Lg constantes. A interligagdo entre os modelos de
excitacdo e tracto vocal passou a ser representada no dominio da frequéncia pela
seguinte relacéo

U(0,w) = Ug (W) — P(0,w)/Z (W), (4-1)
com P(0,w) representando a transformada de Fourier da presséo acustica a entrada do
tracto vocal.

Verifica-se que a impedancia Zg(w) aumenta com a frequéncia [Rabiner (79)].
Por isso, a impedancia glotal tem como efeito aumentar a largura de banda das

ressonancias mais baixas do sistema de producao de voz.

# Os sons fricativos ndo vozeados resultantes da turbuléncia do fluxo de ar ao passar
por entre um estreitamento, merecem um tratamento diferenciado. Neste caso, como
as cordas vocais ndo vibram, a excitacdo pode ser modelada por uma fonte de ruido
aleatorio, com uma poténcia intimamente relacionada com a intensidade do fluxo de
ar no tubo. Para além da turbuléncia provocada pela constricdo, as cordas vocais
poderdo simultaneamente vibrar, resultando dessa forma um som misto. E o caso das
consoantes fricativas vozeadas que, devido a sua natureza, terdo um modelo de
excitagdo misto, combinando uma fonte de ruido com uma fonte de impulsos

semelhantes aos da Figura 4-2.

+ Finalmente deveria-se ainda considerar os sons plosivos ou oclusivos que resultam
da obstrucdo completa da cavidade bucal — quando liberta abruptamente, resulta

numa excitagdo transitoriamente turbulenta —, bem como os sons de natureza
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vibrante. Para estes ndo € possivel estabelecer um modelo de excitacdo aceitavel, pois
sendo sons descontinuos, as suas caracteristicas espectrais alteram-se drasticamente ao

longo do tempo.

4.2 Modelacéo do Tracto Vocal

O som, tratando-se de uma vibracdo, propaga-se no ar ou atraves de qualquer
outro meio, pela prépria vibragdo das suas particulas. Assim, a geracao e consequente
propagacdo no tracto vocal de ondas acusticas obedecem necessariamente a leis
fisicas, nomeadamente a leis de conservacdo de massa, conservacdo de energia, de
termodinamica e fluidos. Uma vez que o ar € o principal meio de propagacdo do som
no sistema vocal, aplicando os principios fisicos associados a um fluido de fraca
viscosidade € possivel obter-se um conjunto de equacdes diferenciais parciais que, de
alguma forma, descrevam a progressao do ar no sistema vocal [Portnoff (73)] [Sondhi
(74)]. Porém, a formulacéo e resolucdo dessas equacdes é extremamente complexa, a
nédo ser que se utilizem simplificagdes significativas sobre a forma do tracto vocal e
perdas de energia em todo o sistema vocal.

Uma formulacdo detalhada levaria em conta todos 0s seguintes aspectos:

e Variacdo da forma do tracto vocal, no tempo;

e Perdas devido a condutividade térmica e fricgdo de viscosidade nas paredes do

tracto vocal;
o Elasticidade das paredes do tracto vocal,
¢ Radiacao do som pelos labios;
¢ Acoplamento nasal,
e Excitacdo do tracto vocal.

De uma forma simplista, o tracto vocal pode ser representado por um tubo de
seccdo transversal ndo uniforme e varidvel no tempo. Para sons com frequéncias
correspondentes a comprimentos de onda consideravelmente elevados quando
comparados com as préprias dimensdes do tracto vocal — é o caso de frequéncias

inferiores a cerca de 4 KHz —, podemos também admitir existir apenas ondas planas
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a propagarem-se ao longo do tubo vocal. Desprezando igualmente as perdas de
viscosidade e de condutividade térmica, é possivel demonstrar [Portnoff (73)] que as
ondas acusticas no interior de um tubo com as caracteristicas referidas satisfazem as

seguintes equacdes diferenciais:

_ 0ot bt A )

(4-2a)
X a
_Aauxt) 1 Ap(x.t) A(x. 1)) N AA(X,1) (4-2b)
&K pc? a a

onde p(x.t) representa a pressdo acustica no interior do tubo na posicéo X e instante t;
u(x,t) o fluxo em funcdo da posicdo x e do instante t; A(x,t) a area da seccdo
transversal do tubo como funcéo da distancia x e do instante t; p a densidade do ar no
interior do tubo e c a velocidade do som.

A resolucdo das equacOes diferenciais (4-2) subentende a determinagdo da
pressdo p(x,t) e do fluxo u(x,t) ao longo do tempo em toda a extensao do tracto vocal.
Para isso & necessario que sejam impostas condi¢des de fronteira referentes a cada um
dos extremos do tracto vocal — respectivamente, glote e labios —, dependentes quer
da natureza da excitagcdo ao nivel da glote, quer do efeito de radiagdo do som pelos
labios. Obviamente que a &rea transversal do tracto vocal A(x,t) terd de ser igualmente
conhecida. Pretensdo algo dificil de conseguir, uma vez que, mesmo para Sons
continuos — situagdo durante a qual o tracto vocal ndo sofre alteracdes significativas
na sua forma —, torna-se extremamente dificil fazer uma medicéo precisa de A(x,t).
Uma das técnicas utilizadas para esse efeito baseia-se na analise de imagens por Raio-
X. A forma do tracto vocal tem sido também estimada a partir de medidas acusticas
obtidas através da excita¢do do tracto vocal por uma fonte externa. Contudo, nenhum
destes métodos tem conduzido a medidas suficientemente precisas para poderem ser
utilizados na sintetizagdo de sinais de voz. Servem apenas para nos darem uma ideia
sobre as grandezas envolvidas.

Infelizmente, mesmo com todos o0s parametros atras mencionados
completamente determinados, a resolucdo das equacGes (4-2) manter-se-ia
extremamente complexa se outras restricdes ou simplificagdes ndo fossem

consideradas.
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4.2.1 Tubo Acustico Uniforme Sem Perdas

Felizmente, constata-se que, a aceitacdo de um modelo extremamente simples,
onde a funcdo de area do tracto vocal, A(x,t), seja constante ao longo de x e de t —
tubo de seccdo transversal uniforme e invariavel no tempo —, é suficiente para
reproduzir as caracteristicas tipicas do tracto vocal. Embora este modelo seja
demasiado simplista, é pertinente a sua consideracdo na medida em que o método de
analise utilizado, bem como as caracteristicas essenciais das solucGes resultantes, tém
muito em comum com modelos mais realistas, e além disso, um modelo bem mais
realista pode ser obtido pela concatenacao de varios desses tubos de seccao uniforme.

Portanto, para um tubo de seccéo transversal uniforme e invaridvel no tempo as

equac0es (4-2) simplificam-se nas seguintes

_P(xt) _ p Ax1) (4-3a)
X A &

_Aaxt) A Pxt) (4-3b)
X o a

onde a funcdo de &rea passou a ser constante, A(x,t) = A; e como demonstrado em

[Rabiner (79)], as solugbes das equacgdes (4-3) terdo a seguinte forma

u(x,t) =u*(t—x/c) —u (t+x/c), (4-4a)
p(x,t) = %[u+ (t—x/c)+u (t+ x/c)]. (4-4b)

Nestas equagbes, as fungbes u(t—x/c) e u (t+x/c) representam ondas
progressivas com direccOes de progressdao opostas. Dependem das condi¢es de
fronteira, e por isso, da natureza da excitacdo ao nivel da glote e do efeito de radiacéo
pelos labios.

De modo a estudarmos o comportamento do tubo uniforme sem perdas no
dominio da frequéncia, precisamos de garantir a verificacdo de uma condigdo de
fronteira na posicao x = 0. Por exemplo, podemos admitir que o tubo é excitado com

um fluxo u(0,t) varidvel segundo uma exponencial complexa de frequéncia angular

w e com uma amplitude complexa U(0,w), isto é

u(0,t) = U(0,w)e™. (4-5)
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Uma vez que as equagdes (4-3) séo lineares, as fungdes u™(t —x/c) e u™ (t+ x/c)
terdo necessariamente a forma

u* (t - x/c) = K e, (4-62)

u (t+ x/c) = K e/, (4-6b)
Né&o sendo conhecidas as constantes K* e K™, existe ainda a necessidade de impor
uma segunda condicgéo de fronteira. Podemos admitir, por simplicidade, que a presséo
acustica é nula na extremidade final do tubo, ou seja

p(l,t) =0, (4-7)
onde | representa o comprimento do tubo acustico. Por fim, substituindo as funcées
(4-6) nas equacdes (4-4), e utilizando as condigOes de fronteira (4-5) e (4-7) referentes
as extremidades do tubo associadas as aberturas, respectivamente da glote e dos
labios, obtém-se as seguintes solucdes para u(x,t) e p(x,t):

_cogw(l —x)/c]

u(x,t) = cofwl /] U, w)e™, (4-8a)

.p_csin[w(l -x)/c
J A cogwi /c]

p(x,t) = | U(0,w) e (4-8b)

Portanto, estas equagdes expressam o fluxo u(x,t) e a pressdo p(x,t) em qualquer
ponto do tubo em funcdo do fluxo sinusoidal u(0,t) a entrada do tubo. Mas como
estamos apenas interessados na relacdo existente entre o fluxo a entrada (glote) e o
fluxo a saida (1&bios) do tubo, isto é, entre u(0,t) e u(l,t), impondo x = | obtem-se

1

u(l.t) = cos{wl / ]

U, w)e™ = U(l,w)e™, (4-9)

de onde resulta a seguinte relacdo de amplitudes

udbw) 1
u@o,w) cos{wl / c]

V, (jw) = (4-10)

que traduz precisamente a resposta na frequéncia do tubo acustico uniforme. Como
exemplo, se considerarmos um tubo uniforme de 17,5 cm de comprimento e
admitindo que a velocidade do som é 35000 cm/s, obtem-se a resposta na frequéncia

ilustrada na Figura 4-4.
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o h'n “e Ay s

1 2 3 4 5
Frequéncia (KHz)

Figura 4-4: Exemplo de resposta na frequéncia referente a um tubo uniforme sem perdas.

De modo a obtermos uma representagdo da fungdo V,(jw) em termos de
transformadas de Laplace, substituimos a variavel w por & j. Facilmente se verifica

que a funcdo de transferéncia possui um numero infinito de polos igualmente

espacgados ao longo do eixo jw. Concretamente
sn=ij|—c(n+1/2)7r, n=012,.. (4-12)

que, tal como ilustrado na Figura 4-4, correspondem as frequéncias de ressonancia do
sistema. S&@o estas frequéncias que representam as formantes quando o sistema em
causa estd associado com a producéo de fala.

Apoiando-nos na teoria de Fourier, fica claro que a relacdo encontrada na
equacédo (4-10) ndo determina apenas o comportamento do sistema unicamente para
sinusoides; antes, expressa a relacao entre a transformada de Fourier do sinal de saida
e a transformada de Fourier do sinal de entrada (resposta na frequéncia), traduzindo
por isso 0 comportamento do sistema para entradas arbitrarias. Dessa forma, a
resposta na frequéncia dada em (4-10) representa uma primeira caracterizacdo do

modelo para o sistema vocal.

4.2.2 Efeito da Radiacao Labial

Na deducdo da resposta na frequéncia referente a um unico tubo sem perdas
consideramos nula a pressdo acustica a saida do tubo, isto €, impusemos a condi¢do
fronteira p(I,t) = 0. No analogo eléctrico esta situacdo corresponde a um curto-
circuito. Na realidade trata-se de uma simplificagdo algo irrealista uma vez que o
tracto vocal termina com uma abertura entre os labios onde, para haver alteracées no

fluxo terd que ocorrer necessariamente variagdes equivalentes na pressdo acustica.
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Subentende-se por isso a existéncia duma impedancia a saida do sistema acustico que
fundamente a existéncia da relacdo entre a pressao e o fluxo na abertura labial, isto é
P(,w)=2Z_ (w)U(l,w), (4-12)
onde, como referido em [Rabiner (79)] a impedéncia de radia¢do, sendo dependente
da frequéncia, pode ser aproximada por
Z, (W)= %, (4-13)

que traduz o paralelo duma resisténcia R, com uma indutancia de radiagdo L,. Os

valores
R =128/(an?),e (4-14)
L, = 8a/(3nc) (4-15)

sdo considerados boas aproximacoes para as referidas grandezas (0 a representa o raio
da abertura entre os labios e c a velocidade do som).
Pela analise da expressdo (4-13) retira-se que para frequéncias bastante baixas
Z, (w) = 0, o que significa ser esta a situagdo em que a impedancia de radiagdo se
comporta aproximadamente como um curto-circuito (p(l,t) =0). Para altas
frequéncias, em que w>>R /L, , a impedancia é puramente real podendo ser
aproximada por Z, (w) =R, . Finalmente, para uma gama intermédia de frequéncias,
embora suficientemente baixas de modo a que w<<R_ /L, , a indutdncia é
essencialmente imaginaria, podendo ser aproximada por Z, (w) ~ jwL, .
Decompondo a impedancia dada na equagéo (4-13) nas suas componentes, real e
imaginaria,
'R, WL R’

Z (w)= + :
(W) R /w?+ L} " RE+w LY

(4-16)

verifica-se que a sua parte real aumenta com a frequéncia. Assim, uma vez que a
energia dissipada é proporcional apenas a componente real da impedancia, podemos
concluir que no modelo completo de producao de voz as perdas de radiacdo aumentam
com a frequéncia.

Note-se também que a introducdo duma impedancia de radiacdo a saida do tubo
influencia o tipo de onda que o percorre. Nomeadamente, a carga de radiacdo tem

como efeito aumentar a largura de banda das formantes — fundamentalmente nas
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altas frequéncias — devido ao aumento das perdas, e baixar ligeiramente as

frequéncias de ressonancia (deslocamento das formantes).

4.2.3 Modelo dos Tubos Acusticos

Um modelo bastante utilizado para a produgdo de voz baseia-se na suposigéo de
que o tracto vocal pode ser caracterizado por uma conjunto de tubos acusticos

uniformes de diferentes sec¢es acoplados em série, tal como ilustrado na Figura 4-5.

GLOTE | —\_‘_\LABlos

Al A A A A A

I Ig

Figura 4-5: llustracao da concatenacao de 6 tubos acusticos.

As areas da seccdo transversal dos tubos, representadas por {A}, séo
escolhidas de forma a se aproximarem da funcdo de area efectiva, A(x), do tracto

vocal. Se na concatenacao utilizarmos um elevado nimero de tubos de comprimento
reduzido é de esperar que a resposta na frequéncia do modelo resultante esteja muito
proxima da resposta de um tubo com a funcdo de area continua.

A partir das equacdes (4-4) facilmente identificamos as equagdes que descrevem

a propagacdo do som em cada um dos tubos. Assim, para o k ésimo tubo

U (X, t) = ug (t = x/c) —u, (t+ x/c), (4-17a)
P (X,t) = %[u; (t—x/c)+u, (t+ x/c)], (4-17b)

onde X representa a distancia medida a partir do estremo inicial do k ésimo tubo. De
modo a obtermos a relacdo existente entre as ondas progressivas em tubos adjacentes,
necessitamos encontrar condi¢des de fronteira referentes a ambos os extremos de cada
um dos tubos. Para isso devemos recorrer aos principios fisicos de que tanto a pressao

como o fluxo séo funcBes continuas ao longo do tempo e no espaco.
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Considerando que 7, =I,/c representa o tempo que uma onda progressiva

demora a percorrer 0 k ésimo tubo, a Figura 4-6 ilustra a juncdo entre o k ésimo e o

(k+1) ésimo tubos.

+ > + > + > +
(B U(t=Tk)  Upa(D) Uet(t— Tpa)
Ax A+ 1
(D) U+ T tea( D) Uea( 1 Tien)
« $ « p
|
J her 1
k

Figura 4-6: Juncao entre dois tubos acusticos.

Apenas parte da onda progressiva positiva que atinge a juncdo, u, (t—7,), €
transmitida para o tubo seguinte, enquanto que a restante é reflectida para tras. De
igual forma, parte da onda negativa que atinge a juncéo, u,,(t), é transmitida, sendo

a restante reflectida. Por outro lado, os principios de continuidade resultam nas

seguintes condicgdes de fronteira

U (I, 1) = U1 (0,1), (4-18a)

P (1) = Pria (0,1) . (4-18b)
Substituindo as equacdes (4-17) nas equacdes (4-18) obtem-se

U (t= 7)) = U (t+ 7, ) = Uy (1) — U (1) (4-19a)

AX: [0 (= 71) + Ui (E+ 1) | = Ul () + Ui 1), (4-19D)

Ficamos portanto em condigdes de expressar as ondas progressivas que deixam a

juncéo em funcéo das ondas que atingem a mesma, ou seja, u, (t + 7, ) e uc,,(t) em

fungdo de ug (t—7,) e de u,,,(t). Depois de resolvidas as equacdes (4-19), obtem-

Se
2 _
Uy, (1) = (Akjk—jAkj ug(t-7,) - (H} Uy (1), (4-203)
- 2
U (t+7,) = (H}u; (t-7)+ [ﬁju;ﬂ v, (4-20b)

37



Codificacéo por Modelos Variaveis no Tempo

de onde se constata que a fraccdo da onda u, (t—7,) que é reflectida na juncéo é
dada por

_ [ A _Ak+1) 4-21
. (AkwAk 420

e obviamente, a por¢ao de onda u, ., (t) reflectida é —r, . Portanto, r, representa o

coeficiente de reflexdo da k ésima jungdo. Podemos assim expressar as equacdes (4-

20) de forma mais compacta,
Ut (1) = (L= rdu (t—7,) = el (1), (4-22a)
U (t+ 7 ) = (U= 7)) + (L4 n)u, (1) (4-22b)
A partir destas equacOes facilmente convertemos o esquema da Figura 4-6 num
diagrama de fluxo representando cada uma das juncfes do modelo da Figura 4-5.
Como neste exemplo o modelo € constituido por 6 tubos, 0 mesmo sera representado

por 5 juncdes do tipo da que se encontra na Figura 4-7, cada uma das quais

caracterizada por um coeficiente de reflex&o.

+ +
Uk (t —‘Ck) Uk+1(t)
U (t) o—>— DE%.;(AY D,EtﬁY —>»—o0 ULl(t —Tki)
) (1+1,) .
Uk (1) o—<— DE%-AY —< o DELAY <o Ui (t + tiea)
k Uy (t-l—‘Ck) Uk+1(t) kel

Figura 4-7: Diagrama de fluxo representando a juncdo entre dois tubos acusticos.

Desta forma € ja possivel relacionar as ondas progressivas da entrada com as de
saida do modelo constituido por varios tubos acusticos. No entanto 0 nosso interesse
recai, ndo na relacdo entre essas grandezas, mas sim entre os valores de presséo e
fluxo a entrada e os correspondentes valores a saida do modelo. Por isso necessitamos
de recorrer as condicdes de fronteira referentes aos extremos do sistema vocal para
encontrarmos as expressdes que relacionam as grandezas pretendidas com as
respectivas ondas progressivas.

Assumindo um modelo constituido por N tubos, a condigdo de fronteira
associada aos labios relaciona a pressao radiada com o fluxo na extremidade do ultimo

tubo, isto é, relaciona py(Iy,t) com uy(ly,t). O tracto vocal termina numa
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abertura entre os labios, correspondendo no modelo eléctrico a uma impedancia de

radiagdo Z, que se, por simplicidade, a considerarmos puramente real (Z, = R),
obtem-se a seguinte relacéo
Pn (I t) = Rouy (Iy 1), (4-23)

que, depois de substituidos os valores dados nas equacdes (4-17), vem

ﬁ[u{,(t—rN)+uN(t+rN)]:RL[uﬁ(t—rN)—uN(t+rN)], (4-24)
AN
resultando
- R, - A + +
(L o) = e ZE A (1 ) = (- ), (@29
L N
onde
L B ) (4-26)
"R+ 0/ Ay

passa a representar o coeficiente de reflexdo associado a abertura labial. Portanto o

fluxo & saida do sistema sera dado por

Uy (I ) =uy(t—7y) —uy(t+7zy)=@Q-r)uy(t-r7y). (4-27)
Note-se que, para simplificar, assumimos que a impedancia de carga Z, era real.
Caso contrario, teria que se substituir a equacdo (4-25) pela sua equivalente no
dominio da frequéncia, e dai resultaria necessariamente um coeficiente de reflexao
complexo.

A condicdo de fronteira associada a fonte de excitacdo relaciona a pressdo com o
fluxo na extremidade inicial do primeiro tubo acustico, isto é, relaciona p,(0,t) com

u, (0,t) . Recorrendo ao modelo simplificado da Figura 4-3, onde a fonte de excitagdo

é linearmente separavel do tracto vocal, e admitindo novamente por simplicidade que

aimpedancia Z; éreal e igual a R;, encontramos a seguinte relagéo

u (0,t) = ug (t) - p(0,1)/Rs (4-28)
que depois de fazermos as respectivas substituicdes a partir das equacbes (4-17),

obtem-se

-0 0 = e (0~ 7w (-0 O], (4-29)

ou
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vy Fo Re —pC/A - )
ul(t)_RG+pC/A1uG(t)+RG+pC/Alu1(t)' (4-30)
de onde se deduz que o coeficiente de reflexdo glotal é dado por
. - — P/ A (4-31)
Re +pc/ A
e assim
0 (1) =TS g (0 - 1o (. (4-32)

Ficamos portanto finalmente na presenca das relacdes que nos permitem estabelecer o
diagrama de fluxo do modelo completo do sistema vocal quando representado por N

tubos acusticos sem perdas — Figura 4-8.

Us(t) u; (t)

Ur (t—11) Uz’(t) @Uz(t—h) uz (t) oo UN’(t) WUN(}—TN) u(t)

>

@r) ” a-ry (1.'r|_)

r1 3 r1 r2

«—|DELAY| ¢ (H‘rl) «—| DELAY| ¢ (1+‘r2)
u® B uten) wO )

Figura 4-8: Diagrama de fluxo completo de um modelo de N tubos.

4.2.4 Conversao num Filtro Digital

De modo a podermos implementar 0 modelo acustico por intermédio de um
filtro digital, necessitamos de converter 0 modelo analégico obtido num sistema
discreto no tempo. Para isso € conveniente impormos que todos os tubos que
compdem o modelo possuam 0 mesmo comprimento. Assim, se 0 modelo for formado
por N tubos e possuir um tamanho total |, cada um dos tubos terd um comprimento
I/N;isto é 1, =1/N parak=1,2, ..., N, representando I, o comprimento do k ésimo
tubo. E portanto o tempo gasto por uma onda progressiva a percorrer cada um dos

tubos serd 0 mesmo e igual a 7 =1/(cN).
Se aplicarmos na entrada um impulso unitario, ug (t) = o(t), obtemos a saida a

resposta impulsional do sistema. Como sabemos, sempre que um dado impulso atinge
uma juncéo entre dois tubos, é decomposto em outros dois impulsos, um dos quais é

transmitido para o tubo seguinte e o outro é reflectido, invertendo dessa forma a sua
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progressao. Assim, ao longo das varias juncdes entre os tubos colocados em serie, 0s
impulsos vao-se duplicando sucessivamente. SO apds Nz segundos é que uma
pequena parcela do impulso inicialmente aplicado na entrada do sistema atinge a
saida. Parcela resultante das sucessivas atenuagdes impostas pela propagacdo através

de todas as jungdes uma so vez, que pode ser representada por «,o(t — Nz). Sempre

que ocorra uma reflexdo de um qualquer impulso que se dirija em direccéo a saida do
sistema, a parcela reflectida sofrerd um atraso de 2t segundos gastos para se deslocar
em ambas as direc¢gdes de um Unico tubo, ou entdo atrasos multiplos de 2t segundos

no caso de recuar mais do que um tubo. Assim, ap6s o impulso «,d(t — N7),

atingirdo a saida outros impulsos desfasados deste primeiro, mas sempre com atrasos
multiplos de 2t segundos, e portanto a resposta impulsional do sistema tera

obrigatoriamente a seguinte forma
V, (1) = 0,d(t — Nt) + o, 8(t — Nt —27) + o,8(t — Nt —41)+...
- iaké}(t — Nt - 2kz) (4-33)

k=0

Uma vez que a resposta do sistema a um impulso unitario é constituida por uma
série de impulsos uniformemente espacgados de 2t segundos, se aplicarmos na entrada
um sinal amostrado com um periodo de amostragem 2t — obviamente este sinal ndo

amostrado tera de ser limitado na frequéncia a valores inferiores a z/(2z) —, o
modelo comportar-se-4 como um sistema discreto, podendo por isso ser
implementado por um filtro digital cuja resposta impulsional, no caso de o modelo ser
constituido por um niimero par de tubos, sera dado por

0 n<N/2

v(n) = {“n e nENJ2 (4-34)

ou seja, v(n) =v,(nT), com T =27 representando o periodo de amostragem.

Note-se que o N ndo tem que ser necessariamente par; no entanto a sua
consideracdo como tal € admitida uma vez que se o0 ndo fosse, teria que se utilizar
interpolagdo para se obter as amostras de saida. Assim o diagrama de fluxo do sistema

discreto no tempo correspondente é 0 que se representa na Figura 4-9.
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Us() Ui 2™ U " U@ . U@ 7" U@
11 - @) - ary - @n)
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(1+1) (1+1,)
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U2 z72 U(2) 7712 Us:(2) Uv(z) z712

Figura 4-9: Diagrama de fluxo do sistema discreto do modelo de N tubos.

Na conversdo do diagrama de fluxo do sistema analégico no diagrama de fluxo
para o sistema discreto, cada atraso de propagacdo t, correspondendo a meio periodo
de amostragem, passa a ser representado pela transmitancia z 2.

Estamos finalmente interessados em derivar uma expressao geral para a funcéo

de transferéncia do filtro em termos dos coeficientes de reflexdo {r,}. Pretende-se
portanto encontrar a seguinte funcdo de transferéncia

V(2 =U,(2)/Us(2). (4-35)
Para isso, vamos expressar U (z) em funcéo de U, (2), e ndo ao contrario, uma vez
que ndo ha possibilidade de expressarmos U; (2) e U;(2) em fungdo da excitacéo
Us(2).

Da Figura 4-9 podemos retirar as seguintes relacdes em transformadas de z
referentes a cada juncéo entre dois tubos

Uia(2 = -1 U (D -1 Uia (D, (4-36a)

U, (9 =rz'U (0 +0+r)z¥U,,(2). (4-36h)
De seguida, resolvendo as equagdes para U, (z) e U, (2), obtem-se

1/2 r 7Y2

z Z
U (2)=——U! ., (0 +*—U., . (2, 4-37a
k( ) 1_rk k+1( ) 1_rk k+1( ) ( )
) iz . zv
Uk(Z) = Uk+1(Z)+ Uk+1(z)' (4'37b)
1-r, 1-r1,

Se considerarmos o vector U, dado por

_| U@ ]
U, _[U;(ZJ (4-38)

e a matriz Q, dada por
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2 rz"

| 1-r, 1l-r1,
Qu=|, & (4-39)

1-r, 1-r1,

as equacdes (4-37) podem ser expressas de forma mais compacta através da seguinte
relagdo matricial

U, =Q\U,, (4-40)
Deste modo, através de um produtério matricial, facilmente identificamos a relacéo
existente entre o vector dos fluxos a entrada do primeiro tubo e o correspondente
vector referente ao ultimo tubo do modelo,

U,=0,Q,..Q,,U,. (4-41)
Sendo possivel expressar o valor da transformada do fluxo a entrada do sistema,

U (2) , em fungéo do vector U,

U, (2) = u;(z)+12_rG U:(z):[ 2 2 }ul, (4-42)

1-rg ls 1-r5 1-rg
bem como o vector U, em fungdo da transformada do fluxo a saida do sistema,
U (2,

Z¥2

U, (z
e G

-1/2
r.z

U (z
U@

U, = = QN{O}UL(Z), (admitindory =r1,) (4-43)

encontramos finalmente a relacdo pretendida,

2 2rg
1-rg 1-r1g4

1
UG(Z) :|: :|Q1Q2"'QN1QN|:O:|UL(Z)' (4'44)

Colocando a transmitancia z¥> em evidéncia, a matriz Q, da origem a uma outra

matriz, Q,, constituida apenas por elementos constantes ou proporcionais a z*, isto é

1 re
1-r, 1-r —
Q = 2% r z‘II Zflk = ZJ/ZQk- (4-45)
k
1-r, 1-r1,

Podemos, portanto expressar o inverso da funcdo de transferéncia do filtro da seguinte

forma
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1 na| 2 s |== = = |1

——=zZ : 4-46

V(Z) |:1_rG l—rG QlQZ QN—lQN 0 ( )
Sendo cada matriz Q, formada apenas por termos constantes e termos proporcionais
a z', facilmente se conclui que o produto das varias matrizes na equacgio (4-46)

resulta num polinémio de variavel z* de grau N. O termo z"/2 corresponde a um

atraso de N/2 amostras. Portanto, a fungéo de transferéncia de um modelo formado

por N tubos acusticos sem perdas terd o seguinte aspecto

V(2) = kz : (4-47a)
Dy(2)

onde a constante K é dada por

K=051-rg)A-r)A-rp)...(A—ryy)A-r), (4-47b)
e 0 denominador por

R TS FIAAS S R
isto é, tem a forma de um polinémio em z™* de grau N,

Dy@=1-0,2"~0,z% - —a 2z ", (4-48)

0 que esta em concordancia com as deducdes feitas anteriormente quando se concluiu
que o sistema possuia uma resposta impulsional infinita com um atraso Nz = N/2-T
segundos — equacOes (4-33) e (4-34). Adicionalmente ficamos também a saber
através da equacdo (4-47a) que a funcio de transferéncia nio possui zeros. E
constituida apenas por pélos que, como sabemos, estdo relacionados com as
ressonancias gque caracterizam as formantes do tracto vocal.

No caso de considerarmos a impedancia Z; infinitamente grande (rg =-1) 0
polindbmio D, (2) pode ser obtido recursivamente a partir da equacdo (4-47c)
[Rabiner (79)]. Mesmo admitindo rg =—1, devemos decidir ainda sobre o tipo de

carga de radiacdo com que o modelo termina. Tal como se depreende da Figura 4-9, a
carga de radiacdo pode ser interpretada como um tubo adicional de tamanho infinito a
saida do modelo, uma vez que ndo possui qualquer onda reflectida. Esta é a Unica

fonte de perdas se supusermos rg =-1, e por isso a escolha da area deste tubo

imaginério é determinante na largura de banda das ressonancias de V(z). Assim,
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normalmente o valor atribuido a sua area sera o adequado a se obter o coeficiente de
reflexdo r, que conduza a ressonancias com larguras de banda apropriadas.

Como exemplo, admitindo o caso particular de o tubo ser de area infinita obtem-
se r_ =1, resultando assim um modelo sem perdas.

Finalmente, uma Gltima questdo que se levanta, € sobre o numero de tubos que
devem constituir o modelo. Como ja referido, o presente modelo pode aproximar o
comportamento do tracto vocal apenas na banda de frequéncias

-1/(2T) < f <1/(2T), e o periodo de amostragem T encontra-se relacionado com o
ntmero de tubos N da seguinte forma: T =27 = 21/(cN). Verifica-se, portanto, que a

escolha do nimero de tubos, que determina a ordem do filtro digital correspondente,
depende da taxa de amostragem utilizada na representacdo do sinal de voz. Se
considerarmos um comprimento para o tracto vocal de 1=17.5 cm e a velocidade do
som dada por c=35000 cm/s, 0 nimero de tubos sera entéo dado por N =1/(1000T).
Assim, admitindo por exemplo uma frequéncia de amostragem de 8000 Hz — uma
vez que 0 espectro de um sinal de voz possui a sua poténcia concentrada
essencialmente em frequéncias inferiores a 4000 Hz —, obtém-se N =8 tubos. Este
valor encontra-se em concordancia com a constatacdo pratica de que as ressonancias
do tracto vocal ocorrem com uma densidade de cerca de uma formante por cada
1000 Hz [Rabiner (79)]. Note-se que, sendo N =8 o grau polinomial do denominador
da funcéo de transferéncia, existirdo no méaximo N/2=4 poélos conjugados para

fornecerem as ressonancias na banda de frequéncias —4000Hz < f < 4000Hz, isto é,

obtem-se a densidade de uma formante por cada 1000 Hz.
A Figura 4-10 ilustra um exemplo da resposta na frequéncia dum modelo de 10

tubos (N =10) para uma frequéncia de amostragem de 10 KHz.

WX g AR

o

Frequéncia (KHz)

Figura 4-10: Resposta na frequéncia de um modelo formado por 10 tubos; curva a tracejado:

modelo incluindo perdas; curva a cheio: modelo sem perdas.
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Comparando a curva da resposta na frequéncia representativa do modelo sem

perdas (r, =1) com a curva referente a0 modelo com perdas (0 <r, <1), conclui-se

que com uma apropriada carga de radiacédo labial obtem-se um modelo mais realista,
(curva a tracejado) uma vez que a largura de banda das varias formantes deixa de ser

nula.

4.25 Efeito dasPerdasdo Tracto Vocal

O modelo encontrado baseou-se no pressuposto de que ndo existia qualquer
perdas ao longo do tubo acustico. Portanto, ndo se entrou em linha de conta com a
energia dissipada através da friccdo de viscosidade do ar nas paredes do tubo, nem tao
pouco se consideraram as perdas relacionadas com a vibragdo e condutividade térmica
das paredes. Uma vez que todas estas perdas sdo demasiado dependentes da
frequéncia, a sua inclusdo no modelo seria algo extremamente complexo. De qualquer
forma, ndo deixa de ser instrutivo apontarmos que tipo de influéncias teriam todas
essas perdas no comportamento do modelo resultante.

Devido a sua natureza elastica, as paredes do tracto vocal estdo sujeitas a
pequenas perturbagcfes provocadas por variagOes de pressdo do ar no seu interior,
resultando por isso um tubo de seccBes transversais de area variaveis no tempo. Como
consequéncia, as ressonancias deixam de estar exactamente em cima do eixo jw no
plano—s [Rabiner (79)], e por isso, as formantes passam a ter amplitudes finitas e
larguras de banda ndo nulas. Para além disso, as formantes sofrem ainda um
deslocamento para frequéncias ligeiramente superiores. Porém, todos estes efeitos
fazem-se sentir de forma mais acentuada para baixas frequéncias, o que ¢
compreensivel uma vez que nao seria de esperar grandes movimentos das paredes em
resposta a perturbacées de alta frequéncia.

Embora as perdas de condutividade térmica e de friccdo de viscosidade
contribuam para aumentar ainda mais a largura de banda das formantes,
contrariamente ao efeito anterior, incluindo este tipo de perdas as formantes deslocam-
se para frequéncias ligeiramente inferiores, e séo as de frequéncias mais elevadas que
ficam sujeitas a maior atenuacdo. Globalmente, estas perdas tem um efeito menos

acentuado do que o referente as perdas por vibracao.
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Uma vez que para frequéncias inferiores a 3-4 KHz o efeito das perdas térmicas
e de friccdo é pequeno quando comparado com o efeito das perdas de vibracédo, as
formantes no modelo final encontram-se deslocadas para frequéncias ligeiramente
superiores em relacdo ao modelo sem perdas, e sdo as formantes inferiores que sdo
sujeitas a maior atenuacéo.

De uma forma resumida, podemos dizer que a largura de banda da primeira
formante é fundamentalmente determinada pelas perdas relacionadas com a natureza
elastica das paredes do tracto vocal, enquanto que a largura de banda das formantes
mais elevadas sdo determinadas essencialmente pelas perdas de radiacdo labial. A
largura de banda da segunda e terceira formantes séo determinadas pela combinagéo
destes dois tipos de perdas. Podemos ainda considerar alguma influéncia das perdas
glotais na largura de banda das formantes mais baixas, bem como a influéncia das

perdas térmicas e de friccdo na largura de banda das formantes mais elevadas.

4.3 Efeito do Acoplamento Nasal

O tracto vocal pode ser caracterizado, como ja vimos, por um conjunto de tubos
acusticos de diferentes seccBes dispostos em série. A estes ainda se poderd associar
um outro em paralelo, como ilustrado na Figura 4-11a, representando o acoplamento

do tracto nasal.

Z,

wymyR=l

CAVIDIADEREUICAL

a) b)

Figura 4-11: Modelos para a producao de sons nasais: a) Tubo acustico; b) Linha de

transmissao.

Na producédo de sons nasais, a cavidade nasal tem um papel preponderante no
tipo de sons obtidos. Porém, ha que distinguir dois processos de producdo distintos,
responsaveis pela obtencdo dos sons nasais existentes: consoantes nasais e vogais

nasais.
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Na producéo das consoantes nasais — /m/, /n/ e Inh/ — o véu palatino encontra-
se abaixado de modo a acoplar a cavidade nasal com o tracto vocal; e em simultaneo,
existe uma obstrucdo completa num ponto da cavidade bucal. Tal como se ilustra na
Figura 4-11a, esta configuragéo possui dois ramais, encontrando-se um deles fechado.
Refira-se ainda que no ponto de bifurcacdo a pressdo € a mesma a entrada de cada
ramal, e o fluxo nesse ponto é igual & soma das fluxos a entrada das cavidades bucal e
nasal. Assumindo que a pressdo e o fluxo tém como analogos no modelo eléctrico,
respectivamente o potencial e a corrente eléctrica, a linha de transmissao da Figura 4-
11b representa o equivalente eléctrico do modelo acustico. Repare-se que nos sons
consonanticos nasais, a radiacdo do som ocorre primeiramente através saida nasal
(cavidade bucal fechada). Por essa razdo, no equivalente eléctrico, a linha de
transmissdo correspondente ao tracto nasal termina numa impedancia de radiagédo
apropriada ao tamanho da abertura das narinas, enquanto que a linha referente ao
tracto oral termina em circuito aberto, uma vez que ndo existe qualquer fluxo nessa
extremidade.

Na producdo das vogais nasais a configuracdo do tracto vocal é semelhante ao
utilizado na producdo das vogais orais. A diferenca consiste basicamente de que nas
primeiras o som resultante deriva da sobreposic¢do das saidas orais e nasais (modelos
da Figura 4-11 com a cavidade bucal aberta).

Em semelhanca com os sons ndo nasais, também se poderia derivar um modelo
matematico para este tipo de configuragdo. Contudo, uma vez que a funcdo de
transferéncia obtida teria muitas caracteristicas comuns com o modelo matematico
anterior, & possivel prever de algum modo a funcdo de transferéncia da nova
configuracdo, sem necessidade de recorrermos a complicadas equacgdes. Assim, 0
sistema sera caracterizado por uma série de ressonancias ou formantes que serdo
dependentes, quer da forma, quer do comprimento de trés tubos: faringeo, bucal e
nasal. A diferenca mais significativa em relacdo ao modelo de sons ndo vozeados
reside no facto de que a cavidade bucal fechada pode capturar a energia de certas
frequéncias, evitando que atinjam a saida via cavidade nasal. E um efeito semelhante
ao que se obteria no caso de, para algumas frequéncias, a juncdo — ou ponto de
bifurcacdo — ser curto-circuitada pela linha de transmissdo que representa a cavidade

bucal. Por isso, para sons nasais, a fungdo de transferéncia do sistema serd
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caracterizada, ndo apenas por ressonancias, mas tambem por zeros ou anti-
ressonancias. Verifica-se ainda que as formantes nasais possuem maior “largura de
banda” do que as ndo nasais. Isto € atribuido a maior friccdo de viscosidade e perdas

de condutividade térmica devido a maior area das paredes da cavidade nasal [Rabiner

(79)].

4.4 Modelo Final

Nas seccOes anteriores abordamos algumas das caracteristicas basicas de um
sinal de voz e mostramos de que modo podem ser relacionadas com o processo de
producdo acustica. Basicamente vimos que a voz € gerada essencialmente a partir de
dois tipos de excitacdo, sendo cada um deles responsavel por um som distinto a saida
do sistema acustico. O som resultante depende igualmente do tipo de ressonancias a
que a excitacdo é sujeita ao passar pelo tracto vocal — Figura 4-12. Assim, um
modelo para representar todo o processo de producdo de voz tem que entrar em linha

de conta com estes aspectos.

Excitacdo — Tracto Vocal | Sinal de Voz

Figura 4-12: Diagrama de blocos do modelo simplificado de producéo de voz.

Estamos particularmente interessados que o modelo encontrado e o sistema
fisico de producédo tenham saidas equivalentes. Assim, 0 modelo discreto baseado em
tubos acusticos sem perdas, encontrado anteriormente, pode ser utilizado com esse
propdsito, pois as suas caracteristicas sdo apropriadas para o sistema pretendido.
Recorde-se que para a sua formulacdo baseamo-nos nas caracteristicas fisicas do
tracto vocal, e sendo caracterizado por coeficientes de reflexdo, ou equivalentemente
por um conjunto de areas, através da manipulagdo desses pardmetros o sistema pode
ser controlado de modo a se obter um sinal de saida com propriedades equivalentes as
de um sinal de voz. Neste caso, servindo-nos da fungédo de transferéncia expressa nas
equacOes (4-47), o modelo sera constituido por um sistema linear tal como ilustrado

na Figura 4-13.
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Actualizacéo
de Parametros
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V(z) = G
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S
Excitacio 1- Z iz Sinal de voz
-1 Sintético

Figura 4-13: Representacéo do tracto vocal com base no modelo dos tubos sem perdas.

Uma vez que o atraso N/2 incluido no numerador da equacéo (4-47a) ndo tem
qualquer efeito nas caracteristicas ressonantes do sistema, optou-se por o suprimir na
funcdo de transferéncia do modelo. Recorde-se que tanto o ganho G como os

coeficientes {«;} da funcdo de transferéncia V(z) se encontram intimamente

relacionados com a area da secgdo transversal dos varios tubos usados no modelo.

De modo a haver uma permanente similaridade entre o sinal sintetizado e o sinal
de voz, o tipo de excitacdo e as caracteristicas ressonantes do sistema devem ser
actualizadas ao longo do tempo. Felizmente constata-se que as propriedades de um
sinal de voz alteram-se lentamente. Por isso, para uma grande parte dos sons vocais é
possivel assumir que as principais propriedades de excitacdo e do tracto vocal
permanecem fixas para intervalos de tempo na ordem dos 10 a 20 ms, isto é,
considera-se que o sinal de voz é aproximadamente estacionario para curtos espacos
de tempo. Dessa forma, adaptando os parametros do sistema digital periodicamente, a
uma cadéncia correspondente ao intervalo de tempo de estacionaridade, consegue-se
uma boa aproximagdo com o sistema acustico humano. Do mesmo modo, o tipo de
excitacdo serd controlado periodicamente, comutando entre um sinal formado por
impulsos quase periddicos, para sons vozeados; e um constituido por ruido aleatério,
para sons nao vozeados. Isto porque a maioria dos sons fonéticos podem ser
classificados em vozeados e néo vozeados.

Este modelo formado apenas por pélos é suficiente para representar o efeito do
tracto vocal para a maioria dos sons vocais; no entanto 0s sons nasais requerem, para
além de ressonancias, também a existéncia de zeros ou anti-ressonancias. Por isso, de
modo a obtermos um modelo mais completo devemos incluir zeros na fungéo de
transferéncia ou entdo, alternativamente, 0 mesmo efeito poderd ser conseguido

através do acréscimo do numero de pdlos, uma vez que, como é do conhecimento
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geral, os zeros espectrais podem sempre ser representados por um numero
suficientemente grande de poélos. Esta segunda opc¢édo € preferivel. Pois, se o tracto
vocal for modelado por uma funcao de transferéncia contendo apenas pdélos, dispomos
de vérios algoritmos de predigdo linear, de reconhecida eficicia na estimacdo dos
parametros do modelo.

Uma vez que as areas dos tubos sdo todas positivas, € facil mostrar que os
respectivos coeficientes de reflexdo estdo limitados por

-1<r <1 (4-49)
e nesta situacdo € também possivel demonstrar que todos os polos de V(2) se
encontram dentro do circulo unitéario, ficando assim garantida a estabilidade do
sistema.

Repare-se contudo que a funcéo V(2) relaciona apenas o fluxo de excitagdo com
o fluxo a saida do sistema (labios). Para se obter a pressdo acustica a saida, como é
normalmente o pretendido, deve ser incluido o efeito da carga de radiagdo. Como
referido na seccdo 4.2.2 a pressdo acustica e o fluxo nos labios encontram-se
relacionadas através de uma impedancia de radiacdo, Z, (z). Dado que

U (9 =V(9Us(2), (4-50)
apo6s convertermos a equacdo (4-12) na sua equivalente para o modelo discreto, €é
possivel obter a partir destas duas relagcdes a seguinte pressdo acustica a saida do
sistema,

P(2=Z (2V(9Us(2). (4-51)

A partir do que foi referido na sec¢do 4.2.2 deduz-se que ao nivel dos l&bios a
pressdo se encontra relacionada com o fluxo por uma operacdo do tipo filtragem
passa-baixo, podendo mesmo considerar-se que para baixas frequéncias a pressdo
pode ser aproximada pela derivada do respectivo fluxo. Por isso o efeito da radiacéo
pode ser razoavelmente aproximado por

Z (9=R(@1-2"). (4-52)

Para 0 modelo ficar completo falta ainda referirmos o modo como a excitagdo
pode ser gerada. Para 0s sons ndo vozeados resume-se a uma fonte de ruido aleatdrio e
a um ganho de controle de intensidade. Para os sons vozeados a forma de onda do
sinal de excitacdo deve ter alguma semelhanca com os impulsos glotais da Figura 4-2.

Por isso, um possivel modelo para este tipo de excitagdo inclui uma fonte de impulsos
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espacados pelo periodo fundamental (pitch) que alimenta um sistema linear de
resposta impulsional g(n) com a forma semelhante a do impulso glotal. Uma forma

possivel de representar este impulso ¢ através da funcgéo ilustrada na Figura 4-14, dada

por
05[1—cos(zn/N,)] 0<n< N,

g(n) =4cos(z(n—N;)/2N,) N; <n<N;+N, (4-53)
0 restantes

g(n)

0,5

0 -
0 40 80 120 160

Tempo (amostras a 8KHz)

Figura 4-14: Forma aproximada do impulso glotal.

O efeito desta fungdo € introduzir uma filtragem do tipo passa-baixo. Uma vez que a
funcdo em causa tem suporte temporal finito, a sua transformada de z, G(z), possui
apenas zeros. No entanto, modelos do tipo AR podem igualmente ser usados com
sucesso. Também neste tipo de excitacdo devera existir um ganho que controle a
intensidade.

Concluindo, o modelo global deveria incluir todos os efeitos tal como
mencionados; no entanto, como isso implicaria um sistema constituido por zeros, é
conveniente combinar os modelos de excitacdo, do tracto vocal e de radiagdo num
unico sistema representado por uma funcéo de transferéncia contendo apenas polos,
isto é

H(2) =G(2V(9Z, (2). (4-54)
A forma geral deste modelo digital de producdo de voz encontra-se representada na
Figura 4-15.
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Figura 4-15: Modelo digital de producéo de voz.

Note-se que, como H(2) consiste numa funcdo do tipo AR, podemo-nos servir de
técnicas de Predicdo Linear para estimacdo dos seus pardmetros. O que diferencia esta
funcdo da fungdo V(z2) — funcdo que representa unicamente o tracto vocal — € a sua
ordem (p+1) que sera necessariamente superior.

Embora este modelo se comporte bem para sons continuos, como € o caso das
vogais onde os pardmetros variam muito lentamente, terd necessariamente algumas
limitacOes derivadas das varias aproximacdes e simplificagdes a que se recorreu para a
sua formulacdo. De seguida apontamos algumas das mais importantes dessas
limitacdes:

# Para sons transientes, como é o caso dos sons plosivos, 0 modelo ndo é adequado

devido as transicdes abruptas das caracteristicas espectrais desse tipo de sons;

¢ A ndo incluséo de zeros na fungdo de transferéncia é consideravelmente limitativo
para sons nasais, uma vez que a ordem do modelo AR ndo é normalmente suficiente
— devido a necessidades de compactacdo e ao elevado peso computacional que
implicaria uma ordem demasiado elevada — para compensar totalmente a auséncia de

ZEeros;

+ A simples diferenciacdo da excitacdo em vozeada e ndo vozeada é inadequado para
a producdo de sons fricativos vozeados uma vez que nestes a friccdo se encontra

correlacionada com impulsos glotais;

¢ O modelo digital requer que os impulsos glotais sejam separados por inteiros,
multiplos do periodo de amostragem, ndo representando por isso a distancia exacta do

pitch. E possivel no entanto contornar esta limitagio usando técnicas de interpolagéo.
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Apesar de todas estas imperfeices, felizmente nenhuma delas limita
severamente a aplicabilidade do modelo. Mais relevante ainda, € a constatacdo de que

o referido modelo representa 0 método mais utilizado na codificacao de voz.
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Capitulo 5

Algoritmos de Codificacdo

Neste capitulo apresenta-se uma abordagem geral dos varios algoritmos
utilizados na codificagdo de voz. No entanto, uma descrigdo mais completa de todos

os tipos de codificadores pode ser encontrada em [Spanias (94)].

5.1 Introducéo

5.1.1 A Codificacdo

Tem-se assistido, sobretudo nesta Gltima década, a um consideravel progresso
nas aplicacdes dos codificadores de voz de baixos ritmos de transmissédo, tanto no que
se refere a comunicagGes como em relacdo a aplicagdes de voz em computadores.

Embora a fibra Optica esteja a contribuir para que a largura de banda nas
comunicagfes por fio seja j& pouco dispendiosa, existe uma necessidade crescente
para a conservacdo da largura de banda e para o aumento de privacidade nas
comunicagOes celulares e por satélite. Existe também a necessidade da utilizacdo
racional de memdria uma vez que, muitas das aplicaces requerem armazenamento do
sinal de voz no seu formato digital. Como um sinal de voz digital est4 associado a
uma elevada quantidade de informac&o, e dessa forma, a exigentes larguras de banda
de transmissdo e requisitos de memdria, a codificacdo de voz — responsavel pela
obtencdo de representacdes compactas do sinal de voz — apresenta-se como 0
processo privilegiado no sentido de permitir uma eficiente utilizagdo dos recursos,
quer de transmissdo quer de armazenamento. O objectivo da codificagdo de voz é
representar a fala com um ndmero minimo de bits, mantendo contudo uma qualidade
perceptual razoavel no sinal reconstruido. Dependendo do modo de representacdo do

sinal, existem essencialmente duas formas de abordar o problema da codificacao.
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A forma mais simples passa pela representacdo do sinal de voz por uma
informacdo binaria que permita a reconstrucao directa da forma de onda no tempo. Os
codificadores que se baseiam neste tipo de técnica, conhecidos por codificadores de
forma de onda (waveform coders), permitem sinais reconstruidos de excelente
qualidade. Limitam-se, no entanto, a taxas de compressdo pouco ambiciosas.

A outra forma de abordar o problema da codificagéo, consiste em segmentar o
sinal de voz em blocos (ou frames) relativamente pequenos (segmentos de 25 ms, por
exemplo) e representar cada um deles por pardmetros que caracterizem um
determinado modelo de producdo de voz (codificadores de fonte ou vocoders), ou
entdo por um conjunto de parametros espectrais (codificadores sinusoidais). Durante a
analise (processo de codificacdo) o sinal é representado por uma série compacta de
parametros que sdo quantificados eficientemente. No processo inverso (sintese) os
parametros sdo descodificados e usados, em conjunto com 0 mecanismo de
reconstrugdo, para formar a fala. Estes codificadores, designados por paramétricos,
conduzem a sinais sintetizados de fraca qualidade — fala de qualidade sintética —,
mas conseguem taxas de compressao extremamente elevadas.

Entre os dois tipos de codificadores mencionados — paramétricos e néo
paramétricos — existe uma série de codificadores a funcionarem a ritmos intermedios,
que por combinarem caracteristicas de ambas as técnicas de codificacdo, conseguem
também conciliar as virtudes de ambas. Designadamente, aliam a eficiéncia de
codificacdo reconhecida nos vocoders a excelente qualidade que caracteriza 0s
codificadores de forma de onda. E por isso que estes codificadores “hibridos”,
também denominados por codificadores da terceira geracao, constituem a metodologia
de codificacdo mais adoptada actualmente para a compresséo de voz, sempre que se
pretende fala de boa qualidade a baixos ritmos de transmissao. Este bom desempenho
é conseguido fundamentalmente a custa do aumento da complexidade do algoritmo de
codificacdo. A maior parte destes codificadores, para além de incluirem mecanismos
para representacédo das propriedades espectrais da fala bem como meios que garantam
uma aproximacdo com a forma de onda original, incluem também processos de
optimizacdo de desempenho dependentes das caracteristicas perceptuais do ouvido

humano.
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As varias metodologias de codificacdo permitem ritmos de transmissao desde os
64 Kbps — codificadores de forma de onda — até algumas centenas de bits por
segundo — codificadores de fonte. Os 64 Kbps é considerado o ritmo de transmissao
ndo comprimido e deriva da técnica de codificacdo mais simples, o codificador
standard PCM logaritmico, que consiste unicamente na quantificacdo directa da
amplitude das amostras. Uma vez que se assume ndo haver compressao, este
codificador € normalmente tido como referéncia para comparacGes de desempenho

com os restantes codificadores.

5.1.2 Medidas de Avaliacao de Desempenho

De um modo geral o desempenho de um dado algoritmo de codificagdo €
avaliado com base em cinco parametros: qualidade do sinal reconstruido, factor de
compressdo, complexidade do algoritmo, atraso introduzido e robustez do algoritmo.

A robustez do algoritmo subentende proteccdo contra erros de canal e
interferéncias acusticas ou, pelo menos, pouca sensibilidade a esses efeitos.
Codificadores robustos, normalmente incluem algoritmos de correccdo de erros para
proteger toda a informagdo perceptualmente importante contra erros de canal. Além
disso, em algumas aplicagcdes, os codificadores terdo de conseguir um razoavel
desempenho sobre uma diversidade de linguagens, ou quando a fala se encontra
corrompida com ruido branco.

O atraso pode-se tornar num aspecto importante, fundamentalmente quando se
pretende estabelecer dialogo. O atraso resultante do processo de codificacdo mais o de
descodificacdo, introduzido pelos algoritmos hibridos para baixos ritmos de
transmissao, situa-se normalmente entre os 50 e 0s 60 ms.

A complexidade do algoritmo de codificacdo € uma caracteristica também a ter
em conta, principalmente quando a complexidade se traduz num elevado peso
computacional. Por exemplo, implementacfes em tempo-real de algoritmos hibridos
para baixos ritmos de transmissdo requerem tipicamente uma DSP capaz de executar
acima de 12 MIPS (milhdes de instrucgdes por segundo).

O factor de compressdo mede precisamente o grau de eficacia do codificador na
realizacdo daquela que é a sua principal missdo — a de comprimir. Actualmente,

praticamente todas as pesquisas de codificagdo subentendem taxas de compressao que
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conduzam a ritmos de transmisséo inferiores a 16 Kbps, pois mesmo a estes ritmos, 0s
actuais processos de codificagdo conseguem manter o sinal codificado com boa
qualidade perceptual. Os ritmos de transmissdo inferiores a 16 Kbps podem ser
classificamos em: médios ritmos, quando situados entre os 8 e os 16 Kbps; baixos
ritmos, quando situados entre 2.4 e 8 Kbps; e ritmos extremamente baixos, quando
inferiores a 2.4 Kbps.

Nas comunicacOes digitais a qualidade da fala € normalmente classificada em
quatro categorias: qualidade de comentario, de rede, de comunicacdo e sintética. A
fala com qualidade de “comentario” refere-se a fala de grande qualidade, conseguida
guase sempre apenas a ritmos superiores a 64 Kbps. A qualidade de rede refere-se a
uma qualidade comparavel a de um sinal de voz analogico convencional, limitado na
frequéncia entre 200 e 3200 Hz — de um modo geral as comunicagdes digitais de voz
pressupdem que o sinal de voz seja limitado na frequéncia a 3.2 ou a 4 KHz e
amostrado a 8 KHz; por isso, a ndo ser que algo seja dito em contrario, assumiremos
sempre ser esta a frequéncia de amostragem de um sinal de voz —, e pode ser obtida
com ritmos a partir de 16 Kbps. A qualidade de comunicacgao implica por vezes uma
qualidade de fala algo degradada, que soa contudo natural e é altamente inteligivel,
sendo por isso adequada para telecomunicacGes, podendo ser obtida com ritmos a
partir dos 4.8 Kbps. Por fim, a qualidade sintética refere-se a fala geralmente
inteligivel mas que soa pouco natural e a qual esta associada a perda do
reconhecimento do falante. Um dos objectivos da codificacdo actual, & conseguir
qualidade de comunicacdo apenas a 4 Kbps uma vez que, por enquanto, 0S
codificadores que operam até aos 4 Kbps limitam-se a produzir fala de qualidade
sintética.

A medicdo da qualidade da fala € uma importante mas também extremamente
dificil tarefa. A relagdo-sinal-ruido (SNR) é a medida objectiva mais utilizada na

avaliacdo do desempenho dum algoritmo de compressdo. Esta é dada por

M-1
> )

SNR =10log,,| -2 , (5-1)

D (stm - &)

n=0
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sendo s(n) o sinal de voz original e §(n) o sinal de voz reconstruido. Contudo, esta

medida é mais sensivel ao ruido de reconstrugdo nas zonas de maior poténcia de sinal,
dando “pouca importancia” as zonas de baixa poténcia. Por isso, as variagdes de
desempenho podem ser melhor quantificadas através duma meédia de relagdes sinal-
ruido localizadas. Isto €, calculando a SNR para cada segmento de N amostras (SNR

localizada), a SNR segmental dada por

(i+)N-1
10 2,50
SNRSEG = T |0910 (i+1)N_q_:|N (5'2)
i= A 2
B D (stm) - &)
n=iN

serd uma medida de desempenho mais representativa, até porque, sendo feita a média
apos o logaritmo, a SNR segmental penaliza sobretudo os codificadores de
desempenho varidvel. Existem ainda outras possiveis medidas objectivas de
desempenho, mas todas elas — incluindo as duas ja referidas — além de serem quase
sempre sensiveis a variacdes de ganho e a atrasos, tipicamente ndo entram em linha de
conta com as caracteristicas perceptuais do ouvido humano. Assim, tornam-se
necessarias avaliacOes de caracter subjectivo, até porque muitos dos codificadores
para baixos ritmos baseiam-se em critérios perceptuais.

O MOS (Mean Opinion Score) é um dos mais populares testes subjectivos.
Usualmente envolve 12 a 24 ouvintes que séo instruidos a classificar sinais de teste de
acordo com uma escala qualitativa de cinco niveis: méa, pobre, sofrivel, boa ou
excelente. Para que a fala possa ser classificada de qualidade “excelente” é necessario
que, para além da auséncia de qualquer ruido perceptivel, seja indistinguivel da versao
ndo codificada. Por outro lado, voz de “mé&” qualidade subentende a presenca de ruido
e artefactos extremamente incomodos. Os ouvintes sdo “calibrados”, isto €, sdo
familiarizados com as condi¢fes de audicdo e com a gama de qualidades de voz que
vao encontrar. Com este método, as classificacdes sdo obtidas a partir da média dos
valores numéricos atribuidos aos varios niveis qualitativos (méa qualidade — 1; pobre —
2; sofrivel — 3; boa — 4; excelente — 5). A classificagdo MOS encontra-se relacionada
com a qualidade da fala do seguinte modo: uma classificacdo entre 4 a 4.5 MOS
implica qualidade de rede, entre 3.5 e 4 implica qualidade de comunicagéo, e uma

classificacdo entre 2.5 e 3.5 implica qualidade sintética. Importa ainda referir que a
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classificagdo MOS — por ser subjectiva — pode diferir significativamente de uns
testes para outros, ndo podendo por isso ser encarada como uma medida absoluta para
comparacdo de codificadores. Além deste, podem-se ainda referir o DRT e o0 DAM
[Tremain (93)] como outros dois exemplos de testes de qualidade subjectivos que se
baseiam na opinido de varios ouvintes.

O método DRT (Diagnostic Rhyme Test) é uma medida de inteligibilidade onde
a tarefa do ouvinte é reconhecer uma de entre duas palavras possiveis ao longo de uma
série de pares rimantes (exs. meat/heat e vault/fault). Cada par rimante é escolhido de
modo a que as consoantes iniciais difiram por um simples atributo fonético. A
classificacéo final é dada pelo numero de palavras correctamente detectadas menos o
numero de palavras incorrectas, a dividir pelo nimero total de palavras.

O método DAM (Diagnostic Acceptability Measure) é baseado nos resultados
dos métodos de teste que classificam a qualidade de um sistema de comunicagdo em
funcéo da aceitabilidade da fala por um ouvinte treinado e normalizado. A base de
dados para este método consiste em 12 sentencas por falante (trés vozes masculinas e
trés femininas) pronunciadas a uma taxa de uma sentenca por cada 4 s. Utiliza-se um
PC para se obter respostas de um ouvinte a 9 distor¢oes de sinal, 8 distor¢des de ruido
de fundo e 3 efeitos globais, inteligibilidade, agradabilidade e aceitabilidade. Cada
distorcao é classificada numa escala de 0 (zero para distor¢do nao detectada) a 9 (nove
para distor¢cdo extremamente incomoda). A Tabela 5-1 mostra a relagdo existente entre

as classificagdes segundo os varios critérios subjectivos de avaliacdo de desempenho.

Qualidade | MOS DRT DAM
Excelente 5 >96 >75
Boa 4 87-96 | 60-75
Sofrivel 3 79-87 | 45-60
Pobre 2 70-79 | 30-45
Ma 1 <70 <30

Tabela 5-1: Comparacao de critérios de desempenho

Embora a qualidade do sinal reconstruido e o factor de compressdo sejam de
fundamental importéncia, o peso de cada um dos factores de desempenho depende

essencialmente do tipo de aplicacao.
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5.2 Codificadoresde Forma de Onda (Waveform Coders)

Os codificadores de forma de onda procuram uma representacdo da onda
temporal, sem explorarem necessariamente 0 modelo de producéo de voz subjacente.
Estes codificadores normalmente sdo mais robustos do que os vocoders, na medida em
que se comportam bem com uma grande variedade de sinais. A quantificacdo esta
sempre presente em qualquer codificador, e muitos dos codificadores de forma de
onda utilizam a quantificacdo escalar e/ou vectorial como Unicas técnicas de
codificacdo. Existem ainda outros codificadores de forma de onda que exploram as

redundancias do sinal no dominio das transformadas.

5.2.1 Quantificagdo Escalar e Vectorial

A quantificacdo é utilizada, quer nos codificadores de forma de onda, quer nos
codificadores paramétricos. Enquanto que nos primeiros sdao as amostras do sinal a
serem quantificadas, nos outros € a representacdo paramétrica do sinal a quantificar.
Os métodos de quantificacdo classificam-se em duas classes, designadas por

quantificacdo escalar e quantificacédo vectorial.

O Méodos de Quantificacdo Escalar

Os métodos de quantificacdo escalar englobam os codificadores PCM (Pulse
Code Modulation), DPCM (PCM Diferencial) e DM (Modulacdo Delta). O método
PCM uniforme é um processo “sem memoria” que quantifica as amplitudes por
arredondamento de cada uma das amostras a um de uma série de valores discretos.
Num PCM uniforme ndo adaptativo o tamanho do degrau — diferenca entre niveis de
quantificacdo adjacentes — é constante. Uma vez que este codificador ndo tem
qualquer mecanismo de extrac¢do de redundancias do sinal, resulta no metodo de
codificagdo mais simples, mas € também o que conduz a maiores ritmos de
transmissdo. O seu desempenho em termos de SNR pode ser estimado por [Jayant
(84)]

SNR, =6B+ K, (dB), (5-3)
sendo B 0 numero de bits por amostra, e K, um parametro dependente do tamanho do

degrau de quantificagdo. O PCM ndo uniforme, como o proprio nome indica, utiliza
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um degrau de tamanho varidvel. Normalmente utiliza um pequeno degrau para
amplitudes que ocorram frequentemente, e um degrau maior nas amplitudes menos
frequentes. O tamanho do degrau pode igualmente ser definido em funcdo da forma da
funcdo densidade de probabilidade (FDP). Outra classe de codificadores PCM néo
uniformes séo os PCM logaritmicos p-law e A-law. Uma quantificacdo logaritmica de
7 bits consegue para um sinal de voz um desempenho idéntico a um quantificador
uniforme de 12 bits. As variacdes da gama dinamica podem ser exploradas através da
utilizagdo de um degrau adaptativo. E o caso do codificador APCM (PCM
adaptativo).

O codificador DPCM (PCM diferencial) ¢ um quantificador escalar mais
eficiente do que os ja mencionados, uma vez que utiliza a redundéncia do sinal de voz
ao explorar a correlagdo existente entre amostras adjacentes. Na sua forma mais
simples, o DPCM codifica apenas a diferenca entre as sucessivas amostras, e 0
descodificador reconstroi o sinal por integracdo. Quando as diferengas entre as
amostras adjacentes é quantificada apenas com 1 bit obtem-se o codificador DM
(Modelagdo Delta) que representa, assim, uma subclasse da codificagio DPCM. O
tamanho do degrau no codificador DM pode ainda adaptar-se ao longo do tempo com
base nas propriedades estatisticas do sinal, dando origem ao codificador ADM (DM
adaptativo). Os codificadores DM e DPCM sao codificadores de complexidade
média/baixa e comportam-se melhor do que o0 PCM para taxas inferiores a 32 Kbps. O
codificador ADPCM tem-se mostrado versatil em aplicacGes de voz; foi inclusive
adoptado pela CCITT para o standard G.721 a funcionar a 32 Kbps. O desempenho
conseguido por este codificador, em termos de escala MOS, situa-se acima dos 4
valores. O algoritmo G.721 foi ainda modificado de modo a acomodar ritmos de 24 e
40 Kbps no standard G.727. Constata-se que o desempenho do ADPCM degrada-se

rapidamente para taxas inferiores a 24 Kbps.

O Meétodos de Quantificacdo Vectorial

A compressdo de dados via quantificacdo vectorial (QV) é conseguida por
codificacdo de uma série de amostras na forma de bloco ou vector. Embora desde
cedo se tenha chegado a conclusdo, através de estudos sobre distor¢éo, ser possivel
atingir melhor desempenho com a QV do que o conseguido pela quantificacao escalar;

devido a toda a complexidade inerente aquela técnica, s recentemente se tem obtido
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resultados praticos com a QV. Em particular, devido ao aparecimento de métodos
eficientes de manipulacdo de blocos de dados de elevada dimensionalidade, a QV

encontra-se actualmente associada a codificacdo de boa qualidade para baixos ritmos.

canal

DICIONARIO
(ROM)

DICIONARIO
(ROM)

S, —> CODIFICADOR [—> uj uj —>| DESCODIFICADOR [—> &

Figura 5-1: Diagrama de blocos do processo de quantificacao vectorial.

A QV encontra-se genericamente representada pelo esquema da Figura 5-1. E
constituida por um quantificador N-dimensional e um “dicionario” formado por um
conjunto fixo de vectores, também N-dimensionais, que passaremos a designar por
“palavras de codigo”. Os vectores de entrada {s,} sdo formados por amostras

consecutivas do sinal que pretendemos quantificar, s(n). O quantificador faz
corresponder ao k ésimo vector de entrada, S, = [sk(O) sc@ - s (N —1)]T, um
indice, {u;,i =12,---,L}, que identifique uma determinada palavra de codigo. O
dicionério é constituido por L palavras de codigo {5 =[§(0) §(1) - §(N —1)]T
com i=12,---,L} que residem em memdria tanto no codificador como no
descodificador. Na procura da palavra de cddigo, o codificador compara o vector de
entrada, s,, com cada uma das palavras do dicionario, e o endereco da palavra de
codigo que melhor se aproxime do vector de entrada, tendo em consideracdo uma
medida de distor¢do ou um critério de verosimilhanga (s, ,5,), determina o indice da

posicao relativa no dicionario do vector seleccionado. A medida de distor¢cdo mais

utilizada é a distancia Euclidiana, dada pela soma dos erros quadraticos, ou seja

N-1

£(508) = s —8[" = D (s -5 m)”. (5-4)

n=0
Os L vectores (palavras de codigo) do dicionario sdo projectados dividindo o

espaco vectorial em L células ndo sobrepostas, tal como ilustrado na Figura 5-2. Cada
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A

célula C fica associada a um vector & que funciona como centroide. Assim, 0
quantificador atribui o indice u ao vector s, se este se encontrar no interior da célula
C.. Isto significa que se s, se encontrar dentro da célula C, entdo serd usado no

descodificador o vector & em sua substituig&o.

S

.. centréide

célula Ci

Figura 5-2: llustracao da quantificacao vectorial bidimensional.

A forma mais simples de QV pode ser encarada como uma generalizacdo da
quantificacdo escalar PCM, conhecida por VPCM (PCM vectorial). Na quantificagdo
VPCM a palavra de cddigo dptima é obtida através duma procura exaustiva, vector a
vector, ao longo de todo o dicionario. Neste tipo de quantificador o nimero médio de

bits por amostra € dado por

log, L
B=——, 5-5
N (5-5)

e a relagdo-sinal-ruido para o VPCM ¢ dada por [Gersho (83)]

SNR, =6B+K, (dB). (5-6)
Embora esta equacdo seja bastante similar a equacdo (5-3), a quantificacdo VPCM
consegue uma maior SNR atraves do parametro K, . A razdo desta melhoria de
desempenho prende-se com a possibilidade de este ultimo codificador explorar a
correlacdo entre vectores. Quando referentes a codificacdo da fala, os resultados
obtidos em [Gersho (83)] revelaram que K, era maior do que K, em mais de 3 dB,
enquanto que K, superava K, em mais de 8 dB.

Embora seja possivel aumentar o ganho de codificagdo — aumento da taxa de

compressédo mantendo a qualidade de sinal, ou vice-versa — com o0 aumento de N e de
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L, a complexidade computacional bem como as necessidades de memoria crescem
exponencialmente. Assim, o aumento do ganho de codificacdo a custa da QV apenas é
viavel até um determinado nivel de complexidade, que dependera sempre do tipo de
aplicacdo. Normalmente, os beneficios da QV fazem-se sentir a taxas de 1 ou menos
bits por amostra.

Para se projectar um dicionério, devem-se considerar essencialmente o0s
seguintes aspectos: robustez do dicionério, eficiéncia do processo de procura, e
escolha da medida de distorgéo.

O processo de povoamento do dicionario pode ser fixo ou adaptativo. Nos
dicionarios fixos as palavras de codigo sdo definidas a prior através dum processo que
passa pela atribuicdo de um valor inicial a todos as palavras do dicionario, seguida por
sucessivas correccdes iterativas, usando para o efeito um grande nimero de vectores
de treino. Normalmente, devem ser utilizados no minimo 10 — preferencialmente 50
— vectores de treino por cada palavra de codigo.

A complexidade da QV de elevada dimensionalidade pode ser reduzida
significativamente com o uso de dicionarios estruturados que permitam uma eficiente
procura, na maior parte dos casos em prejuizo do desempenho. Por exemplo, um
método para construir um dicionario altamente estruturado consiste em formar as
palavras de codigo por combinagdes lineares de uma pequena base de vectores. A
complexidade pode igualmente ser reduzida normalizando os vectores do dicionério e
codificando o ganho separadamente.

Uma vez que a fala resulta num sinal ndo estacionario, é desejavel poder-se
adaptar o dicionario de modo a acompanhar as suas propriedades estatisticas. Existem
basicamente dois tipos de QV com dicionarios adaptativos. A QV adaptativa em que a
actualizacdo do dicionario é baseada em amostras anteriores que tambem estardo
disponiveis no descodificador; e a QV adaptativa em que o dicionario € actualizado
com base em amostras correntes ou futuras, e como tal, devera ser codificada
informacao adicional.

Para concluir, refira-se que o0s avangos conseguidos na QV estruturada de
elevada dimensionalidade tem sido uma das principais razdes para o acelerado
progresso na codificacdo a baixos ritmos. Dicionarios estocasticos, adaptativos e

altamente estruturados sdo usados para codificar a excitacdo nos codificadores
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hibridos, que sdo tidos como os principais responsaveis pela codificacdo de boa

qualidade a baixos ritmos de transmisséo.

5.2.2 Codificadoresde Transformada e de Sub-banda

Nos algoritmos ja referidos todo o processamento de codificacdo era realizado
no dominio do tempo. Existem contudo codificadores, onde as redundancias do sinal
sdo exploradas no dominio das transformadas. Sdo exemplo disso o codificador de
sub-banda e o codificador de transformada. O que os distingue é a maneira como sao
obtidas as representagdes do sinal no dominio da frequéncia: enquanto que o0s
codificadores sub-banda usam um banco de filtros, os codificadores de transformada
servem-se de transformadas para sinais discretos. A possibilidade de redugédo do ritmo
de transmissdo encontra-se, em ambos os codificadores, na estrutura do espectro de
poténcia localizada — espectro de poténcia aplicada, ndo a totalidade do sinal, mas
apenas a um determinado segmento —, bem como nas qualidades perceptuais do

ouvido humano.

O Caoadificadoresde sub-banda

Nos codificadores sub-banda o espectro do sinal é dividido em varias sub-
bandas, utilizando-se para o efeito um banco de filtros do tipo passa-banda, Figura 5-
3. De seguida, a saida de cada filtro é sub-amostrada (decimada) e codificada
separadamente. No descodificador o processo inverte-se: apos desmultiplexagem do
sinal, procede-se a descodificacdo da informacgdo referente a cada uma das bandas
sequida pela desmudelagdo. O processo de reconstrucdo do sinal é concluido apos

somadas todas as contribuigdes.

PB, \___| Codificador | c __,| Descodificador | | PB,
2f 1 5 o 1
1 g
I ! 3 canal | © I ! S
S | [ b il By | [ S
I I - kS I I
e 3
! ! £ : ! !
PBN N Codif’i\lcador LS 2 d" s Desco?\}ficador I PBN
2fn

Figura 5-3: Codificador sub-banda tipico.
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Com este método, além do ruido inerente a quantificacdo, ha ainda a considerar
a distorcdo do tipo aliasing introduzida pelo processo de amostragem/desmudelacéo
devido a sobreposicdo entre sub-bandas. Este codificador explora as propriedades
estatisticas do sinal e ou critérios perceptuais, de modo a codificar o sinal usando
diferentes quantidades de bits para cada sub-banda. Por exemplo, em sinais de voz
atribui-se normalmente um maior nimero de bits as bandas de menores frequéncias,
de modo a preservar informacgdes importantes, como € o caso da estrutura do pitch e
das formantes. Costuma-se igualmente utilizar, com o0 mesmo objectivo, sub-bandas
mais estreitas nas baixas frequéncias. O desenho do banco de filtros é uma parte
importante no projecto de um codificador deste tipo.

Este método de codificacdo deu ja origem a dois standards: o standard AT&T
voice store-and-forward usado para armazenamento de voz a 16 e 24 Kbps; e 0
standard G.722 a 64 Kbps da CCITT para audio a 7 KHz utilizado para
teleconferéncia em RDIS. Enquanto que o primeiro standard utiliza um banco de
filtros estruturado para 5 sub-bandas ndo uniformes, o segundo € baseado em apenas 2

sub-bandas.

O Caoadificadoresdetransformada

Na codificacdo por transformada, Figura 5-4, as componentes resultantes da
aplicacdo duma dada transformada unitaria localizada sdo quantificadas. Na
descodificacdo o processo inverte-se: as componentes da transformada s&o obtidos por
descodificacdo e em seguida utilizadas na reconstrucdo do sinal por intermédio da

transformada inversa.

canal S S
& T S Codificador Descodificador S T 3

Figura 5-4: Codificador de transformada.

O potencial para a reducéo do ritmo de transmisséo prende-se com a constatacao
de que as transformadas unitarias tendem a gerar componentes vizinhas nao
correlacionadas que podem, por isso, ser codificadas independentemente. Além disso,
as componentes costumam variar lentamente com o tempo, podendo assim ser

exploradas para extrac¢ao das redundancias.
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Neste codificador, cada segmento de sinal é convertido na sua transformada.
Esta operacdo pode ser representada por uma multiplicacdo matricial, do tipo

S=Ts, (5-7)
onde s e S representam vectores coluna contendo amostras, respectivamente do sinal
de entrada e da sua transformada; e T € a matriz de transformacdo NxN que representa
uma transformada unitéria discreta, apropriada. A respectiva transformacéo inversa é
entdo dada por

s=T's. (5-8)
Esta equacdo é conhecida por equacgéo de sintese e a anterior por equacdo de analise.
Como T representa uma transformacgdo unitaria, a sua inversa serd igual a matriz
hermitiana, isto é, T~ T".

Os vectores coluna de T™ sdo entendidos como representando uma base de
vectores, pois a partir da equagdo de sintese podemos admitir que o vector sinal
resulta de uma combinagéo linear desses vectores. E claro que na auséncia de ruido de
quantificacdo e de erros de canal, a equacdo de sintese permite uma reconstrucao
exacta do sinal. Mas, como ¢é sabido, pelo menos o ruido de quantificacdo esta sempre
presente, 0 que faz com que a precisdo da reconstrucdo dependa, ndo s6 da variancia
do ruido, mas também do tipo de transformada.

Existem varias transformadas discretas que podem ser utilizadas,
designadamente: a Transformada Discreta de Fourier (ou DFT), Transformada
Discreta de Coseno (DCT), Transformada Walsh-Hadamard (WHT) e a Transformada
Karhunen-Loéve (KLT). A KLT é optima no que refere as componentes da
transformada, devido a resultarem totalmente descorrelacionadas em qualquer tipo de
sinal. No entanto, sendo a base de vectores da KLT formada pelos vectores proprios
normalizados da matriz de autocorrelagdo do sinal, em muitos casos a sua
implementacdo torna-se impraticAvel devido ao grande numero de operagOes
requeridas no célculo desses vectores. Pelo contrario, as transformadas DFT e DCT,
estando associadas com uma base de vectores sinusoidal, podem ser eficientemente
implementadas usando a FFT. Também, sendo a matriz da WHT formada apenas por
uns e menos uns, € possivel obter-se um algoritmo eficiente para operar a
transformacdo. O desempenho destas trés transformadas fica um pouco aquém do

obtido pela KLT. No entanto a DCT, tal como a DFT, tem também a vantagem de o
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seu espectro expor as estruturas do pitch e das formantes. Por outro lado, com a DCT
conseguem-se obter desempenhos préximos dos obtidos pela KLT, e para segmentos
suficientemente grandes o desempenho da DFT aproxima-se do conseguido pela DCT
e mesmo da KLT.

Utilizando estes métodos, alguns autores conseguiram ganhos consideraveis em
relagdo ao PCM, nomeadamente obtiveram ganhos na ordem dos 9-10 dB para o
KLT, 5 dB para o DFT, e 3 dB para o WHT. Um codificador que concilia 0 método
DCT com a quantificacdo adaptativa usada na codificacdo das componentes da
transformada, a funcionar entre 16-32 Kbps, foi proposto por [Zelinski (77)]. Com
este codificador de transformada adaptativo (ATC) conseguiu-se um ganho de 17-23
dB acima do PCM logaritmico, e um ganho de 6 dB quando comparado com o
ADPCM a 16 Kbps.

5.3 Codificadores Sinusoidais

Foram ja apresentados algoritmos onde a codificacdo, ou era baseada
directamente no sinal, ou ent&o realizada a partir duma sua representacdo no dominio
das transformadas. Quando o processo de codificacdo se baseia em representacOes
sinusoidais da onda temporal ficamos na presenca de uma outra classe de
codificadores a que chamaremos codificadores sinusoidais. S&o disso exemplo o0s
Codificadores de Transformada Sinusoidal (STC) e os codificadores de Excitacdo
Multibanda (codificadores MBE). Embora as técnicas de compactacdo destes
codificadores se baseiem em propriedades da voz — sendo por isso codificadores
especificos da fala, tal como os vocoders —, tendem a ser mais robustos do que 0s
tradicionais vocoders de dois estados de excitagdo, vozeado/ndo-vozeado, pois

mantém um razoavel desempenho para uma grande variedade de sinais.

5.3.1 Andlise-Sintese por Transformada de Fourier Localizada

A aplicabilidade das transformadas na analise-sintese da fala s6 faz sentido
porque o sinal, sendo quase estacionario, pode ser modelado pelo seu espectro
localizado. Uma vez que as suas caracteristicas variam com o tempo, embora de uma

forma lenta, o sinal de voz ndo pode ser representado pela transformada de Fourier
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classica; antes, deve-se utilizar uma transformacdo localizada para que possa
acompanhar a evolucdo do sinal ao longo do tempo. A analise espectral variavel pode

entdo ser desempenhada pela Transformada de Fourier Localizada (TFL), dada por
S(n,Q) = Zs(m)h(n —m)e 1M = h(n)xg(n)e " (5-9)
M=—o0

onde Q =wT =2xfT ¢ a frequéncia normalizada em radianos, e h(n) é a janela de

andlise. A respectiva equacdo de sintese € dada por
s(mh(n—m) = zi [" stn@)emdo (5-10)
TE —T

que representa a TFL inversa.

O tamanho e forma da janela de analise controlam as resolucGes temporal e
espectral da TFL. Para a fala, o tamanho da janela situa-se normalmente entre 0os 5 e
20 ms, sacrificando-se dessa forma a resolucgéo espectral da TFL.

Se calcularmos a TFL apenas para valores discretos de frequéncias,
Q, =AQk{k =01,---,N — 1}, a expresséao (5-9) converte-se na seguinte

S(n,Q,) = is(m)h(n— m)e ™ = h(n)*g(n)e 1", (5-11)

—

A partir da expressdo (5-10) concluimos que se fizermos m=n e h(0)=1
podemos obter uma aproximacao de s(n) através da seguinte equacdo de sintese

S (N)= NZIS(n,Qk)ejan : (5-12)

k=0

Da equacdo (5-11) retira-se que cada componente da TFL pode ser encarada
como sendo o resultado da excitacdo de um filtro linear, de resposta impulsional h(n),
pelo sinal de entrada sujeito a um determinado deslocamento na frequéncia. Isto
permite-nos interpretar a TFL em termos de um banco de filtros, possibilitando dessa
forma a existéncia de varios canais que podem ser codificados independentemente.
Também, da expressao (5-12) deduzimos que a reconstrugédo do sinal € implementada
somando as componentes de todos os canais depois de afectadas por um determinado
avanco no tempo. Assim, o esquema de analise-sintese referente ao k ésimo canal,

incluindo codificagéo e descodificacdo, encontra-se representado na Figura 5-5.
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—jQxn joxn
e e

S(ﬂ) o |, Decimacgdo/ | canal| Descodificagéo/ &(n)
h(n) = h(n)e Codificagéo Interpolacéo

Analise Sintese

Figura 5-5: k ésimo canal do banco de filtros para a TFL.

O codificador “vocoder de fase” proposto por [Flanagan (66)] consistiu huma
das primeiras tentativas de representacdo da fala explicitamente em termos da
amplitude e fase do seu espectro localizado. Este codificador foi simulado com 30
canais, cobrindo uniformemente a banda de 50 a 3050 Hz. No actual vocoder, a
derivada da fase é codificada, e no descodificador a fase é obtida por integracdo. Os
codificadores usando métodos de analise-sintese de fala baseados na TFL tém

produzido bons resultados, especialmente acima dos 14 Kbps.

5.3.2 Codificador de Transformada Sinusoidal

Num codificador de transformada sinusoidal tipico, a fala é representada por
uma combinacdo linear de L sinusdides de amplitudes, frequéncias e fases varidveis

no tempo, isto €
L

's'(n):ZAk cos(Qn+¢y). (5-13)
k=1

O numero de sinusoides, L, pode também variar de segmento para segmento. Depende
normalmente do pitch.

A oportunidade de compactacdo associada a este tipo de codificador reside no
facto de um sinal de voz, quando vozeado, ser altamente harménico, podendo por isso
ser representado por uma série apropriada de sinusoides; e quando ndo vozeado, a
estrutura do seu espectro localizado pode ser preservada também por um modelo
sinusoidal, com fases aleatorias definidas apropriadamente.

McAulay e Quatieri [McAulay (86)] deram uma grande contribuicdo para o
desenvolvimento dos modelos sinusoidais. Mostraram ser possivel reconstruir fala de
grande qualidade usando sinusdides com amplitudes, frequéncias e fases
correspondentes aos picos da TFL, realizada com janelas Hamming de largura 2.5

vezes maior que o pitch médio. Adicionalmente, sdo usados normalmente algoritmos
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de interpolacdo para representacdo das amplitudes e fases de segmento para segmento.
Tem-se verificado ainda que a sintese pode ser realizada eficientemente usando
apenas oito sinusdides e a FFT com 1024 pontos actualizada ao fim de cada 10 ms.

Na codificagdo para baixos ritmos de transmissdo, as frequéncias das sinusoides
podem ser restringidas a inteiros multiplos da frequéncia fundamental (pitch).

Representando a frequéncia fundamental por Q,, a expressao (5-13) converte-se na

seguinte
L(L0)
sS(n) = Z A, cos(kQon+¢,) . (5-14)
k=1

A representacdo harmonica fornece uma série de frequéncias ideal apenas para
segmentos perfeitamente vozeados. No entanto, mesmo para segmentos ndo vozeados,
desde que as frequéncias se encontrem suficientemente préximas, a densidade
espectral localizada do sinal pode ser igualmente preservada por uma série de
frequéncias equidistantes. A opc¢do pela representacdo atraves frequéncias
equidistantes, além de permitir uma eficiente codificacdo das frequéncias das
sinus@ides, tem também como vantagem o0s parametros sinusoidais poderem ser
convenientemente estimados por amostragem de uma DFT com alta resolucéo.

Na Figura 5-6 encontra-se representado um sistema basico de andlise-sintese

sinusoidal.
-1
a TAN () ——>Fases
Voz TFL i -
1 Detector |—> Frequéncias
- de Pico | s Amplitudes
Analise
Fases —3 Interpolacado da Fase Gerador de Soma de todas sz N
Frequéncias—s| _Segm-a-Segm Sinusoides as Sinusoides | Sintética
Amplitudes—s» 'mgég%?g?geléirr:]ear
Sintese

Figura 5-6: Andlise-sintese de um sistema sinusoidal.

Os modelos sinusoidais tém sido utilizados com sucesso na codificacdo da voz a

baixos ritmos. A andlise-sintese do sistema sinusoidal tem um bom comportamento,
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tanto em sinais de voz com ruido de fundo, como numa grande variedade de sinais,
designadamente: multiplos oradores, musica e sons bioldgicos.

Convém ainda referir que, embora os modelos apresentados tenham so por si
uma importante utilidade na codificacdo, tém-se desenvolvido mais recentemente
novas representacbes paramétricas robustas baseadas no sistema sinusoidal com o
proposito de diminuir a sensibilidade ao ruido de quantificacdo e a erros de canal,
principalmente quando se trata de codificacdo a baixos ritmos e de alta qualidade.

Por fim, saliente-se a contribuicdo que deram para este tipo de codificacdo
Almeida e Silva [Almeida (84)] ao proporem um sistema de compressao dependente
do pitch, e ainda o trabalho realizado por Marques, Almeida e Tribolet [Marques (90)]

no desenvolvimento de um codificador harmonico a 4.8 Kb/s.

5.3.3 Codificador de Excitacdo Multibanda

Um codificador de Excitacdo Multibanda (MBE) baseia-se num modelo que
decompde o espectro localizado de um sinal de voz no produto do espectro de uma
excitacdo pela envolvente espectral representativa do tracto vocal. Mais

concretamente, o espectro dum sinal de voz € aproximado pelo seguinte produto
S(Q) = HOQ|X(®), (5-15)
onde |X(Q)| representa a amplitude do espectro da excitacdo, e H(Q) traduz a

influéncia do tracto vocal, isto é, representa a envolvente do espectro localizado do
sinal de voz, podendo ser obtida de uma forma aproximada por interpolacdo linear
entre as amostras das harmdnicas do espectro. Embora este tipo de representacdo
espectral esteja implicito nos vocoders tradicionais de dois estados, a diferenca reside
no tipo de excitagdo. Nos codificadores MBE o espectro da excitacdo é formado por
uma combinacdo de contribuigdes, quer harmonicas, quer de origem aleatoria. Sendo
este modelo de excitagcdo formado ao longo da frequéncia pela concatenacdo de sub-
bandas harmonicas e sub-bandas de natureza aleatOria, estd-se a supor que o
vozeamento € dependente da frequéncia. Estas consideragdes fundamentam-se no
facto de que o espectro dos sons mistos — fricativos vozeados, por exemplo —

contem ambas as regides, vozeadas e ndo vozeadas.
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Portanto, no processo de andalise 0 espectro do sinal de voz original € dividido
em sub-bandas, e cada uma delas é declarada vozeada ou ndo vozeada. O ndmero de
sub-bandas é muito superior as utilizadas nos codificadores de sub-banda tradicionais,
e pode ser escolhido de forma a ser igual ao nimero de harménicas do espectro.
Assim, o pitch, os parametros da envolvente e a informacédo de vozeamento para cada
sub-banda, constituem a informacdo a extrair durante a codificagdo de um sinal de
voz. ApoOs a estimagdo do pitch, a excitagdo e a envolvente sdo estimadas
simultaneamente por minimizacéo do erro quadratico médio (LMS) entre o espectro
original, S(Q), e o sintético, $(Q2) , usando-se para o efeito um processo anélise-por-
sintese.

No processo de sintese as por¢des vozeadas da voz séo sintetizadas no dominio
do tempo usando um banco de sinusdides harmonicas, e as por¢Ges ndo vozeadas s&o
determinadas aplicando a FFT a um segmente de ruido branco modelado por uma
determinada “janela de analise”, e por fim as amostras resultantes sdo multiplicadas
pela envolvente espectral.

Baseados nesta técnica, desenvolveram-se codificadores MBE a 8 e a 4.8 Kbps
[Hardwick (88)], tendo sido este ultimo um dos candidatos para o standard DOD
FS1016. A qualidade do codificador MBE de 4.8 Kbps foi avaliada em 92.7 e 60.4
com base nos critérios DRT e DAM respectivamente, e a sua complexidade foi
estimada em 7 MIPS.

Mais recentemente foi proposta uma versdo melhorada do codificador MBE
(codificador IMBE) [Hardwick (91)] que emprega métodos mais eficientes na
quantificacdo dos parametros do modelo MBE. Uma versdo multi-ritmos (de 8, 4.8 e
2.4 Kbps) deste tipo de codificador foi implementada sobre um processador de sinal
AT&T DSP32C, conseguindo-se codificacdo em tempo real. Desenvolveu-se também
um IMBE a operar a 6.4 Kbps, que passou a fazer parte de standards para
comunicacdo com os satélites AUSSAT e Inmarsat-M. O IMBE de 6.4 Kbps foi
implementado numa DSP AT&T DSP32C com um atraso de 78.75 ms, e a sua

classificacdo subjectiva revelou uma qualidade MOS de 3.4.
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5.4 Codificadoresde Fonte (Vocoders)

Contrariamente ao que se passa com os codificadores de forma de onda, ja
abordados, os codificadores que trataremos nesta seccdo sdo especificos da fala, e por
isso, 0 seu desempenho degrada-se consideravelmente quando utilizados em quaisquer
outros sinais. Uma vez que nestes codificadores a técnica de reconstrugéo do sinal de
voz baseia-se geralmente num modelo representativo do mecanismo humano de
producdo de voz, os parametros extraidos de cada segmento de voz traduzem as
caracteristicas do modelo necessarias a reproduzir um segmento de amostras 0 mais
semelhante possivel com o segmento considerado.

Muito dos vocoders utilizam como excitagdo do sistema representativo do tracto
vocal a excitacdo tipica de dois estados, constituida por ruido aleatério e impulsos
aproximadamente periédicos. Embora este tipo de excitacdo algo simplista esteja
associado a ritmos de transmissdo extremamente atractivos, € também em geral
responsavel por voz de qualidade sintética. E para contornar este facto que tém sido
desenvolvidos modelos de excitacdo mais sofisticados, obtendo-se maior qualidade a
custa do aumento da complexidade. Tanto a envolvente espectral como a excitagdo
estdo ambas relacionadas com a qualidade perceptual da voz sintetizada, porém, é a
determinacdo dos parametros de excitagdo que mais contribui para esse efeito. Na
estimacdo de ambos os pardmetros utilizam-se normalmente técnicas de estimacao
baseadas na predicdo linear ou em processamento homomorfo, ou entdo, a
representacdo espectral do tracto vocal pode igualmente ser obtida por intermédio de
um banco de filtros. S&8o sobretudo estas distintas técnicas de estimagdo que
diferenciam os vocoders, que passaremos a descrever. Refira-se apenas que a maior
parte dos vocoders e codificadores hibridos fazem uso extensivo da predigdo linear;

dai darmos especial énfase aos conceitos associados a essa técnica.

5.4.1 Vocoder de Canal e Vocoder de For mante

Um vocoder de canal, em semelhanga com o que acontece com muitos outros
codificadores, representa o espectro da fala através do produto dos espectros da
excitacdo e do tracto vocal. A representacdo da envolvente do espectro do tracto vocal

é no entanto obtida usando um banco de filtros passa-banda. O numero de canais
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situa-se tipicamente entre 16 e 19, e a representacdo espectral torna-se tanto mais
exacta quanto maior for o numero de canais. A largura de banda dos canais €
normalmente projectada de forma a aumentar com a frequéncia. Enquanto que a
estrutura fina do espectro vozeado é representada usando como excitagdo uma série de
impulsos espacgados pelo pitch, as zonas ndo vozeadas séo produzidas usando ruido
como excitacao.

O vocoder de canal tem sido, no entanto, sujeito a varios melhoramentos. Em
particular, a optimizacdo dos vocoders de canal de baixos ritmos foi realizada através
do aumento do numero de canais, do uso de tecnicas de alisamento espectral sobre o
sinal de excitacdo, e explorando a correlagdo dos sinais de canal nos dominios do
tempo e da frequéncia, usando técnicas do tipo DPCM.

O vocoder JSRU (Joint Speech Research Unit) [Holmes (80)] consiste numa das
versdes mais bem conseguidas do vocoder de canal. Este vocoder utiliza um banco de
19 filtros e serve-se de técnicas DPCM eficientes na codificacdo dos canais no
dominio da frequéncia, com o objectivo de obter ritmos de transmissdo de 2.4 Kbps.
A qualidade do vocoder JSRU de 2.4 Kbps foi avaliada em cerca de 87 com base no
critério DRT, e quando sujeito a 5% de ruido de transmissdo 0 mesmo critéerio revelou
uma qualidade de 81.

A principal diferenca entre os vocoders de canal e os de formante é que as
caracteristicas ressonantes do banco de filtros dos vocoders de formante adaptam-se as
trajectorias das formantes. As actuais implementacdes dos vocoders de formante
utilizam configuragOes ressonantes, quer em paralelo, quer em cascata. Na Figura 5-7
encontra-se representado um modelo tipico do vocoder de formante com configuracao

em cascata.

O Q) Qs

H.(2)

Compensacéo
Espectral

L

,:,.- ‘ % H., (Z)
Ruido Branco
A 0
Qp Q.

Figura 5-7: Vocoder de formante tipico.
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Este codificador inclui uma funcgéo de transferéncia H,(z) para a sintese da fala
vozeada e uma segunda fungdo de transferéncia, H,,(2), para a sintese da fala ndo
vozeada. A fungdo de transferéncia H,(z) consiste em trés — L em geral —

ressonancias de segunda ordem do tipo AR, dispostas em cascata. Isto €
L
H.(2) = H Hi (), (5-16)
i=1

com

1-2e % cos(Q,) + &=V
1-2e W cos(Q)z" +e%0z?

H.(2) = (5-17)

e onde Q, e Qg (i) denotam respectivamente a frequéncia e a largura de banda da i
ésima formante. Para a fala ndo vozeada, H,, (z) consiste numa ressonancia de
segunda ordem AR (com o polo em ) em série com uma anti-ressonancia AM

também de segunda ordem (com o zero em (,). A compensagdo espectral fixa,
colocada a saida, modela os efeitos do impulso glotal e da radiacao pelos labios.

A dificuldade de implementacdo deste vocoder relaciona-se sobretudo com a
estimacdo das formantes e das suas larguras de banda. Embora ndo se esteja
actualmente a dar grande utilizacdo aos vocoders de canal e de formante, toda a
investigacdo ja despendida nestes codificadores continua a dar ainda hoje valiosos

contributos no desenvolvimento de novos vocoders.

5.4.2 VVocoder Homomorfo

A informacéo relacionada com a excitagdo bem como a que caracteriza o tracto
vocal podem ser extraidas de um sinal de voz utilizando métodos de processamento
homomorfo, como é o caso da desconvolugdo homomorfa. A ideia subjacente aos
vocoders homomorfos prende-se com a constatacdo de que o logaritmo da amplitude
do espectro da fala resulta numa combinacdo aditiva da amplitude logaritmica do
espectro da excitacdo com a do tracto vocal, viabilizando dessa forma a separacdo das
duas componentes da fala. Mesmo assim a sua separacdo ainda ndo é imediata uma
vez que as amplitudes logaritmicas do espectro das componentes excitagdo e tracto
vocal encontram-se sobrepostas. Felizmente, é possivel mostrar que se aplicarmos a

IFFT a amplitude logaritmica do espectro da fala, a sequéncia resultante passa a conter
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as duas componentes separadas. Assim, um modelo genérico de analise-sintese que

serve de base a este tipo de vocoder encontra-se esquematizado na Figura 5-8.

!

n Ce(n Janela Ce(n
s | Janela de FFT Log( ) e [N " . |
analise Cepstrum

Andlise
, A
~ . S n
Ce(n) FFT Exponéncial IFFT Convolugéo 4)
Sintese Excitagcédo

Figura 5-8: Sistema homomorfo de andlise-sintese da fala.

O modelo apresentado serve-se da funcdo cepstral — que engloba todo o
processamento que acabamos de mencionar: FFT, Log(|.|) e IFFT — para desconvoluir

as duas componentes da fala. As amostras da sequéncia cepstral, C.(n), que se
encontram perto da origem — amostras C/(n) — estéo associadas com o tracto vocal

e a informacdo referente a excitacdo evidencia-se sob a forma de um pico localizado a
uma distancia correspondente ao valor do pitch. Tal como se deduz da Figura 5-8, as
amostras relacionadas com o tracto vocal podem ser isoladas usando uma janela
cepstral, que devera ter um comprimento inferior ao menor dos pitchs possiveis. Pode
ainda ser mostrado que a sequéncia cepstral possui amostras de elevada amplitude
localizadas em torno do pitch quando a fala é vozeada, sendo por isso possivel estimar
a frequéncia fundamental a partir da funcéo cepstral.

Na sintese 0 processo inverte-se. Apos a aplicacdo da FFT a sequéncia cepstral
que contem apenas informacéo relativa ao tracto vocal, usa-se a funcdo exponencial
para converter a amplitude logaritmica em linear. De seguida aplica-se a IFFT ao
espectro resultante de forma a se obter a resposta impulsional do tracto vocal, que é
finalmente convoluida com o sinal de excitagdo para produzir a fala sintética.

Embora este vocoder ndo tenha encontrado muitas aplicacdes, alguns métodos
de estimacdo do pitch e do tracto vocal baseados na fungéo cepstral tém tido bastante
aceitacdo noutras aplicacdes de processamento de voz. Adicionalmente, investigacfes
sobre este tipo de técnica [Chung (89)] revelaram ser possivel obter fala de boa
qualidade a 4.8 Kbps, combinando a desconvolu¢cdo homomorfa com um modelo de

excitacdo do tipo anélise-por-sintese.
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5.4.3 Vocoder de Predicdo Linear

Os vocoders de Predigdo Linear (LP) representam a técnica de codificacdo mais
investigada durante as duas Ultimas décadas. Nesta sec¢cdo descreveremos 0s conceitos
associados a este tipo de codificacdo. Apresentaremos ainda trés possiveis modelos de
excitacdo utilizados na Codificacéo por Predicéo Linear (LPC) em loop aberto.

Na Figura 5-9 encontra-se representado o sistema linear de producdo de fala,

desenvolvido por Fant [Fant (60)] com base no mecanismo de produgdo humano.

Excitacdo | Modelo Tracto Correcgéo Radiacéo Fala
VINV Glotal Vocal Espectral pelos Labios Sintética

Figura 5-9: Modelo de producéo de voz.

Para além da funcdo de transferéncia referente ao tracto vocal — constituida
apenas por pélos — inclui também o modelo glotal e 0 modelo de radiacdo labial: o
primeiro implementado através de um filtro passa-baixo, e o segundo representado por
L(2) =1—z*. Inclui ainda um factor de correccio espectral para compensacdo dos
efeitos provocados pelos polos mais elevados nas baixas frequéncias. Porém, a
representacdo da fala nos varios métodos de codificacdo actuais, para além de omitir a
correccdo espectral, o zero da funcdo de radiacdo labial é essencialmente cancelado
por um dos pdlos glotais, ficando assim 0 modelo reduzido a um sistema do tipo AR,

ilustrado na Figura 5-10, e idéntico ao que foi deduzido no capitulo 4.

u(n) > §(n)
Excita¢éo Fala
VINV Sintética

Figura 5-10: Modelo AR do sistema de producéo de fala.

No dominio Z, este sistema € representado por

A G
S(Z) = ]__—,A(Z)U (Z) ) (5'18)

sendo a funcdo de transferéncia constituida pelo ganho G e pelo polindmio de
predicdo linear A(z). Tanto os parametros da funcdo de transferéncia como o0s

referentes a excitagdo, ndo sendo conhecidos, devem ser determinados a partir de um
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conjunto finito de amostras do sinal de voz. Os coeficientes de A(z) sdo obtidos
usando técnicas de predicéo linear (LP) [Makhoul (75)].

Um dos aspectos mais importantes no método LPC relaciona-se com a
quantificacdo dos pardmetros LP. Em geral é suficiente considerar de 8 a 14
coeficientes LP. A quantificacdo directa destes parametros é normalmente evitada uma
vez que o erro de quantificacdo pode conduzir a instabilidade do filtro de sintese.

Embora a estabilidade esteja garantida quando quantificados os zeros de (1- A(2)),

estes também néo representam uma boa opg¢do. Além de o seu calculo representar um
esforco computacional bastante elevado, ndo formam uma série ordenada de
parametros, ndo facilitando assim o desenvolvimento de modelos estatisticos para
uma eficiente quantificacdo dos mesmos. Os coeficientes de reflexdo, que podem ser
obtidos a partir dos pardmetros LP por um processo recursivo [Rabiner (79)], pelo
contrario, constituem uma série ordenada de parametros, e como ja referido na seccao

4.4, quando situados no intervalo de ]—1; l[ a estabilidade fica garantida. Por

obedecerem a uma determinada ordem, isso € normalmente explorado codificando os
primeiros coeficientes com mais precisdo do que os Ultimos. De modo a se obter uma
quantificacdo ainda mais eficiente, os coeficientes de reflexdo sdo sujeitos, por sua
vez, a uma transformacgdo que dard como resultado uma outra série de parametros,
com a particularidade de apresentarem menor sensibilidade a quantificagdo. O
“logaritmo de razéo de &reas” tem sido a transformacgdo mais utilizada para esse efeito.
Assim sdo os parametros resultantes da transformacao

1+r,
1-r,

LRA(K) = log (5-19)

que sdo por fim quantificados (r, representa o k esimo coeficiente de reflexéo).

Embora menos utilizadas, a transformacao LSP (Line Spectrum Pairs) [Crosmer (85)],
bem como a fung&o inversa do seno ( S (k) = arcsin(r, )) tém também sido usadas por
alguns algoritmos LPC na representacdo dos parametros LP.

Nos algoritmos LPC o tamanho da janela de analise é tipicamente de 20 a 30
ms, e 0S parametros sdao normalmente actualizados em intervalos de 10 a 30 ms. A
procura da maxima compactacdo possivel do sinal, passa pela utilizagdo de segmentos
de sintese de grande duracdo, implicando grandes transi¢cdes nos parametros LP. Por

isso, normalmente os segmentos sdo subdivididos, e os parametros dos subsegmentos
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resultantes sdo obtidos por interpolacdo linear dos parametros LP de segmentos
adjacentes. Estudos ja realizados mostraram que se conseguem melhoramentos na
qualidade da fala resultante usando interpolacdo dos coeficientes de predicdo [Atal
(89)] ou dos parametros LRA’s [Vary (88)].

A excitagdo ideal no processo de sintese dum LPC seria o proprio residuo de
predicdo — obtido invertendo o sistema da Figura 5-10 e excitando-o com o sinal de
voz original —; mas, devido a necessidade de compressao, utilizam-se em sua
substituicdo modelos de excitacdo que de alguma forma se lhe assemelhem. No LPC
classico a excitacdo € modelada por uma sequéncia de impulsos periddicos para a fala
vozeada, e uma sequéncia de ruido aleatdrio para fala ndo vozeada. A metodologia
LPC pode também ser combinada com uma excitacdo mista; ou entdo, tal como
acontece no método RELP (Predicdo Linear com Excitacdo Residual), a excitacdo
pode ser gerada a partir da informacéo referente apenas a banda base do espectro do
residuo de predigo.

De seguida descrevemos mais detalhadamente cada um dos trés modelos de
excitacdo, fazendo referéncia a alguns dos algoritmos de codificagdo em loop aberto
que lhe estdo associados. Os modelos de excitacdo do tipo analise-por-sintese serdo

abordados no capitulo seguinte.

O Modelos de Excitacdo de Dois Estados

Na excitacdo cléssica de dois estados, 0 ganho, o pitch e o pardmetro binario de
vozeamento constituem a informacéo a ser transmitida para o descodificador. O ganho
referente a cada segmento tipicamente é determinado de modo a que a energia do
segmento de fala sintética coincida com a do segmento original. A informacdo de
vozeamento pode ser fornecida pelo algoritmo de detecgédo de pitch, ou entéo, pode
ser determinada pela analise da energia e pela contabilizacdo do nimero de vezes que
o sinal passa por zero. Isto porque, 0s segmentos ndo vozeados Sd0 por norma
segmentos de baixa energia, e onde ocorre grande nimero de passagens por zero. Para
a estimacdo da frequéncia fundamental (pitch) existe uma grande diversidade de
técnicas. Um método bastante poderoso, e por isso 0 mais utilizado, baseia-se na
deteccdo do pico da sequéncia de autocorrelagéo do sinal sujeito a uma transformagao

ndo linear [Rabiner (79)]. O objectivo desta transformacdo é remover os efeitos da
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funcdo de transferéncia do tracto vocal, de modo a que as harmonicas do sinal passem
a ter relativamente a mesma amplitude — técnica de alisamento espectral.

Na década de 70 foram desenvolvidas varias implementacdes em tempo real de
codificadores LP. Desenvolveu-se um LPC a 4.8 Kbps que revelou uma qualidade de
87.3 segundo o critério DRT, seguido de um outro a 3.6 Kbps com um DRT de 87.6, e
ainda um codificador LP de formante a 600 bps. Um outro codificador desenvolvido
posteriormente para funcionar a 2.4 Kbps conhecido por LPC-10 tornou-se no
standard FS-1015 [FS-1015 (84)]. Os critérios DRT e DAM revelaram uma qualidade
para 0 LPC-10 de 90 e 48, respectivamente. Um algoritmo melhorado do LPC-10, o
LPC-10e [Campbell (86)], foi proposto mais tarde, e evidenciou uma qualidade DRT
de 89.9.

O Modelos de Excitagdo Mista

O modelo cléssico de dois estados aborda o problema da excitacdo de forma
algo simplista. Alem das transicbes de vozeamento no sinal ndo terem qualquer
possibilidade de serem fielmente representadas por uma excitacdo de apenas dois
estados, 0s inevitaveis erros de decisdo de vozeamento tém consequéncias desastrosas
na qualidade final da fala. Foi precisamente na tentativa de colmatar estas
imperfei¢cdes que surgiram os modelos de excitagdo mista, onde a excitacdo resulta de
uma combinacdo de permanentes contribuicdes de ambas as naturezas: ruido e
impulsos periddicos. Na Figura 5-11 encontra-se um possivel modelo de excitagéo

mista.

Ruido Branco

Excitacao
® b Mista

<>
Pitch fc

Figura 5-11: Modelo de excitacao mista.

Neste modelo a sequéncia de impulsos excita a regido de baixas frequéncias do
filtro LPC de sintese enquanto que o ruido excita a zona de altas frequéncias. Os
filtros passa-baixo e passa-alto e respectivos ganhos séo escolhidos de forma a que a

excitacdo adquira um espectro aproximadamente plano. A frequéncia de corte é a
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mesma em ambos os filtros, e é estimada usando um detector de pico que determina a
regido do espectro associada a elevada periodicidade. E possivel encontrarmos outros
modelos de excitacdo mista mais elaborados, todavia baseiam-se essencialmente os
mesmos principios.

Um vocoder LPC de excitacdo mista a 2.4 Kbps, implementado numa DSP em
tempo real, evidenciou uma qualidade perceptual de 58,9 valores segundo o critério
DAM. Foi também implementado um vocoder a 4.8 Kbps [McCree (93)] a que
correspondeu uma qualidade perceptual de 61.6, segundo o0 mesmo critério de

qualidade.

O Modelos de Excitacdo Residual

Tal como ilustrado na Figura 5-12, o residuo de predicdo, e(n), traduz a
excitacdo perfeita para a sintese LP. Este sinal transporta toda a informacdo néo
capturada pelo processo de analise LP, como é o caso da fase, informacdo do pitch,

zeros devido aos sons nasais, etc.

Andlise LP Sintese LP

Figura 5-12: Analise-sintese LP usando o residuo de predicao.

Poder-se-a dizer que o processo de analise por predicdo linear comporta-se como um
descorrelacionador de curta-duracéo, e por isso é de esperar que o residuo de predicao
possua um espectro de poténcia relativamente plano. Existe uma classe de vocoders
LP, conhecidos por codificadores RELP (Predicdo Linear com Excitacdo Residual),
que se apoiam nesta constatacdo. Embora tanto os codificadores RELP como 0s
codificadores ADPCM e APC se baseiam na codificacdo eficiente do residuo de
predicdo, a tecnologia RELP é distinta, pois a codificacdo do residuo é baseada no
espectro, e ndo na forma da onda temporal. A metodologia RELP fundamenta-se no
principio de que as componentes de baixa frequéncia da fala sdo perceptualmente as
mais importantes. Assim um codificador RELP limita-se a enviar para o receptor

apenas a banda base do residuo de predi¢do. Na Figura 5-13 encontra-se representado
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um vocoder RELP a funcionar entre 6 e 9.6 Kbps, inicialmente proposto por [Magill

(75)].

Andlise Sub-
s(n) LP FPB Amostragem ADM
TRANSMISSOR
:': Desmod. FPB Alisamento Sintese A
- Delta Interpol. & Especiral T s(n)
P Adaptat. Sobre-Amost. P
—> -
rE’]
- RECEPTOR

Figura 5-13: Vocoder RELP.

Este vocoder comprime a largura de banda do residuo de predicdo a 800 Hz,
possibilitando dessa forma a codificacdo da banda base do residuo apenas a 5 Kbps.
Depois de sujeito a filtragem passa-baixo, o residuo é sub-amostrado e posteriormente
codificado usando técnicas ADM. No receptor a banda base do residuo é processada
por uma transformac&o espectral ndo linear cuja funcdo € regenerar as harmonicas de
alta frequéncia. Por fim, a excitacdo do filtro de sintese é formada pela combinagéo do
residuo recuperado com uma quantidade adequada de ruido branco.

O residuo de predicdo pode também ser codificado no dominio da frequéncia.
Utilizando por exemplo a transformada FFT, um dos processos utilizados consiste em
codificar e transmitir apenas as amplitudes e fases das componentes da FFT
associadas as frequéncias da banda base.

O conceito da codificacdo do residuo de predicdo tem ainda a seu favor o
mascaramento auditivo conseguido. Com efeito, o espectro do ruido de quantificacéo
do residuo codificado ao ser moldado pelo filtro de sintese, fica automaticamente
mascarado pela voz.

Verifica-se que, para taxas inferiores 4.8 Kbps, a qualidade conseguida por um
codificador RELP é superior a obtida pelo codificador andlogo com excitagdo de dois
estados, devido essencialmente ao aproveitamento, por parte do primeiro, dos
componentes do residuo perceptualmente importantes. Ainda assim, a qualidade da

fala num codificador RELP € limitada, principalmente pela perda de informacdo na
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filtragem do residuo para banda base. Os codificadores LP do tipo analise-por-sintese
apresentados na seccdo seguinte evitam este problema utilizando modelos de
excitacdo eficientes que podem ser optimizados segundo ambos os critérios: de

aproximagéo dos sinais nas suas formas de onda, e em termos perceptuais.

5.5 Codificadores Hibridos

Os codificadores ja referidos baseavam-se essencialmente numa de duas
metodologias de codificacdo distintas. Facto esse que justificou a sua classificacdo em
codificadores de forma de onda e codificadores paramétricos. Pelo contrario, 0s
codificadores que vamos passar a descrever, designados por “codificadores hibridos”,
também conhecidos por “codificadores da terceira geracdo”, combinam caracteristicas
de ambas as técnicas de codificagdo. Através do aproveitamento dos aspectos mais
positivos de ambas as técnicas, consegue-se com esta nova metodologia aumentar o
desempenho da codificacdo, tornando-se por isso na técnica de codificacdo
actualmente mais adoptada. Estes codificadores, em analogia com os paramétricos,
incluem modelos que traduzem de alguma forma a funcdo do mecanismo humano de
producdo de voz, isto &, modelos responsaveis pela representacdo das estruturas
formantes e harmonicas, tipicas da fala. Tém ainda a particularidade de a sequéncia de
excitacdo ser determinada por um processo de optimizacdo em loop fechado, ou seja,
segundo um processo do tipo andlise-por-sintese. Este processo de optimizacao
determina uma sequéncia de excitagdo que minimiza uma medida de erro
representando a diferenca entre o sinal de voz original e o sintetizado, normalmente
afectada por uma “fungéo perceptual”. Sendo esta funcdo projectada para realgar a
informacdo perceptualmente importante, pretende-se com isso que a codificacdo seja
optimizada para o ouvido humano. Este processo de optimizacdo, para além de
facultar um mecanismo que explora o sistema humano de audicdo, permite, através da
minimizacao da diferenca entre o sinal codificado e o original, uma aproximagéo entre
0s sinais, ndo apenas no que se refere as suas caracteristicas espectrais, mas também
em relacdo as suas formas de onda no tempo. Dai serem também reconhecidas a este
tipo de codificacdo caracteristicas de um “codificador de onda”. Na Figura 5-14

encontra-se representado um codificador tipico do tipo analise-por-sintese.
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Figura 5-14: Codificador LP tipico do tipo analise-por-sintese.

Para além do filtro de sintese LP de curta-duragdo, H(2) =1/(1- A(2)),
responsavel pela introdugdo da estrutura formante da fala, o esquema inclui tambem
um filtro de sintese LP de longa-duragdo, H, (2) :1/(1— AL(z)), responsavel pela

introdugdo da estrutura harmonica relacionada com o pitch. Fazem igualmente parte

do sistema um filtro perceptual, W(z), que molda o erro de forma a que o ruido de

quantificacdo fique parcialmente mascarado pelas formantes de elevada energia do
sinal, e um gerador de excitacdo que gera ou selecciona uma sequéncia de excitacao
gue minimize o erro quadratico médio (MSE - Mean Sguared Error). A periodicidade
de actualizacdo do filtro LP de curta-duracéo situa-se tipicamente entre os 10 e os 30
ms, enquanto que no filtro LP de longa-duragdo o intervalo de actualizacdo é cerca de
metade. Embora o esquema analise-por-sintese mostrado na Figura 5-14 seja 0 mais
usual, existem algumas configuragdes em loop fechado com a ordem dos filtros LP
invertida, ou até mesmo desprovidas do filtro de predi¢do de longa-duracdo. Note-se
no entanto que a inclusdo deste filtro na configuracdo em loop fechado contribuiu
decisivamente para o grande aumento da qualidade conseguida neste tipo de
codificagéo.

Passamos a descrever de seguida os algoritmos associados aos codificadores
hibridos baseados nos trés modelos de excitagdo mais comuns para a codificacdo
analise-por-sintese: modelo multi-pulso, excitacdo por impulsos regulares, e modelo

de excitacao vectorial ou codificada.
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5.5.1 Codificador Multi-Pulso

QO Caoadificador Original

O algoritmo representado no diagrama da Figura 5-15 ilustra o processo de
andlise do codificador multi-pulso, proposto inicialmente por Atal e Remde
[Atal (82)].

(0

Gerador X(n)

Multi-Pulso

Amplitudes | Minimizagao
Posicdes do erro

Figura 5-15: Codificador multi-pulso original.

Embora ndo possua o filtro LP de longa-duragdo, o que o caracteriza de facto é o seu
modelo de excitacdo. Este gera uma sequéncia de impulsos com amplitudes e
localizagdes determinadas sequencialmente, a um ritmo de 4 a 6 impulsos por cada 5
ms. Cada impulso é seleccionado separadamente por minimizacao do erro quadratico
médio da distor¢do perceptual em relagdo a um segmento do sinal de entrada. Apos
determinado um impulso, a sua contribuicdo é de seguida subtraida ao sinal original,
para que novo impulso possa ser calculado. A distorgédo perceptual pode ser
representada por

e(n) = ((s(n) — §(n)) *w(n), (5-20)
onde w(n) representa a resposta impulsional referente a funcdo de transferéncia do

filtro perceptual, dada por

W(2) = 1-H(2

T 1-H(z/y) :1 P &21)

Este filtro tem como objectivo mascarar o ruido do sinal sintetizado de forma a torna-
lo menos audivel ou entdo menos desagradavel ao ouvido humano. Sendo a densidade

espectral do ruido do sinal sintetizado aproximadamente uniforme, verifica-se uma
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elevada relacdo-sinal-ruido (SNR) nas regides formantes, mas uma péssima entre
formantes, onde a poténcia do sinal é baixa. Torna-se por isso preferivel aumentar o
ruido nas regides formantes para um nivel onde permaneca pouco perceptivel, e a
custa deste aumento, reduzir o ruido nas zonas entre formantes. E portanto com esse
objectivo que se utiliza o filtro perceptual. No entanto, na escolha deste filtro
particular teve-se também como preocupacdo possibilitar a diminuicdo da
complexidade do processo de procura. Pois, com esta configuragéo verifica-se que se
em vez de se calcular o erro instantdneo e s6 de seguida o pesar perceptualmente,
comparar-se directamente o sinal original pesado com o sinal sintetizado pesado, o
processamento envolvido resulta simplificado.

O parametro y € o responsavel pela deénfase da energia do erro nas regides

formantes. Embora possa tomar valores no intervalo 0<y <1, utiliza-se

habitualmente um valor tipico proximo de 0.8. A sua influéncia na largura de banda

dos poélos de W(z) traduz-se da seguinte forma
Af = —iln(y) (H2), (5-22)
T

de onde se conclui que quanto menor for o y, maior sera a largura de banda dos pélos,
e consequentemente menor importancia serd dada a energia do erro situada nas zonas

das formantes. A titulo elucidativo, note-se apenas que para y =1, W(z) =1, e assim,

embora a SNR seja maxima, ndo existindo mascaramento auditivo a voz sintetizada

resulta de fraca qualidade para o ouvido humano. Se pelo contrério fizermos y =0,
entdo W(z) =1/H(2). Neste caso o que é comparado é o sinal de excitagdo com o

residuo de predigdo de curta-duragdo e ndo o sinal reproduzido com o sinal original.
Como ha uma elevada concentracdo de ruido nas zonas formantes, a SNR é
extremamente baixa, resultando um sinal sintetizado extremamente ruidoso.

Refira-se por fim que o modelo de excitacdo do algoritmo multi-pulso tem
associado uma elevada carga computacional devido essencialmente a serem
codificadas, além das amplitudes, as localiza¢cdes dos impulsos. No entanto esta nova
técnica de abordar a codificacdo permite fala descodificada de melhor qualidade do
que a conseguida pelos vocoders LP classicos. Por exemplo, com esta nova
metodologia consegue-se boa qualidade de voz mesmo a ritmos na ordem dos 10
Kbps.
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O Inclusédo do Predictor de Longa-Duracéo

Um dos problemas do codificador multi-pulso inicialmente proposto prende-se
no entanto com a sua dificuldade em codificar sinais de estrutura harmonica bastante
acentuada (voz feminina, por exemplo), pois para este tipo de sinais o seu
desempenho degrada-se consideravelmente. Devido a necessidade de ultrapassar esta
dificuldade foi proposto mais tarde um codificador multi-pulso [Singhal (84)]
incluindo um filtro LP de longa-duracao para representacdo da estrutura harmoénica do

espectro da fala, tal como ilustrado na Figura 5-16.

S(n) E(n)
Gerador | X(M+ + N s(n) .
Multi-Pulso 2 2 2
A + v
A@)
Amplitudes Minimizagao W(Z)
PosicGes do erro -

Figura 5-16: Codificador multi-pulso.

A inclusdo deste novo filtro LP fundamenta-se na constatacdo de que o residuo de
predicdo de curta-duracdo — aquele que se obtéem por filtragem do sinal original por

(1- A(2) ) — contém ainda periodicidade semelhante a do sinal original, significando

existir ainda uma consideravel correlacdo entre amostras desfasadas por uma distancia
igual a do pitch. Assim a utilizagcdo de um filtro recursivo com predictor de longa-
duracéo torna-se desejavel para retirar esse tipo de correlagcdo ainda existente no sinal.
O comportamento do predictor de longa-duragéo traduz-se pela predi¢éo de cada uma
das amostras a partir, ndo das amostras imediatamente anteriores, mas de amostras
que ocorram um “periodo” mais cedo. Uma possivel configuragdo para a respectiva
equacdo de sintese deste filtro podera ser dada por

X (nN)=x(n)+a x, (n—1). (5-23)
Embora nesta equacédo apenas se utilize um coeficiente de predicdo, é também usual
utilizarem-se 2 ou 3 coeficientes. Uma das vantagens da utilizacdo de mais do que um
coeficiente é tornar o ganho do predictor dependente da frequéncia, pois para altas
frequéncias a correlacdo ¢ menor do que para baixas. Para além disso, tem também
como vantagem efectuar-se interpolacdo, uma vez que o periodo da fundamental nao

contém normalmente um nudmero inteiro de intervalos de amostragem. Contudo, é
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obvio que a utilizacdo de um maior numero de coeficientes tem também como
resultado o aumento do ritmo de transmisséo.

Neste codificador, os parametros do predictor de longa-duracdo séo
determinados a partir do residuo de predi¢do de curta-duracdo obtido por filtragem do

sinal original pelo filtro inverso de curta-duragdo, (1— A(z)). O pitch, t, pode ser
determinado através da deteccdo do pico da sequéncia de autocorrelacéo do residuo de
predicdo, e 0 ganho, a, é determinado usando a expressdo a, =f(7)/f(0), com
foe () representando a fungdo de autocorrelacéo do residuo de predicéo.

Com a configuracdo incluindo os dois filtros recursivos LP conseguem-se
acréscimos de 6 a 10 dB em termos de SNR. Por exemplo, a 10 Kbps consegue-se
uma SNR de 17 dB.

5.5.2 Codificador de I mpulsos Regulares (RPE)

Os codificadores RPE (Regular Pulse Excitation) utilizam também sequéncias
de excitacdo compostas por multiplos impulsos. No entanto, os impulsos nestes
codificadores encontram-se uniformemente espacados, e por isso as suas posicoes
podem ser determinadas especificando apenas a localizagdo do primeiro impulso
dentro do segmento considerado e a distancia entre dois impulsos consecutivos. Mas
como o nuimero de impulsos por segmento € normalmente fixo, 0 espagamento entre
impulsos ndo necessita de ser codificado. Utilizam-se tipicamente de 10 a 13 impulsos
por segmento de 5 ms, e a localizagdo do primeiro impulso é actualizada ao fim de
cada 5 ms. As amplitudes dos impulsos séo determinadas atraves da resolucédo de um
sistema de equacdes lineares.

A optimizagdo do tipo analise-por-sintese nos algoritmos RPE considera um
esquema de filtragem inversa, onde o residuo € obtido com a excitagdo do filtro de
curta-duracéo inverso, (1- A(2)), pelo sinal de voz original, tal como ilustrado na
Figura 5-17. O residuo de curta-duragdo passa entdo a ser representado por uma dada
sequéncia de impulsos regulares seleccionada por um processo de minimizacdo do
erro perceptual. O gerador de excitacbes produz n sequéncias desfasadas, de N

amostras com N/n impulsos igualmente espacados. A Figura 5-18 ilustra um exemplo
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de 4 sequéncias de 5 ms com 10 impulsos cada, representando um possivel conjunto

de segmentos utilizado pelo gerador de excitacdo do RPE.

s(n) +

Gerador
de
Excitagao

u(n)

e(n)

—{ Minimizacéo do Erro {47

Figura 5-17: Anélise RPE.
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K=3 ..1.1.1.1.1.1.1.1.1.1

Figura 5-18: Possiveis sequéncias de excitacdo (N=40, n=4).

O processo de seleccdo implicito no diagrama da Figura 5-17 entra apenas em
linha de conta com o filtro de predicédo de curta-duragéo. Contudo, incluindo um filtro
de predicdo de longa-duracdo verifica-se também neste codificador um aumento
considerdvel do seu desempenho, particularmente para vozes femininas. Por exemplo,
um sofisticado esquema de codificacdo baseado na tecnologia RPE incluindo um
predictor de longa-duracdo foi adoptado para o standard europeu para radio movel
(GSM - Group Special Mobile) [Vary (88)].

5.5.3 Codificador CELP

Os codificadores RPE e multi-pulso ja abordados conseguem reproducédo de voz
de boa qualidade a ritmos de transmissdo médios. Para se conseguir a mesma
qualidade a baixos ritmos de transmissdo torna-se necessario uma representacao mais
eficiente das sequéncias de excitagcdo. Sdo varios os codificadores que se baseiam em
técnicas do tipo andlise-por-sintese e utilizam modelos de predicdo linear para

extrairem as redundancias do sinal a codificar, no entanto apenas o codificador CELP
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(Code Excited Linear Predictive) acrescenta as técnicas referidas uma outra que
consiste na quantificacdo vectorial gaussiana do sinal de excitacdo. Este codificador
de excitacdo vectorial permite reproduzir fala codificada a baixo ritmo de transmissao
com qualidade comparavel a conseguida pelos codificadores de forma de onda a
médios ritmos. Dai podermos afirmar ser este 0 método de codificacdo que transpos a
lacuna que existia entre os codificadores de forma de onda e os vocoders.

O modelo de excitacdo do CELP consiste num dicionario composto por um
conjunto de vectores N dimensionais formados por amostras pseudo-aleatorias,
pretendendo representar ruido branco com distribuicdo gaussiana. Dai este codificador
ser também conhecido por codificador estocastico. O codificador inicialmente
proposto por Schroeder e Atal [Schroeder (84)], ilustrado na Figura 5-19, utiliza um

dicionario de 1024 vectores (palavras de codigo) de 5 ms de duracéo.

5,(n)

Codebook s(n)

x(n)

indice

IMinimizaQéo do err0||=

Figura 5-19: Codificador CELP.

O codificador é portanto constituido por dois filtros recursivos lineares, contendo um
deles, na malha de realimentacédo, o predictor de longa-duracdo e o outro o predictor
de curta-duracdo. A procura da palavra de codigo optima consiste num procedimento
do tipo analise-por-sintese, sendo por isso o algoritmo de codificacdo constituido por
um bloco de sintese formado pelos dois filtros, ganho e excitacdo. O dicionario é
percorrido exaustivamente, de forma a encontrar-se 0 vector de excitacdo que
minimiza a distorcdo perceptual do sinal sintetizado. Durante este processo, cada
palavra do dicionario, apoés ter sido afectada pelo ganho, g, é filtrada pelos dois filtros
LP recursivos obtendo-se um sinal que serd subtraido ao original. A diferenca
resultante € processada de forma a obter-se um erro quantitativo que sera tido em
conta na procura da melhor palavra. O processamento do erro consiste numa filtragem

perceptual seguida do calculo do erro quadratico médio. Essa filtragem, como
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sabemos, é responsavel pela deénfase da energia do erro nas regiées formantes, pois
nestas regides o ruido de quantificacdo é parcialmente mascarado pela voz. Um filtro

normalmente utilizado que produz o efeito pretendido é dado por

L com 0<y,<y,<l. (5-24)

A funcdo de transferéncia deste filtro perceptual é mais geral do que a utilizada nos
codificadores analise-por-sintese convencionais — equacdo (5-21). Novamente 0s
parametros y, e y, ttm como fungdo controlar a energia do erro nas regides
formantes. Tém-se conseguido bons resultados em termos de qualidade perceptual
para y, =09 e y, =06.

Note-se que, de modo a simplificar o processo de procura, a filtragem perceptual
é aplicada directamente sobre o sinal de entrada e sobre a fala sintetizada, e s6 depois
calculada a diferenca entre os sinais, tal como se depreende por observacdo do
diagrama expresso na Figura 5-19. Assim, no processo de analise, o vector erro Nx1
resultante do k ésimo potencial vector de excitagédo é dado por

e(k) =5, — 80, — 8,(K), (5-25)
onde s, é o vector Nx1 que contém as amostras do sinal de voz filtrado
perceptualmente; & o vector que contém a saida do filtro cascata H(z)H, (z) devido
ao seu estado inicial; e §,,(k) o vector de voz sintética gerada pelo k ésimo vector do
dicionario (codebook) e filtrada perceptualmente. A minimizacdo do erro quadratico
médio é obtida comecando por minimizar g(k) =e' (k)e(k) em relagio ao ganho g,.

Obtendo-se assim 0 ganho

A0 T,
Oy = (SW - SW) Sw(k) (5-26)
s,k

Considerando este ganho, o erro quadratico médio passa finalmente a ser expresso por

[s-8)"s,00]
508, (k)

£() = (s~ &) (50 - 8) - (5-27)
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Como o erro quadrético, &(k), € uma grandeza positiva, a sua minimizagdo é
conseguida maximizando apenas o 2° termo do 2° membro da equagéo, pois o 1°
termo ndo depende do vector de excitacdo — termo constante. Assim, é seleccionado
0 k ésimo vector do dicionario, x(k), que maximize essa grandeza; e 0 respectivo
ganho, g,, pode por fim ser obtido voltando a equagéo (5-26).

Embora os parametros do predictor de longa-duracdo possam ser determinados
usando uma configuracdo em loop aberto, a op¢do pelo método em loop fechado
conduz a fala de melhor qualidade. Neste segundo processo os parametros do
predictor de longa-duracdo sdo determinados antes dos parametros de excitagdo. E por
exemplo o caso do pitch. Parametro cuja gama de variagdo se situa tipicamente entre
os inteiros de 20 a 147. Pode-se, no entanto trabalhar com valores de pitch ndo
inteiros, pois eficientes predictores de longa-duracdo com resolucdo subamostral
(valores de pitch ndo inteiros) evidenciam desempenhos semelhantes ou superiores
aos conseguidos por predictores de maior ordem, mas com valores inteiros de pitch.

De forma a reduzir a0 maximo o ritmo de transmissdo, tém-se desenvolvido
inclusive técnicas de interpolacdo para este tipo de codificadores. A interpolacdo é
utilizada ndo apenas nos pardmetros de predi¢do de curta-duracdo, que é o mais
habitual nestes codificadores, mas também nos parametros de predicdo de longa-
duragcdo, bem como nos parametros de excitacdo. A qualidade dos codificadores
CELP pode ainda ser melhorada através de pos-processamento. Habitualmente a fala
descodificada aplica-se um processo de filtragem de forma a realgar as estruturas
harmonicas e formantes. Uma configuracdo tipica deste tipo de processamento
consiste numa cascata de filtros perceptuais de longa-duracéo e de curta-duragdo com
ganhos e parametros de expanséo de largura de banda (y's) apropriados.

Uma das principais desvantagens — sendo a principal — do CELP original
reside na sua complexidade, e consequentemente no esforco computacional requerido
na procura da palavra de cédigo do dicionario. Muitos dos algoritmos CELP requerem
processadores capazes de executarem 20 MIPS e memdria na ordem dos 40 KB.
Embora estas exigéncias ndo representem hoje qualquer obstaculo significativo, ainda
hd bem pouco tempo eram factores bastante limitativos. Isso justificou um grande
esforgo no desenvolvimento de dicionérios altamente estruturados de forma a permitir

processos de procura eficientes.
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Com a codificagdo CELP consegue-se qualidade de comunicacdo a 8 Kbps, e
tém-se alcangado progressos significativos de forma a se conseguir boa qualidade a
ritmos inferiores a 4.8 Kbps, e em particular a 4 Kbps para o standard Norte
Americano para Telefones Celulares. Existem actualmente varios tipos de algoritmos
CELP que fazem parte de standards para comunicacdes. E o caso, por exemplo, do
standard FS1016 CELP a funcionar a 4.8 Kbps adoptado pelo Departamento de
Defesa Norte Americano, do codificador VSELP (Vector-Sum Excited Linear
Prediction) a 8 Kbps adoptado pelo Sistema Celular Digital Norte Americano, e 0
standard G.728 Low-Delay CELP a 16 Kbps desenvolvido pela CCITT.

Em jeito de conclusdo, pode-se afirmar que a tecnologia CELP “quebrou” a
barreira dos 9.6 Kbps que foi considerada ao longo de varios anos como o ritmo de

transmissao minimo para fala de qualidade de comunicag&o.
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Capitulo 6

Modelos Variaveisno Tempo

No capitulo anterior fez-se um levantamento das varias metodologias de
codificacdo convencionais com o0 intuito de nos munirmos dos conhecimentos
necessarios sobre o tema em que se enquadra o presente trabalho. N&o se pretende
com este trabalho o desenvolvimento exaustivo de um novo algoritmo de codificacdo,
mas sim elaborar um estudo sobre a utilizacdo de modelos variaveis no tempo,
visando a optimizacdo da codificagdo. Com esse propésito analisaremos o

desempenho de um vocoder de predicao linear de parametros variaveis.

6.1 A Conveniénciados ModelosVariaves

Como sabemos, o0 modelo digital de producdo de fala anteriormente deduzido,
que serve de base aos principais algoritmos de codificacdo de fala hoje adoptados, foi
directamente obtido a partir de um modelo fisico, representando o sistema humano de
produgdo de voz. Para que o modelo assim obtido reproduza fielmente o sistema
modelado, é evidente que as suas caracteristicas terdo que se alterar ao longo do
tempo, de forma a traduzir correctamente a evolugdo que caracteriza o sistema
humano durante a producdo de fala. O modelo convencional simula esse
comportamento do sistema humano; no entanto, fa-lo de uma forma aparentemente
pouco correcta, uma vez que os parametros do sistema sdo adaptados, ndo de uma
forma gradual e continua, como acontece no sistema humano, mas sim atraves de
actualizacGes periddicas. No fundo, embora se saiba que a fala € um sinal nao
estacionario, ao aplicar-se este tipo de modelo, esta-se implicitamente a supor que o
segmento de sinal em analise é estacionario. Esta aproximacao baseia-se no facto das
caracteristicas do sinal variarem lentamente ao longo do tempo. Optando-se assim por
dividi-lo numa sequéncia de segmentos relativamente pequenos, nos quais o sinal

passa a ser considerado estacionario, de modo a se poder aplicar o modelo de
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pardmetros constantes a cada um desses segmentos. Os parametros sdo portanto
mantidos fixos ao longo de cada segmento de sinal em analise, 0 que ndo se encontra
em conformidade com a natureza continua da evolucdo do sistema humano. Assim,
parece preferivel utilizar um modelo de pardmetros varidveis no tempo, em vez do
modelo convencional de parametros fixos.

Iremos portanto desenvolver o nosso estudo baseado-nos num modelo em que
os coeficientes LP se alteram gradualmente, em vez de se alterarem descontinuamente
em intervalos fixos, acompanhando dessa forma “amostra a amostra” a evolucdo do
sinal a modelar. Ao conseguirmos por esta via obter um sistema que modele de uma
forma mais coerente o processo natural da producdo de fala, seré entdo licito esperar
melhorias na relacdo qualidade/compactacdo dum codificador de voz baseado neste

tipo de modelo, em relagéo a um outro que utilize 0 modelo com parametros fixos.

6.2 Modelagdo com base em Funcgdes B-spline

Uma forma de implementar o0 modelo variavel no tempo é assumir que cada um
dos parametros do modelo seja representado por uma combinacao linear de uma serie
de funcbes pré-definidas, varidveis no tempo [Louis (75)] [Hall (83)]. Assim, se
usarmos g+1 funcdes, { f, (n) }, na representacéo de um parametro o, que se pretende

variavel ao longo de um segmento de N amostras, esse parametro sera expresso por
q
a(n) = Zak f (n), comn=0,1,.., N-1 (6-1)
k=0

Desta forma os parametros do modelo passam a ser também funcbes no tempo,
contrariamente ao que se verificava no modelo fixo, onde os pardmetros se mantinham
constantes ao longo de cada segmento em analise.

Com a escolha adequada das funcGes de base, pode-se aproximar com razoavel
precisdo uma grande diversidade de variacBes associadas a uma variavel. No entanto,
se permitirmos que 0s parametros variem arbitrariamente, teremos 0s mesmos graus
de liberdade no modelo paramétrico e no sinal original, ndo resultando desse modo
qualquer compactagio de dados. E importante por isso conhecermos a natureza das

variagoes de um sinal de voz.
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No projecto do modelo variavel, a escolha das funcGes de base pode ser
determinante em termos de resultados finais. Por razGes dbvias, pretende-se que o
sinal possa ser modelado a partir de um numero de fungdes tdo reduzido quanto
possivel. Podem ser utilizadas, entre outras, fungdes polinomiais e funcBes
trigonométricas como € o caso das séries de Fourier [Hall (83)] [Amir (89)]. Existe
contudo um conjunto de fungdes, conhecidas por fungdes B-splinel, que embora
tenham ja dado bons resultados em diversas aplicacdes, como por exemplo, utilizadas
como fungdes interpoladoras em processamento de imagem [Unser (91)] [Aldroubi
(92)] [Ries (91)] [Engels (88)], as suas potencialidades ainda ndo foram devidamente
exploradas na modelagdo paramétrica de um sinal de voz. Apesar destas fungdes
serem de natureza polinomial, ndo tém os principais inconvenientes desse tipo de
funcbes. Isto porque, sendo funcbes de suporte finito, ddo origem a curvas
segmentalmente polinomiais, permitindo dessa forma o uso de segmentos polinomiais
de baixa ordem. Evita-se assim as limitagBes associadas aos polindmios de ordem
mais elevada: grande peso computacional e probabilidade de ocorréncia de
instabilidades. Possuem ainda a vantagem, pelo menos em relacdo as séries de
Fourier, de serem fungdes reais, e por isso de mais facil tratamento.

E nosso objectivo estudar o desempenho de um codificador de voz tendo por
base um modelo de parametros variaveis representados por combinacfes lineares de
fungdes B-spline. Em apéndice encontram-se alguns fundamentos teoricos associados
a este tipo de funcdes, bem como os relacionados com a formalizacdo de curvas a
partir dessas fungdes ou de outras da mesma familia. E o caso das curvas do tipo
Soline e das curvas Bézier, que tendo muito em comum com as curvas B-spline, o seu
estudo é importante, ndo apenas para melhor entendimento da natureza das B-splines,
mas sobretudo para realcar certas caracteristicas importantes, especificas apenas
dessas fungdes. Assim, todas as consideracdes e deducdes que se seguem terdo sempre
como suporte o referido apéndice.

Note-se que, se fizermos representar a forma de onda de um sinal por uma curva
bidimensional, onde o eixo das ordenadas traduza a amplitude do sinal e o eixo das
abcissas a evolucdo no tempo, os principios que regem a procura de uma forma de

representar a evolucdo de um parametro varidvel no tempo sdo semelhantes aos

1 Basis Spline
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utilizados para descricdo de curvas. Assim, existem essencialmente duas maneiras de
abordar o problema da reconstrugéo de uma curva:

e através da técnica Curve Fitting: processo atraves do qual se cria uma curva,

obrigando-a a passar por uma série de valores amostrados, sendo por isso

normalmente utilizado para fazer interpolacéo;

e através da técnica Curve Fairing: processo utilizado quando necessario
construir a curva sem conhecimento a priori de qualquer ponto por onde a

curva deva passar.

Ambas as técnicas poderdo ser exploradas no ambito deste trabalho. Por isso,
representam desde ja uma forte razdo para optarmos pelas funcbes B-spline em
detrimento das outras, pois a formalizacdo das curvas B-spline pode ser conseguida
segundo as duas técnicas, 0 que ndo acontece com as restantes: as curvas Spline sao
obtidas apenas segundo a tecnica Curve Fitting, e as Bézier segundo a técnica Curve
Fairing. As curvas Bézier tém ainda como inconveniente a dificuldade que existe em
ligar segmentos de curva entre si, pois de modo a garantir a continuidade2 C? em toda
a extensdo da curva resultante é necessario utilizar segmentos polinomiais de ordem
bastante elevada. Para além disso, as B-splines tém a vantagem de serem func¢bes com
suporte finito. Por isso, uma base de fungbes B-spline tem um comportamento ndo
global, que significa que cada funcdo B-spline exerce uma influéncia apenas local na
curva reproduzida, ndo afectando assim a forma da curva em pontos distantes da zona
de influéncia.

A teoria de fungbes B-spline foi inicialmente sugerida por Schoenberg e

posteriormente utilizada por Gordon e Riesenfeld na definicdo de curva. A k ésima
funcdo B-spline normalizada de ordem r, Fk(” (t), encontra-se definida pela formula

recursiva de Cox-deBoor em apéndice na equacédo (A-36).

Para além dos aspectos ja referidos, a principal propriedade associada as fungdes
B-spline de ordem r é servirem de base ao subspaco de fungdes segmentalmente
polinomiais de ordem r e continuas em C™? em toda a sua extens&o. Qualquer fungdo

@, (t) pertencente ao subspagco referido pode ser expressa atraves da seguinte relagéo

2 Diz-se que uma funcao tem continuidade C" quando ela prépria e todas as suas derivadas até a ordem
r sdo fungdes continuas.
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+00

()= &R (). (6-2)

k=—0
A funcdo ¢, (t) € univocamente determinada pelos seus coeficientes B-spline {a, }. E
precisamente a suavidade destas funcGes e o suporte finito das fungdes de base que
tornam as B-splines atractivas na modelagdo paramétrica de sinais ndo estacionarios.
Note-se que todas as B-splines com a mesma ordem r tém a mesma forma,
sendo cada uma delas apenas uma versdo deslocada de qualquer uma outra — ver

Figura A-11 em apéndice. Portanto, qualquer B-spline de ordem r é obtida deslocando
afuncio F{”(t), ou seja,
RO 1)=F"(t-k). (6-3)
A abordagem feita em apéndice, refere-se apenas a fungdes B-spline continuas.

Interessa-nos, no entanto, definir as B-splines discretas, obtidas directamente através

da amostragem das respectivas func¢ées continuas.
A fungdo B-spline normalizada continua de ordem r, F{”(t), encontra-se

definida em apéndice na equacdo (A-41). Como pretendemos converté-la numa
funcdo discreta, torna-se necessario expandir a funcdo por um factor m, para que
possamos fazer a amostragem a uma frequéncia unitaria. O produto da ordem, r, pelo
factor de expansdo horizontal, m, representa 0 nimero de amostras onde a funcdo B-
spline se encontra definida e, como sera mostrado mais adiante, o factor de expanséo é
dado pela seguinte relagéo

_ WN_M (6-4)
onde N, em analogia com a equacdo (6-1), € o numero de amostras do segmento
considerado, (g+1) € o numero de funcbes de base a utilizar na reconstru¢do do
parametro, e r € a ordem das funcdes de base B-spline.

Fazendo t =t, + nT, e para simplificar se considerarmos t, =0e T =1, obtém-

se a B-spline discreta de ordem r, expandida horizontalmente por um factor m,

A T
bé”(n):FO(’)( +n) ‘”(mj@

r (-1 i
b{" () = rlz(r_l),(j(n—m u(n— jm) (65)
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Similarmente ao caso continuo, é também possivel obter uma B-spline discreta
expandida por um factor m, de qualquer ordem, através duma sequéncia de

convolugdes [Unser (91)],

b” (n) = %bé” (n)*bg” (n)* - ¥bg? (n) = Ky (n) . (6-6)

Comparando esta expressdo com a expressdo anadloga (A-39) referente ao caso
continuo, verificamos que existe nesta uma convolugdo adicional com a B-spline
discreta ndo expandida de ordem r. Esta convolucdo adicional serve para garantir que
os valores da B-spline discreta coincidam com a B-spline continua nos respectivos
pontos de amostragem.

Depois de termos definido explicitamente a fungio B-spline discreta b{"” (n) em
(6-5), e sabendo que todas as outras da mesma ordem r se obtém deslocando esta ao
longo do eixo das abcissas com shifts multiplos de m, podemos finalmente expressar o
parametro variavel que pretendemos modelar como uma combinacgédo linear dessas
fungdes. Assim, em analogia com 0 caso continuo expresso na equacao (6-2), se o

representar o parametro a modelar com B-splines, sera expresso da seguinte forma

o(n) = a0 (n), (6-72)
com b (n) =b{” (n-km). (6-7b)

Como as fungbes b (n) tém suporte temporal finito, o somatério (6-7a) pode
ser transformado num somatdrio finito. Assim, uma vez que b{”(n)=0 fora do

intervalo 0 <n<mr, a fungdo b{"” (n—km) encontra-se definida apenas no seguinte

intervalo?
n n
0O<n-km<mr < roor(F‘j —r+1<k< roor(r—n). (6-8)

Como estamos a considerar um segmento de sinal de tamanho N, o parametro o sera
constituido por N amostras, e portanto podemos considerar n=0,1,..., N —1 Tendo
em conta a gama de variacdo do n em conjugacdo com a desigualdade (6-8) resulta o

seguinte intervalo de variagdo para o parametro k,

3 floor(x) representa o maior inteiro menor ou igual a x.
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floor(%) —r+1<k< floor( N _1) (6-9)
m

Para optimizarmos o numero de funcbes de base* em relacdo ao tamanho do
segmento de sintese, podemos impor que N seja multiplo de m, obtendo desta forma

os limites do somatdrio (6-7a),

l—rsksfloor(ﬂ—%jal—rsksﬂ—l, (6-10)
m m

vindo portanto

N/m-1

a(n) = > ab’(n). (6-11)

k=1-r
Repare-se ainda que podemos ajustar o incrementador k, de modo a ficarmos com o

somatorio na forma prevista em (6-1),

N/mir -2

O((n) = Zak—wlblgr—)ml(n) : (6_12)
k=0
Ficamos entdo na posse do modelo pretendido em (6-1) com
f(n)=b". (N =b"(n-(k+1-r)m),e (6-13)
q=E+r—2. (6-14)
m

Esta Gltima relacdo da-nos precisamente o factor de expansdo m apresentado
anteriormente na expressao (6-4).
No calculo de cada amostra n de um dado parametro o, os limites do somatorio

(6-12) poderdo ainda ser alterados para

0O<n—-(k+1-rym<mr < ﬂ—1<k££—1+r =
m m

floor(%) <k< floor(%) —1+r. (6-15)

Portanto, para calcularmos a amostra n do parametro o, necessitamos apenas
dos coeficientes a, com o indice k contido no intervalo dado em (6-15).
Embora um modelo variavel no tempo envolva um maior nimero de pardmetros

que o modelo convencional — varios coeficientes a, do modelo variavel por cada

parametro o do modelo fixo —, permite dividir o sinal em segmentos de analise

4 0 namero de fungdes de base é dado pelo intervalo de variagdo do parametro k.
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bastante mais longos, sendo por isso possivel com o novo método reduzir o nimero
total de par@metros necessarios para codificar a totalidade do sinal de voz.

SO sera possivel escolher o numero de B-splines a posteriori numa fase
experimental, testando o desempenho do modelo para diferentes quantidades de
funcbes de base. O mesmo se pode dizer em relacdo a escolha da ordem das B-splines.
No entanto, tendo em conta o parecer de alguns autores, embora referentes a outro tipo

de aplicagdes [Silva (93)] [Unser (91)], é de esperar que a ordem r=3 seja suficiente.

6.3 Modelacdo dos Coeficientes L P

Durante a producéo da fala o tracto vocal altera-se de uma forma continua, umas
vezes lentamente, outras mais rapidamente. Como a fungdo do filtro LP (filtro de
Predicdo Linear) é essencialmente modelar o comportamento do tracto vocal, devido a
natureza continua da evolucdo deste sera de esperar melhor desempenho por parte de
um modelo baseado num filtro LP de coeficientes variaveis do que o obtido por um
modelo de coeficientes fixos.

O modelo LP de parametros fixos foi deduzido no capitulo 4, e encontra-se
representado no diagrama ilustrado na Figura 4-15. Este sistema tem a seguinte

representacdo no tempo
p
§n) = Z ¢ §n—i)+ Gu(n). (6-16)
i=1

O somatorio desta expressdo corresponde a uma estimativa da amostra s(n) do sinal
de voz. Por isso, este sistema € conhecido por modelo de Predicdo Linear, pois cada
uma das amostras do sinal de voz é predita através de uma combinacao linear das p
amostras imediatamente anteriores. Isto fundamenta-se na constatacdo de que num
sinal de voz existe grande correlacdo entre amostras vizinhas. O erro cometido nesta
predicdo € em parte corrigido adicionando uma outra parcela dada pelo produto do
ganho G com a amostra u(n) do sinal de excitagéo.

Como estamos interessados, ndo neste modelo, mas sim num de parametros
variaveis, € necessario converter cada um dos parametros fixos ¢ em parametros

variaveis ¢ (n). Assim, para o0 modelo variavel, a equacdo (6-16) transforma-se na

seguinte
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p
&(n) = Zci (N&(n—i) + Gu(n). (6-17)
i=1

Com o propésito de tornar um parametro variavel no tempo, na secgdo anterior
descreveu-se um processo de exprimir um dado parametro o a partir de uma
combinacédo linear de funcbes B-spline. Assim, se na equacgdo (6-1) o parametro o

representar um qualquer coeficiente ¢, este passara a ser expresso por
q
¢ (M= e fe(n), (parai=L,..p) (6-18)
k=0

em que f,(n) representa a k ésima fungdo de base (funcdo B-spline) dada pelas
equacOes (6-13) e (6-5), e g+1 é o numero de funcdes utilizadas, dado pela equacao
(6-14). Os coeficientes constantes ¢, 's sao 0s parametros que pretendemos extrair do
sinal de voz, onde o indice i € uma referéncia ao coeficiente variavel ¢ (n) e o indice
k e uma referéncia a fungéo de base f, (n).

Ao assumirmos que os coeficientes do filtro LP s&o combinagdes lineares de
(g+1) funcdes pre-definidas { f, (n), k=0,1,..,}, estamos a manter a linearidade do
problema, ou seja, a estimagédo dos parametros c,’s do modelo LP continua a passar
pela resolucdo de um sistema de equacgdes lineares. Esta caracteristica é a principal
vantagem deste tipo de modelos [Louis (75)] [Hall (83)] [Silva (93)] [Grenier (91)].

Como j& referido anteriormente, o uso de fungdes de base do tipo B-spline
permite que a extraccdo dos seus coeficientes (coeficientes ¢, ’s, neste caso) se possa

processar segundo duas técnicas alternativas:

QO Técnica CurveFitting

A modelacdo dos coeficientes LP pode simplesmente ser encarada como
resultando da aplicagdo de interpolagdo — n&o necessariamente linear — aos
coeficientes LP fixos do modelo LPC convencional. Isto é, a curva B-spline que
descrevera a forma de variacdo de um dado pardmetro LP € determinada de modo a
passar por todos os valores desse parametro, previamente determinados para varios
subsegmentos de analise consecutivos — técnica Curve Fitting. Assim o0 processo de

determinacdo dos coeficientes c,’s das B-splines passa, em primeiro lugar, pela
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determinacéo dos coeficientes c¢,’s do modelo LPC fixo — parametros da equagéo (6-
16) — para varios subsegmentos consecutivos.

Os parametros fixos c’s, sendo determinados pelo processo convencional,
obtém-se através da minimizagdo do erro quadratico médio (MSE) correspondente a
diferenca entre as amostras do sinal original e as amostras estimadas a custa das
anteriores, por perdicdo linear, e sobre um intervalo finito (subsegmento de analise).

Portanto, o erro é dado por

MSE = ¥ (s(n) - &(m)° . (6-19)
com
& = Yo s(n-i), (6-20)

em que L é o comprimento do subsegmento de analise, e s(n) é o valor da n ésima
amostra desse segmento. Assim, os coeficientes c’s sdo obtidos para cada
subsegmento a partir da minimizacdo do erro dado pela equagdo (6-19). Como

deduzido em [Rabiner (79)], chega-se ao seguinte sistema de equagOes

Zp:ckfs(n—k)s(n—i):fs(n)s(n—i), 1<i<p (6-21)

Existem varios métodos eficientes para resolver este sistema, nomeadamente
0s métodos de autocorrelacdo e de covariancia [Rabiner (79)]. O método de
autocorrelacdo parece ser o mais aconselhavel, essencialmente devido a termos a
possibilidade de garantirmos com este método a estabilidade do filtro LP de sintese, e
também devido a sua simplicidade de implementacdo. Refira-se contudo que, a
estabilidade do filtro de sintese refere-se a implementacdo do modelo fixo — equacao
(6-16) —, pois em relacdo a sua versdo de parametros variaveis — equagéo (6-17) —
ndo € possivel estabelecer qualquer garantia de estabilidade. Mesmo assim é
importante garantirmos a estabilidade dos pardmetros fixos para que a probabilidade
de ocorréncias de instabilidades nos respectivos parametros variaveis seja menor.

Apdbs encontrados 0s pontos por onde as curvas B-splines devem passar —
coeficientes c¢.’s calculados para varios subsegmentos consecutivos — o procedimento
a seguir consiste em aplicar a técnica Curve Fitting de forma a determinar o0s

coeficientes B-spline, ¢, ’s, que geram as respectivas curvas. Assim, se pretendermos
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modelar os pardmetros LP ao longo de um segmento de N amostras (s(0), s(1),
..,S(N)), os coeficientes LP fixos terdo que ser calculados para (g+1) subsegmentos de

tamanho L centrados, respectivamente, em torno das amostras s(m-rmy2),
s(2m-rny2), ..., s((g+2)m-rny2). Como resultado obtemos g+1 conjuntos de
coeficientes LP, que passardo a ser identificados por {c”}, em que o coeficiente ¢
representa o coeficiente ¢ calculado no j ésimo subsegmento de sinal. Como
pretendemos que a curva que representa a forma do parametro variavel c (n) (com
i=1, 2, ..,p) passe pelos coeficientes fixos ¢, ¢, ..., ¢¥, obviamente, em analogia
com o0 exposto em apéndice, estamos a impor as seguintes igualdades:
c(m-rny2) =c?, ¢ (2m-rny2) =c®, ..., ¢ ((q+)m-rny2) =c?. Substituindo
0 primeiro termo de cada uma destas igualdades pela expressédo dada na equacéo (6-

18), resulta o seguinte sistema de equac0es, analogo ao da equacao (A-44),

Cl(O) = ClOfO(m_rn]/z) +oe +C|q fq(m_rn]/z)

o _ _ -

¢’ = cofe(2m-rny2)  + +C, f,(2m—rmy2) (6.22)
@ = Gofy((@+Ym-rmy2) +-- +c,f (q+Dm-rny2)

Resolvendo este sistema para cada um dos coeficientes LP (para i=1,2..p)
encontramos finalmente os coeficientes B-spline, ¢, ’s, necessarios a formalizacéo
dos parametros variaveis. O i ésimo parametro variavel vira entdo dado pela expressao

da equacéo (6-18).

O Técnica Curve Fairing

Pretendemos agora determinar os coeficientes das B-splines sem qualquer
conhecimento a priori de pontos por onde devam passar as respectivas curvas —
técnica Curve Fairing. De modo a encontrarmos a expressao que traduza a obtencgéo
dos coeficientes c,’s a partir de um sinal de voz g(n), consideremos a seguinte
notacdo vectorial

S =[S3(m)...S(M)] ', com S, () =[sn-Df(n)... s~ P ()],

) (6-23)

e C:[Cg ...CZ]T, com C, :[clk o Cy

Tal como no LPC de parametros fixos, o critério para obtencdo dos coeficientes

6ptimos C™ consiste em minimizar o erro quadratico médio [Hall (83)] dado por
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N-1
MSE = Z[s(n) -3, (6-24)
n=0
com
p
5(n)= Y G (Msn-i), (6-25)
i=1

onde N é o tamanho do segmento de sinal em estudo.
O somatorio em (6-25) pode ainda ser transformado no produto interno entre 0s

dois vectores C e S(n) . Substituindo na expressao (6-25) o parametro ¢, (n) dado em

(6-18), obtém-se

(n)

> 36 f (Ns(n—i)

o

(6-26)

M LM

3¢ f (Ms(n—i) = . CTS, (r) = C"S(n) .

i=1

T
o

Como demonstrado em [Haykin (91)], os coeficientes sdo obtidos resolvendo o

seguinte sistema de equagdes normais
RC" =P, (6-27)

onde R é a matriz de autocorrelagdo, dada por
N-1
R=Y S(MS'(n), (6-28)
n=0
P € o vector de correlagdes—cruzadas, com
N-1
P=2 s(nSs(n) (6-29)
n=0

e C" é o vector de coeficientes 6ptimo, ou seja, 0 conjunto de parametros que
desejamos obter a partir do sinal de voz. S&o estes 0s Unicos parametros que

necessitam de ser determinados, pois todas as funcGes de base sdo fixas e conhecidas.
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Capitulo 7

| mplementacgdes e Resultados

No Capitulo anterior descrevemos, em tracos gerais, como modelar o0s
pardmetros LP a partir de fun¢Bes B-spline. As duas técnicas mencionadas — Curve
Fitting e Curve Fairing — tém caracteristicas proprias que lhes conferem diferencas
em qualidades de capital importancia. Como referido, no método Curve Fitting,
correspondendo a uma técnica de interpolacdo, os coeficientes B-spline —
coeficientes ¢, da equacéao (6-18) — sdo determinados a partir dos coeficientes fixos
do modelo LPC convencional. Por outro lado, a determinagdo dos coeficientes pelo
método Curve Fairing processa-se directamente a partir do sinal de voz. Isto permite-
nos, por si so, fazer algumas consideracfes importantes em relacdo as duas técnicas
alternativas. Repare-se que, aquando da determinagdo dos coeficientes LP fixos, os
seus valores sdo optimizados partindo-se do principio que os coeficientes LP se vao
manter fixos ao longo de cada subsegmento, ndo havendo por isso a garantia de que,
ao se aplicar a técnica Curve Fitting, esses valores conduzam as curvas B-spline
ideais. Pelo contrario, aplicando a técnica Curve Fairing, os coeficientes B-spline séo
obtidos directamente através da minimizagdo do erro (6-24); 0 mesmo sera dizer que
os valores encontrados sdo aqueles que melhor aproximam — segundo o critério
utilizado — o sinal reconstruido do sinal original. Dai podermos considerar que as
curvas B-spline assim obtidas serdo as ideais. Existe ainda outra forma de
interpretarmos esta diferenca: enquanto que no método Curve Fairing a anélise LP é
realizada com base em parametros descritos por curvas B-splines, no método Curve
Fitting isso ndo acontece, pois as B-splines apenas sdo consideradas na sintese LP.

Por tudo o que foi dito, sdo por demais evidentes as vantagens inerentes a
utilizacdo do método Curve Fairing para o tipo de implementacdo por nés pretendida.
Assim, todos os testes que realizaremos terdo sempre por base implementacdes

incluindo este tipo de técnica.
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7.1 Determinacao dos ParametrosLP

A fase crucial na utilizagdo das B-splines é exactamente a determinagdo dos
coeficientes ¢, da expressdo (6-18), de forma a que os valores dos parametros
variaveis ¢ (n), que desejamos reproduzir, minimizem o erro dado pela equagéo (6-
24).

Comecemos por construir a matriz de autocorrelacdo R definida em (6-28). Sera

entdo dada por

Roo R01 ROq
N-1 R R ... R
R=YSms (m=|. " . " . " (7-1)
o : : :
, RqO qu qu

p(g+1)xp(a+1)

com a submatriz R, sendo dada por

$e (1) @, (L2) - 4 (Lp)

RHZNZASk(n)ST(n)Z (2 :¢k|(2,2) ¢ 4(2:P) (7-2)

‘¢kl(p!1) P (P,2) - ¢kl(p!p)‘

pxp

onde cada elemento desta matriz corresponde a uma fungéo de correlacédo dada por
N-1
B (i,) =2 s(n-i)s(n—j) f, () f, (), (7-3)
n=0

com as variaveis i e j referindo-se a atrasos das amostras do sinal, e os indices k e |

referenciando respectivamente as funcdes de base f, (n) e f,(n).

Por sua vez, o vector de correlagdes—cruzadas P definido em (6-29) pode ser

representado por
P= NZﬁls,(n)s(n) A (7-4)
n=0
onde cada um dos vectores P, é dado por
P = ES(n)Sk(n) =l 9.2 -~ o (P)] . (7-5)
correspondendo cada um dos elementos a uma nova funcédo de correlacéo dada por

(i)=Y s(m)s(n—i)f, (), (7-6)
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com a variavel i referindo-se ao desfasamento entre amostras, e o indice k a funcéo de
base f,(n).

Dependendo do tipo de segmento de analise utilizado, obtém-se dois métodos de
andlise LP distintos [Rabiner (79)]. Um é o método de autocorrelagdo, no qual se
assume que o sinal em andlise é nulo fora do segmento de sintese 0<N<N-1. O
outro € o método de covariancia, onde, ao ndo se considerar a simplificagdo anterior,
deve-se também entrar em linha de conta na andlise LP com algumas amostras
anteriores ao segmento de sintese. Enquanto que no primeiro, 0 segmento de analise
coincide com o segmento de sintese, no segundo método o segmento de analise
contém também p amostras anteriores as do segmento de sintese. Isto é, no método de

covariancia considera-se 0 segmento de andlise —-p<n<N-1. Como na

implementacdo do método de autocorrelacdo se assume que o sinal é estacionario, 0
método de covariancia sem windowing é o mais indicado [Hall (83)] para o tipo de
aplicacdo pretendida.

O sistema de matrizes (6-27) para obtengdo dos coeficientes 6ptimos pode entéo

ser descrito por

R 00 R o0 R 0q C; Po
R 10 R 11 "7 R 1q CI _ Pl (7_7)
_RqO qu qu _qu Pq

p(g+1)xp(a+1)
Estamos na presenca de um sistema de p(q+1) equacdes e p(q+1) incognitas, sendo
portanto de prever um sistema de grandes dimensdes e uma consequente carga
computacional elevada, inerente tanto a resolucdo deste sistema como ao calculo dos
respectivos coeficientes de correlacdo (7-3) e (7-6). Felizmente, é possivel optimizar
0s processamentos referidos atraves do estudo das caracteristicas especificas das
matrizes utilizadas.

Verificamos facilmente em (7-3) que,

$a(i,1) = 4 (0.)) (7-8a)

e @ (i,)) = (i) (7-8b)
Enquanto que a igualdade (7-8a) implica que R, =R, significando que R é uma

matriz “"simétrica por bloco”, a segunda igualdade, (7-8b), traduz que cada submatriz
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R, € por sua vez uma matriz simétrica. Tendo em conta estas duas caracteristicas,

podemos concluir que R é também uma matriz simétrica. Por outro lado, como na
obtencdo dos coeficientes de correlacdo (7-3) e (7-6) optamos pelo meétodo de
covariancia, ndo se verifica qualquer propriedade de simetria adicional nas referidas
matrizes [Amir (89)].

Como as funcbes de base tém suportes temporais finitos, os intervalos de
variacdo dos somatorios no calculo dos coeficientes de correlacdo (7-3) e (7-6)
diminuem. Considerando a funcéo de base dada em (6-13), concluimos que o intervalo

de variacdo de n no somatorio (7-3) obtém-se pela intercepcéo de trés intervalos,

0< n—-(k+1-r)m <nmr (k+1-r)m <n< (k+1)m
0< n-(I+1-r)hm <mr <<(+1-r)m <n< (I+I)m (7-9)
0< n <N-1 0 <n< N-1

Existem duas situacfes em que a intercepcdo resulta num intervalo nulo,
(k+1-r)m>(1+)m v (+1-r)m>(k+1)m <

7-10
k=l>r v k-l<—r o |k=I[2r (7-10)

Concluimos portanto que nestas condi¢des ¢, (i,j)=0, e por conseguinte as

submatrizes R, anulam-se sempre que |k—I|>r. A matriz R ter4 entdo o seguinte

aspecto

"Ry, R,,, O 0 0

R,, R, O 0

Rr—l,O R2,2 Rz,r+1 .

R=| 0 R,, ! Ry 0 (7-11)

0 0 R,, ' R

: : Ryigs
i 0 0 0 Rq‘qiril quq J

p(a+1)x p(a+1)
Seguindo o mesmo raciocinio, o intervalo de variacdo de n no somatério (7-6)
obtém-se pela intercep¢do de dois intervalos,

0< n—-(k+1-r)m <nr (k+1-r)m <n< (k+1)m
o (7-12)
0< n <N-1 0 <n< N-1

Porém, ha algo extremamente importante que ainda ndo referimos. Se todo o

nosso esforco é verificarmos até que ponto é que um modelo de parametros, que
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evoluam suavemente, produz resultados positivos, ndo faz sentido dividirmos o sinal
de voz em segmentos e de seguida processarmos cada um deles de uma forma
independente dos restantes. Com esse processo, as trajectorias dos parametros, que se
pretendem suaves, teriam necessariamente descontinuidades entre segmentos.
Vejamos entdo como garantir a continuidade das trajectdrias desses parametros nas
juncGes dos segmentos.

Em cada dois segmentos adjacentes, devido a sobreposicdo existente entre as B-
splines (B-splines de ordem r > 1), algumas dessas fungdes encontram-se parcialmente
definidas em ambos os segmentos. O mesmo sera dizer que as mesmas B-splines sdo
responsaveis pela descricdo das trajectdrias dos parametros, quer no fim do primeiro
segmento, quer no inicio do segundo segmento considerado. Do exposto, resta-nos
apenas uma saida, visando a garantia da continuidade: quando descrevemos a
trajectoria de um dado parametro ao longo de um segmento a partir das B-splines,
aquelas que se encontrem definidas apenas parcialmente no inicio do segmento,
devem manter as amplitudes encontradas no segmento anterior. Assim, resulta que 0s

coeficientes C,, C,, ..., C,_, (amplitudes das B-splines) associados respectivamente
as B-splines b)_,, b(7)_,, ..., b) — sdo estas as que se encontram parcialmente

definidas em ambos o0s segmentos, como se depreende da equacdo (6-12) — nao
devem ser calculados, uma vez que os seus valores foram j& determinados no
segmento anterior. Dessa forma os coeficientes a obter em cada um dos segmentos

serdo apenas C,_,, C,, ..., C, e por isso, o sistema de matrizes utilizado para o seu

o

calculo, deixara de ser dado pela equacéo (7-7), para passar a ser 0 seguinte

Rr—l,r—l Rr—l,r Rr—l,q__C:fl
Rr,r—l Rr,r Rr,q C: _
, Rori Rar 0 Ry AL C;
p(a-r)xp(g-r) (7-13)

Pr—l Rr—lO Rr—11 Rr—1,r—2 Co

Pr RrO er Rr,r—2 Cl

Pq ‘ Rq,O Rq,l Rq,r—2 | Cr—z

p(a-r)xp(r-1)
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Estando ja resolvido o problema da descontinuidade, emerge um outro devido
ao aproveitamento, por parte de cada segmento, das amplitudes calculadas para as
ultimas B-splines do segmento anterior. Nesse segmento, as ultimas B-splines séo
calculadas entrando em linha de conta apenas com uma parcela inicial dessas fungoes.
Portanto, as B-splines assim obtidas ficam optimizadas apenas em relagcdo a parcela
contida nesse segmento, ndo desempenhando o comportamento ideal a restante
parcela da B-spline que vai ser utilizada no segmento seguinte. De seguida passamos a
descrever a forma por n6s encontrada de modo a contornarmos esta dificuldade.

Como os valores das amplitudes das ultimas B-splines (aquelas que se
encontram apenas parcialmente definidas) ndo reflectem o comportamento pretendido
para toda a extensdo da funcéo, a solucéo reside em prolongar o segmento de analise,
de forma a que as Gltimas B-splines consideradas sejam desprezadas — essas, como se
encontram totalmente definidas no segmento seguinte, serdo correctamente obtidas
nesse segmento. Isto é, devemos introduzir alguma sobreposi¢cdo nos segmentos de
analise. Assim, nas implementacGes realizadas optamos por introduzir uma
sobreposicdo igual a rm, ou seja, no calculo das amplitudes das B-splines
consideramos mais r B-splines, além das necessarias. Por fim, refira-se que o sistema
da equacdo (7-13) deve ser adaptado de forma a traduzir a alteracdo proposta.
Facilmente se altera de modo a que, para alem dos coeficientes validos, também sejam

calculados os coeficientes C C ., C

q+1? q+20 " q+r”
De forma a clarificar tudo o que foi dito, segue-se o grafico ilustrado na
Figura 7-1 onde se encontra representada toda a sequéncia de B-splines utilizadas num

segmento de analise referente a um exemplo concreto por n6s implementado.

0.8 . . .
b-2(n) b-1(n) bOM) bip] b2(M)]  b3[Mn) bAMR]  b5M]  b6(n)

1] 50 100 150 200
ms

Figura 7-1: B-splines de 32 ordem (r = 3).
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Neste exemplo modeldmos cada um dos parametros LP com quatro B-splines de
32 ordem por cada segmento de 100 ms, (r = 3 e g = 5). Note-se que, apenas se

pretende obter os conjuntos de coeficientes C,, C,, C, e C., associados
respectivamente as B-splines b{®, b®, b{® e b{®. Os valores dos coeficientes C, e

C,, associados respectivamente as B-splines b e b, foram ja obtidos no segmento

anterior, e os conjuntos de coeficientes C,, C, e C,, associados respectivamente as

B-splines b{¥, b®® e b®, embora sejam calculados, como as fungdes se encontram

totalmente definidas no segmento seguinte, os seus valores serdo desprezados para

serem entdo correctamente obtidos no segmento seguinte.

7.2 Simulacdo com base no Codificador Standard L PC-10

De forma a testarmos na préatica a aplicabilidade da metodologia proposta ao
longo deste trabalho, optamos por simular em Matlab alguns algoritmos de
codificacdo e descodificacdo associados a um vocoder de predicao linear incluindo o
modelo LP de pardmetros varidveis. Para o efeito, baseamos a nossa implementacéao
no codificador standard LPC-10 [FS-1015 (84)], com todo o processamento de analise
e sintese LP alterado de forma a acomodar o modelo variavel.

Nos diagramas das figuras 7-2a e 7-2b encontram-se representados oS

algoritmos por nés utilizados, respectivamente, na codificacdo e descodificacéo.

speech Pre-énfase E)eterminagéo d_qs _ C,'S
H(z)=1-09375z" parametros LP variaveis
Calculo do s RMS

valor RMS

Decisdo de vozeamento

Decisdo de vozeamento
e detecgdo de pitch pitch

Figura 7-2a: Algoritmo de codificacéo.
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Decisdo de
vozeamento G, 's RMS
\ll 1
pitch )| Gerador de : \l, \l/
impulsos S/\(;I;Ch Sintese Ajuste Deéqfase speech
Gerador de vozeamento LP de ganho 1-075z*
ruido

Figura 7-2b: Algoritmo de descodificacéo.

Para que o algoritmo LPC-10 conduza a um ritmo de transmissdo de 2.400 bps
— foi para isso que ele foi concebido —, todos os parametros extraidos do sinal de
voz sdo eficientemente quantificados — coeficientes LP, ganho RMS, pitch e decisédo
de vozeamento —, de modo serem representados na forma mais compacta possivel.
Como o nosso objectivo é apenas verificarmos o efeito da modelacdo LP por
parametros variaveis, entendemos ndo sujeitar os parametros a qualquer quantificagéo,
de forma a ndo se introduzir ruido adicional, que poderia mascarar, ou pelo menos
desvalorizar, aquele que depende directamente da maneira como se determinam 0s
parametros LP.

Em analogia com o LPC-10, todas as implementagdes por nos realizadas
incluem um modelo LP formado por 10 coeficientes. Assim, sdo sempre 10 os
pardmetros a serem modelados pelas B-splines (p = 10). Refira-se contudo que,
contrariamente ao que acontece com o LPC-10, utilizamos sempre um filtro AR de
ordem 10, quer para as zonas vozeadas, quer para as ndo vozeadas. No LPC-10 é
utilizado um filtro AR de quarta ordem para as zonas ndo vozeadas. Estas duas zonas
— vozeadas e ndo vozeadas — sdo por nos processadas de mesma forma,
exceptuando-se obviamente 0 modelo de excitacdo utilizado: as zonas ndo vozeadas
sdo sintetizadas por um filtro LP excitado por ruido branco; as vozeadas, pelo filtro
LP excitado por sequéncias de impulsos obtidas pela repeticdo consecutiva do impulso

de excitacdo utilizado no standard LPC-10, representado na Figura 7-3.
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Impulso LPC-10
40 ; ;

300
200
100

-100
-200
-300

| |
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5 5

-40! 1 I 1

Tempo (ms)

Figura 7-3: Impulso de excitacao utilizado no standard LPC-10.

Refira-se por fim que, de forma a explorarmos as potenciais vantagens inerentes
a modelacdo dos parametros LP por parte das B-splines, teremos necessariamente de
utilizar segmentos de analise extremamente longos — deixamos de utilizar segmentos
de andlise LP de algumas dezenas de milisegundos, para passarmos a utilizar
segmentos que poderdo chegar a varias centenas de milisegundos. Por isso, como 0s
restantes parametros sdo extraidos da forma convencional, hd a necessidade de
particionar o sinal de voz em segmentos, e estes por sua vez, em subsegmentos.
Passamos entdo a ter segmentos na ordem das centenas de milisegundos, para
extraccdo dos parametros LP, e subsegmentos de apenas 25 ms. para extrair 0s

restantes parametros: pitch, decisdo de vozeamento e amplitude RMS.

7.3 Resultados Obtidos

Comecemos por dizer que, o que seria logico e normal nesta fase do trabalho,
era precisamente servirmo-nos dos critérios de avaliacdo de desempenho, descritos no
capitulo 5, para avaliarmos os varios algoritmos implementados. Porém, por razbes
que se prendem com dificuldades de ordem préatica, ou simplesmente por ndo fazer
sentido a sua utilizacdo nesta aplicacdo concreta, na maior parte dos testes que
realizamos néo foi possivel seguir nenhum desses criterios.

Quanto aos métodos subjectivos descritos no capitulo 5, embora se tenham
realizado testes de audicdo em todos os sinais codificados, devido a morosidade da
codificagdo, ndo foi possivel quantificar a qualidade perceptual seguindo qualquer um

dos métodos propostos. A aplicacdo implementada envolve processamento
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computacional extremamente pesado, chegando a levar vérias horas na codificacdo de
algumas centenas de milisegundos de voz. A morosidade de processamento deve-se
também ao facto de termos feito a implementagdo numa linguagem interpretada —
embora o Matlab esteja optimizado para o processamento vectorial de sinal, cremos
que a implementagdo numa linguagem compilavel melhoraria o tempo de
processamento.

Por outro lado, ndo faz sentido utilizarem-se métodos objectivos baseados na
relacdo-sinal-ruido para avaliagcdo de desempenho de vocoders, uma vez que a fala
obtida por estes codificadores, embora normalmente inteligivel, é de qualidade
sintética. Exceptuando algumas caracteristicas, como é o caso da poténcia e
periodicidade, entre outras, a forma de onda de um sinal de voz sintetizado por um
vocoder nada tem a ver com a do sinal original. A semelhanca entre os sinais é visivel
apenas no dominio da frequéncia, pois sdo apenas as suas caracteristicas espectrais
que séo reproduzidas por um codificador deste tipo. Por isso, em vez de compararmos
0 sinais no tempo, resolvemos comparar os sinais no dominio da frequéncia atraves da
andlise de espectrogramas.

O uso de espectrogramas permite-nos visualizar graficamente as caracteristicas
espectrais variaveis no tempo de um sinal de voz. Este método produz uma imagem
bidimensional formada por varios niveis de cinzento onde, a dimensdo vertical
corresponde a frequéncia e a horizontal ao tempo. Sendo a tonalidade do cinzento
proporcional a magnitude do espectro, as frequéncias ressonantes do tracto vocal
(formantes) evidencia-se através de zonas escuras do espectrograma.

Como pretendemos testar apenas as potenciais vantagens inerentes a modelacao
dos parametros LP, optamos por apresentar os resultados referentes apenas a um sinal
de voz totalmente vozeado. Mais uma vez, a razdo desta op¢do prende-se com 0 N0Sso
propdésito de evitar que o ruido dependente da maneira como se determinam 0s
parametros LP, seja de alguma forma encoberto por ruido inerente a potenciais erros
de deteccdo de pitch, ou devido as zonas de transicdo entre regifes vozeadas e ndo
vozeadas ndo serem sintetizadas da forma mais correcta pelo modelo utilizado. Por
outro lado, como sabemos, a maneira com que se modela o tracto vocal tem uma

importancia mais determinante precisamente na sintetizacdo dos sons vozeados. O
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segmento de fala totalmente vozeado utilizada nos testes encontra-se representado na

Figura 7-4a, e o respectivo espectrograma na Figura 7-4b.

T
why where you away

1 1 I 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200

Tempo [ms]

Figura 7-4a: Representacdo no tempo da frase: “why where you away”.

KHz Espectrograma: sinal original

3.5

0 200 400 600 800 1000 1200
Tempo [ms]

Figura 7-4b: Espectrograma do sinal: “why where you away”.

Pela andlise da Figura7-4b constata-se que estdo representadas no
espectrograma as caracteristicas essenciais do sinal. E bem visivel a evolugdo da
segunda formante, assinalada por F,. Repare-se que a sua trajectoria oscila entre cerca
de 500 Hz e 2000 Hz. Embora as restantes formantes ndo se encontrem tdo bem
definidas, é igualmente possivel localiza-las: a F; andara entre os 300 e os 700 Hz; a
F3 entre os 1800 e os 2500 Hz; e a F,4 entre os 3200 e os 3600 Hz. Por outro lado, €
também visivel a existéncia de vozeamento ao longo do sinal — o vozeamento €
caracterizado por riscas horizontais igualmente espacadas, devido a periodicidade do

sinal no tempo.
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Uma vez que as B-splines de 12 ordem tém a forma de uma funcéao rect() — tal
como se depreende da Figura A-10a, em apéndice —, ao modelarmos os parametros
LP com essas funcdes, o algoritmo comporta-se como um codificador convencional,
isto €, os parametros passam a ser actualizados periodicamente, e 0s seus valores sao
mantidos fixos ao longo de cada periodo de tempo correspondente a duracéo de cada
B-spline de 1% ordem. Por conseguinte, sempre que apresentarmos resultados
relacionados com o modelo fixo, estes foram obtidos executando o algoritmo por nos
desenvolvido baseado em B-splinesde ordem 1 (r = 1).

Uma das formas por nos utilizadas para avaliarmos o desempenho do modelo
LP consistiu em quantificar o residuo de predicdo — obtido pelo filtro LP inverso
excitado com o sinal de voz — através da relacdo-sinal-ruido. Note-se que este sinal é
formado precisamente pelos erros cometidos na predi¢do. Por isso, é de esperar que a
SNR do residuo de predicdo seja tanto maior, quanto melhor se comportar o modelo
LP.

As tabelas a seguir apresentadas contém os valores das SNR’s dos residuos de

predicdo obtidos para modelos LP baseados em B-splines de diferentes ordens e

duracdes.
SNR (dB)

Segmento r=1(q=4) r=3 (q=06)
100-150 ms. 4,552 4,513
150-200 ms. 5.819 5.784
200-250 ms. 10.700 10.830
250-300 ms. 14.500 14.400
300-350 ms. 12.010 11.950
350-400 ms. 12.530 12.600
400-450 ms. 16.120 16.000
450-500 ms. 11.240 11.190
500-550 ms. 13.010 13.000
550-600 ms. 8.306 8.346
600-650 ms. 11.730 11.730
650-700 ms. 14.830 14.850

SNR média 11.279 dB 11.266 dB

Tabela 7-1: SNR do residuo de predicéo referente a segmentos de 50 ms.
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SNR (dB)

Segmento r=1 (q=3) r=2 (q=4) r=3 (q=5) r=4 (q=06)
0-100 ms. 6.404 6.691 6.737 6.709
100-200 ms. 4.679 4.792 4.812 4.809
200-300 ms. 11.020 11.560 11.630 11.520
300-400 ms. 11.670 12.080 12.100 12.090
400-500 ms. 13.240 13.320 13.300 13.300
500-600 ms. 10.290 10.580 10.590 10.580
600-700 ms. 12.110 12.340 12.330 12.330
700-800 ms. 10.320 10.310 10.330 10.310
800-900 ms. 10.160 10.230 10.240 10.230
900-1000 ms. 12.960 13.220 13.300 13.240
1000-1100 ms. 7.131 7.307 7.298 7.317
1100-1200 ms. 8.095 8.166 8.174 8.172
SNR média 9.840 dB 10.050 dB 10.070 dB 10.051 dB

Tabela 7-2: SNR do residuo de predicao referente a segmentos de 100 ms.

Da Tabela 7-1 conclui-se ndo existir praticamente qualquer diferencga entre a
SNR obtida com B-splines de ordem superior a 1 e a SNR obtida para o0 modelo fixo
(r = 1). Da Tabela 7-2 verifica-se ja existir alguma melhoria, embora pequena, na
SNR referente a B-splines de ordem superior a 1 em relacdo a obtida para o modelo
fixo. Esta constatacdo encontra-se de acordo com o esperado, pois como era suposto,
as potencialidades da modelacdo LP por parametros varidveis fazem-se mais sentir
guando cada B-spline modela um parametro por um maior periodo de tempo. Note-se
que, os valores da Tabela 7-1 foram obtidos com uma B-spline por cada 10 ms.1, e os
da Tabela 7-2 com uma B-spline por cada 25 ms. Além dos resultados apresentados,
tentamos igualmente quantificar o residuo de predi¢do para segmentos superiores a
100 ms. A ndo inclusdo de tabelas com esses valores prende-se com a impossibilidade
de codificar todo o sinal, devido ao elevado peso computacional associado ao
processamento de segmentos demasiado longos. Conseguiu-se, contudo, obter o
residuo de predigédo referente a alguns (poucos) segmentos de 200 ms e de 300 ms,
ambos modelados por 4 B-splines. As SNR’s obtidas para estes segmentos
confirmaram igualmente a constatacdo de que a vantagem inerente a utilizacdo de B-
splines é tanto mais evidente quanto maior for a duracdo das mesmas.

Vamos, portanto, daqui para a frente realizar todas as simulagcdes com base no

modelo LP modelado com quatro B-splines por cada segmento de 100 ms.

1 O niimero de B-splines utilizadas por cada segmento é dado por (g - r + 2).
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De seguida apresentam-se 0s espectrogramas referentes a sinais sintetizados a

partir de modelos baseados em B-splines de diferentes ordens.

KHz Espectrograma: [B-splines de 1! ordem)
4
35
o -
3
2.5 —
—— —
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Tempo [ms]

Figura 7-5a: Sinal reconstruido com 4 B-splines de 12 ordem por cada 100 ms.
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Figura 7-5b: Sinal reconstruido com 4 B-splines de 22 ordem por cada 100 ms.
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Figura 7-5c: Sinal reconstruido com 4 B-splines de 32 ordem por cada 100 ms.
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KHz Espectrograma: [B-splines de 4! ordem)
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Figura 7-5d: Sinal reconstruido com 4 B-splines de 42 ordem por cada 100 ms.

Pela observacdo dos espectrogramas, verifica-se que qualquer uma das
codificagdes conseguiu reproduzir as caracteristicas espectrais de uma forma bastante
aceitavel, nomeadamente a trajectéria da formate F,. A diferenca mais significativa
em relagdo ao sinal original reside na dificuldade em reproduzir a estrutura harmoénica
relacionada com o pitch. No entanto, esta imperfeicdo nada tem a ver como o modelo
LP em estudo. Pode-se ainda verificar a existéncia de grande semelhanga nas
trajectorias das formantes Fi, F3 e F4 em relacdo as suas congéneres do sinal original.

Da comparagéo dos quatro espectrogramas entre si, a conclusdo mais importante
a retirar é que o modelo LP variavel no tempo consegue reproduzir de forma mais
correcta a trajectoria das formantes. Repare-se que a trajectoria F, encontra-se melhor
definida com os modelos variaveis (figuras 7-5 b, ¢, d) do que com o modelo fixo
(Figura 7-5a). Por outro lado, comparando apenas os espectrogramas dos modelos
variaveis entre si, ndo se verifica qualquer diferenca significativa. Contudo, se
atendermos apenas a parte da trajectoria F, apés os 1000 ms., encontramos alguma
vantagem por parte do modelo com B-splines de 3% ordem em relagdo aos restantes.
Por isso, nas restantes implementacdes que efectuarmos vamos utilizar modelos com
B-splines de 32 ordem.

Refira-se ainda que, em simultaneo com os resultados apresentados, realizaram-
se alguns testes de audigdo. A partir destes verificou-se que 0s sinais sintetizados sao
perceptualmente indistinguiveis. No entanto, todos eles evidenciaram fala bastante
inteligivel, embora de qualidade sintética.

Seguidamente apresentam-se dois conjuntos de graficos referentes a dois

segmentos codificados com 4 B-splines de 3?2 ordem por cada 100 ms. Os primeiro 6
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gréficos (figuras 7-6 a, b, ¢, d, e, f) referem-se ao segmento de 100 a 200 ms., e 0s
restantes 6 (figuras 7-7 a, b, ¢, d, e, f) ao segmento de 200 a 300 ms. Cada série de
gréaficos inclui a representacdo no tempo do segmento a codificar, a trajectria dos
parametros LP, o erro cometido na predicdo, o sinal utilizado na excitagdo, e por fim,

0 segmento sintetizado.

L x10 Segmento Original (q=5, r=3)
. T T T T

0.5 e

-0.5- u

'}00 1i0 1éo 1é0 1210 150 160 1‘70 150 1§0 200
Tempo (ms)

Figura 7-6a: Segundo segmento de sinal a codificar.

Coeficientes LP. [q=5, r=3]

as i i i i i ; i i i
100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200

Figura 7-6b: Trajectérias dos coeficientes LP obtidas a partir de B-splines de 32 ordem.
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Coeficientes LP: ¢l ¢2 c¢3. [g=5, r=3)

.5
100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200

Figura 7-6c: Trajectorias dos 3 primeiros coeficientes LP.

Erro de predi¢do: SNR=4.812dB (q=5, r=3)
1000 T T T T T T T T T
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100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200
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Figura 7-6d: Residuo de predicao.

Sinal de Excitagao (g=5, r=3)

1'20 1530 1210 150 1é0 1'70 11'30 190 200
Tempo (ms)

Figura 7-6e: Sinal de excitacdo usado na sintese.
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L -x10 Segmento Sintetizado (g=5, r=3)
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Figura 7-6f: Segmento de voz reconstruido.
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Figura 7-7a: Terceiro segmento de sinal a codificar.

Coeficientes LP. [q=5, r=3]
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‘200 210 220 230 240 250 260 270 280 290 300

Figura 7-7b: Trajectérias dos coeficientes LP obtidas a partir de B-splines de 3% ordem.
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Coeficientes LP: ¢l ¢2 c¢3. [g=5, r=3)
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Figura 7-7c: Trajectorias dos 3 primeiros coeficientes LP.

Erro de predi¢do: SNR=11.63dB (q=5, r=3)
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Figura 7-7d: Residuo de predicao.

Sinal de Excitagao (g=5, r=3)
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200 210 220 230 240 250 260 270 280 290 300
Tempo (ms)

Figura 7-7e: Sinal de excitacdo usado na sintese.
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Segmento Sintetizado (g=5, r=3)
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Figura 7-7f: Segmento de voz reconstruido.

Comparando os graficos das figuras 7-6a e 7-7a respectivamente com 0s das
figuras 7-6f e 7-7f, verifica-se que o0s sinais sintetizados sdo semelhantes aos
respectivos sinais originais.

Pela analise dos graficos podemos também comprovar a continuidade da
trajectoria dos parametros LP na juncdo entre os dois segmentos. Repare-se na

evolugéo dos parametros nas figuras 7-6b e 7-7b, e nas figuras 7-6¢ e 7-7c.

7.4 Comparacéo com o Modelo L P de Par ametros Fixos

Com o objectivo de compararmos o0s resultados obtidos pelo modelo LP variavel
com os obtidos pelo modelo de parametros fixos, apresentamos de seguida 0 mesmo
tipo de graficos da seccdo anterior, mas agora referentes a codificacdo dos dois

segmentos de voz pelo modelo convencional de parametros fixos.

Coeficientes LP: ¢l ¢2 3. [q=3, r=1)

5 L ! ! L ! \ ! L !
100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200

Figura 7-8a: Trajectérias dos 3 primeiros coeficientes do modelo LP convencional, referentes

ao segundo segmento de sinal processado.
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Erro de predi¢do: SNR=4.679dB (q=3, r=1)

1000 T T T T T T T T T
5000 i
0
-500! Il L Il Il Il Il Il Il Il
100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200
Tempo (ms)
Figura 7-8b: Residuo de predicao.
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Figura 7-8c: Segmento de voz reconstruido.

Coeficientes LP: ¢l ¢2 3. [q=3, r=1)
I I I ] I

Figura 7-9a: Trajectdrias dos 3 primeiros coeficientes do modelo LP convencional, referentes

ao terceiro segmento de sinal processado.
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Erro de predi¢do: SNR=11.02dB (q=3, r=1)
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Figura 7-9b: Residuo de predicao.
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Figura 7-9c: Segmento de voz reconstruido.

Através da comparacdo entre os sinais sintetizados (figura 7-6f com a 7-8c, e
figura 7-7f com a 7-9c¢) ndo é possivel descortinar qualquer diferenca que os distinga
em termos de maior ou menor semelhanca com o0s respectivos sinais originais
(figuras 7-6a e 7-7a).

Embora também nao se verifique grande diferenca entre os residuos de predicéo
(compare-se a figura 7-6d com a 7-8b, e a figura7-7d com a 7-9b), é possivel
observar, pelo menos em algumas zonas do segmento, que a poténcia dos erros
cometidos na predigdo do segmento de 200 a 300 ms. é ligeiramente inferior no
modelo variavel (figura 7-7d), quando comparado com o modelo fixo (figura 7-9b).

Pela analise dos gréaficos das figuras 7-6¢ e 7-8a, bem como os das figuras 7-7¢
e 7-9a, podemos comprovar que as trajectorias dos parametros variaveis seguem de

perto a evolugdo dos parametros fixos. Lembre-se, no entanto, que as referidas
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trajectorias dos modelos varidveis ndo resultam de uma qualquer forma de
interpolagéo dos parametros fixos.

Por fim, de forma a ficarmos com uma ideia mais precisa sobre o tipo de
evolugdo associada aos parametros LP, resolvemos implementar o modelo LP
convencional, actualizando os seus parametros ao fim de cada 5 ms. Os graficos que
se seguem ilustram o comportamento desses parametros ao longo do segmento de 100
a 200 ms.

Coeficientes LP: ¢l [g=19. r=1]
1 T T T T T T T T T

0.5+ B

-0.5}+ .

.5 1 1 1 1 1 | 1 1 1
T00 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200

Figura 7-10a: Trajectoéria do primeiro coeficiente do modelo LP convencional, actualizado em

cada 5 ms.

Coeficientes LP:  ¢2 ¢3. [g=19.r=1)
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Figura 7-10b: Trajectéria do 2° e 3° coeficientes do modelo LP convencional, actualizado em

cada 5 ms.
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Coeficientes LP: c4 6 ... ¢10. [g=19, r=1)
T
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Figura 7-10c: Trajectérias dos restantes coeficientes do modelo LP convencional, actualizado

em cada 5 ms.

Como facilmente se verifica, os parametros LP ndo parecem ter uma evolucao
continua e suave ao longo do tempo. Talvez isso explique porque razdo € que 0S

resultados obtidos pelo modelo variavel ndo tenham sido assim tdo diferentes dos

obtidos pelo método convencional.
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Capitulo 8

Conclusdes

8.1 Comentarios e Conclusdes Finais

Ao propormos neste trabalho um model o de parémetros varidvels baseado em B-
splines, ambicionavamos dessa forma contribuir para o aperfeicoamento dos
algoritmos de codificacdo de fala. Lamentavelmente, os resultados a que chegamos
ndo nos permitem afirmar que esse objectivo tenha sido alcancado. Na verdade, se
alguma diferenca existe entre fala sintetizada pelo modelo proposto e a sintetizada
pelo modelo convencional, pelo menos em termos de qualidade perceptual — que é a
gue interessa—, ndo tem qual quer significado pal pavel.

O facto de se terem atingido resultados idénticos aos conseguidos por outras
técnicas ndo € encorgjador, nomeadamente devido aos véarios inconvenientes
associados a técnica desenvolvida. Para além do processamento computacional se ter
revelado extremamente pesado, existem ainda outros contratempos que convém
referir: a codificacdo esta associado um atraso bastante elevado (superior a 100 ms)
devido a necessidade de se processarem segmentos extremamente longos; por outro
lado, uma vez que os parametros LP sdo variaveis, torna-se impossivel anular
totalmente a probabilidade de ocorréncia de instabilidades no filtro de sintese LP; por
fim, na codificacdo dos parametros LP ndo se podem aplicar as técnicas existentes,

extremamente eficientes na quantificagdo dos coeficientes LP convencionais.

8.2 Trabalho Futuro

A constatagdo de que a precisdo com que se estimam os parametros LP é pouco

determinante no desempenho de um vocoder, nédo invalida que resultados bem mais
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gratificantes possam ser obtidos com outro tipo de codificacdo, usando a mesma
técnica.

Em nosso entender, 0 mais importante num codificador baseado num modelo LP
€ a coeréncia com que se modela a excitagdo, pois pensamos ser essa a maior fonte de
distorcéo verificada no sinal reproduzido. Uma vez que os codificadores hibridos do
tipo andlise-por-sintese utilizam modelos de excitagdo bastante precisos, pensamos
gue a forma com que se modelam os parametros LP pode ter uma maior influéncia na
gualidade da fala sintetizada por esse tipo de codificadores.

Assim, no seguimento deste estudo, achamos que seria interessante tentar
aplicar a mesma técnica a um codificador do tipo analise-por-sintese. No entanto,
dever-se-a estudar alguma forma de optimizar o processamento, pois foi precisamente
devido ao elevado peso computacional associado a esses codificadores que optamos

por limitar asimulacéo do modelo variavel a agoritmos do tipo vocoder.
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Apéndice

Funcobes de Base B-spline

O proposito deste apéndice € fornecer os conceitos tedricos relacionados com as
fungdes B-spline, necess&rios a0 desenvolvimento dos modelos varidveis baseados
nestas fungbes. Um tratamento mais exaustivo, e mais elucidativo destes conceitos

encontram-se em [Rogers (90)], fonte que serviu de base a este apéndice.

A-1 Introducao

Usando técnicas de interpolacdo, a forma de onda de uma curva pode ser
reconstruida a partir de valores amostrados da curva ideal. Este tipo de técnica pode
ser implementada recorrendo a curvas do tipo spline, e é caracterizada pelo facto de a
curva matematica obtida passar pelos val ores amostrados — técnica "curve fitting".

Porém, existem situacBes em que é de todo interesse que a curva possa ser
construida sem qualquer conhecimento a prior da forma da curva desgada. Para
implementarmos este tipo de técnica, podemos utilizar curvas Bézier ou curvas do tipo
B-spline. Esta técnica é caracterizada pelo facto de a curva obtida poder passar ou ndo
por aguns dos pontos de controle utilizados na construgdo da curva — técnica "curve
fairing”. Mesmo assim, em algumas aplicagdes, quando desgével, podemos ainda

com esta técnicaforcar a curvaa passar por todos 0s pontos de controle.

A-2 Splines Cubicas

Embora as splines possam descrever curvas tridimensionais, vamos-nos
restringir apenas ao espaco bidimensional, pois € aguele que interessa quando se

pretende representar a variagdo da amplitude de um sina ao longo do tempo.
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Uma spline fisica € caracterizada, por exemplo, por uma tira longa e fina de
madeira ou plastico usada para descrever uma curva que passe por pontos especificos,

como ilustrado nafig. A-1.

o~ > ¥

Figura A-1 Spline fisica com 3 pontos de controle.

Sendo a forma da curva resultante determinada pelas posi¢cOes dos pontos de
controle, também conhecidos por "pesos’, ao variarmos 0 nUmero ou as posi¢des dos
pesos, a spline altera-se, mantendo contudo a suavidade da forma e passando sempre
por todos os pontos de controle.

Se se considerar 0 sistema convencional de coordenadas XY, e a variavel y
representar a deflexdo da curva ao longo da abcissa x, é possivel obter a partir da
equagdo de Euler [Higdon (67)] a seguinte relacéo

y = B, + B,x + Byx? + B,x°. (A-1)
Onde y, representa a deflexdo duma curva spline do terceiro grau entre dois suportes
(ou pontos de controle) consecutivos. Esta expressdo mostra tacitamente que a forma
daspline entre suportes € descrita matematicamente por polindmios do terceiro grau.

Genericamente, uma spline € uma curva segmentalmente polinomial de ordem?

r com pontos de juncdo com derivadas continuas até a ordem r-2. Assim, uma curva

do tipo spline de ordem r pertencea C" 2.

A possibilidade dos segmentos da spline corresponderem a polindmios de
pequeno grau € bastante Util para fazer interpolacdo, pois permite reduzir o peso
computacional necessario e reduz a ocorréncia de instabilidades que normamente
aparecem em curvas de maior grau. Essas instabilidades fazem-se notar através de
oscilagdes indesgjaveis que ocorrem, por exemplo, quando varios pontos de controle
se encontram dispostos coliniarmente. No entanto, com um polindmio de pegqueno
grau ndo é possivel fazer passar a curva por um numero arbitrario de pontos. Séo por
1SS0 usados segmentos polinomiais adjacentes na construgéo dumaspline.

Poder-se-ia escolher o grau dos segmentos polinomiais de forma a que cada

segmento abrangesse trés ou mais pontos. No entanto, como o grau do polindmio a
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utilizar aumenta com o nimero de pontos a abranger por cada segmento, torna-se
preferivel, por razdes ja mencionadas, que cada segmento polinomial abranja apenas
dois pontos. Para este caso a spline cubica parece ser a melhor escolha, pois € a curva
de menor grau que permite um ponto de inflex&o e conduz a curvaturas suaves.

No caso de considerarmos que a curva representa um sina, se em (A-1)
fizermos corresponder a ordenada y uma amplitude P(t) e a abcissa x 0 parametro t,
obtemos a seguinte equacao andl oga referente a um segmento duma spline cubica

P(t) = B, + B,t + Bot> + B,t®, parat, <t<t,, (A-2)
onde t, e t, sdo os valores da abcissa referentes aos instantes inicial e fina do
segmento, e P(t) é a amplitude num qualquer ponto da curva entre esses instantes.
Existem, portanto, quatro coeficientes constantes B, a serem especificados
necessariamente a partir de outras tantas "condic¢des de fronteira’.

Impondo um determinado declive em ambas as extremidades do segmento,
conjuntamente com os vaores da curva P(t) que deve ter nesses mesmos pontos,
obtemos as condi¢des necessérias para a obtencédo dos coeficientes em (A-2). Como
ilustrado na fig. A-2, P, e P, representam a amplitude (ordenada) da curva em cada
uma das extremidades do segmento, e B’ e P, os declives dos respectivos vectores

tangentes, nesses mesmos pontos.

B

S

R
t,
P

L5

Figura A-2 Segmento de uma Spline cubica.

Diferenciando afuncdo P(t) em ordem at, obtém-se
P'(t) = B, + 2Bt + 3B,t?, parat, <t<t,, (A-3)
e assim, atribuindo as funcdes P(t) e P’'(t) os vaores das extremidades, ficamos na

posse das quatro condic¢des necessarias para obtencdo das constantes em (A-2),

P(t,) = Py (A-43)
P(ty) = P: (A-4D)
lgaur—1.
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P'(tl) — Plr ; (A-4C)
P'(t,)="P;. (A-4d)
Isto &, ficamos com quatro equagdes para quatro incognitas B,'s.

De modo a simplificarmos podemos assumir, sem perda de generalidade, que

t, =0. Logo
P(0)=B,=P; (A-5a)
P'(0)=B, =P; (A-5b)
P(t,) = B, + B,t, + Bst5 + B,t3 = P,; (A-5c)
P'(t,) = B, + 2B,t, + 3B,t,” = PJ. (A-5d)

Resolvendo em ordem a B, e B,, obtém-se

B. = 3(P2 B Pl)_ 2P1’_E_
’ t3 t, tp’

(A-6a)

B4:2(P1;P2)+g+i§- (A-6h)
t2 t2 t2
Como os valores de B, B,, B, e B, obtidos determinam totalmente um segmento
duma spline cubica, logicamente podemos afirmar que a forma do segmento de curva
depende apenas das localizagdes dos dois extremos e dos respectivos vectores
tangentes nesses pontos. Substituindo na equacédo (A-2), os coeficientes encontrados
em (A-5) e (A-6), obtemos a equacdo geral para um segmento dumaspline clbica,

P,—P) 2P P 2(P,~P,) P/ P
P(t)=P, +P/-t+ i 2 1) 1224 ¥+—§+—§t3. (A-7)
ty b b t; t;

Portanto, neste momento, estamos na posse da férmula para construir a curva de
interpolac@o entre dois pontos consecutivos. Mantém-se, contudo, a necessidade de
estipular os valores P’ e P;, que contém o declive dos vectores tangentes nos pontos
extremos do segmento.

Para se construir uma curva completa, faz-se a juncéo de multiplos segmentos,
de forma a que, o segundo ponto de controle do primeiro segmento, de cada dois
consecutivos, coincida com o primeiro ponto de controle do segundo segmento. A

fig.A-3ilustra este tipo de juncéo
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Figura A-3 Dois segmentos adjacentes de uma Spline cubica.

Tendo em conta que o ponto (t,,P,) e respectivo declive P, sdo comuns aos dois
segmentos, pode-se desde ja aplicar a expressdo (A-7) a cada um dos segmentos de
modo a se obterem 0s correspondentes segmentos de curva. Embora os declives
extremos P/ e P, sgam impostos a partida, o declive do ponto intermédio P, n&o é
conhecido. Existe, contudo, a possibilidade de o determinar, impondo uma condic¢édo
de continuidade nesse ponto.

Se considerarmos P(t) a fungdo que representa a concatenacdo de todos os
segmentos que formam a curva spline, isto & P(t) = B, (t) com t, <t<t,,,, pelo
exposto facilmente se verifica que tanto P(t) como P’(t) na fig.A-3 sdo funcbes

continuas no ponto de juncdo — fig.A-3. Se impusermos igualmente a continuidade

de P"(t), de modo a podermos determinar P,;, estamos simultaneamente a garantir

que P(t) pertenca a C?, tal como ja referido anteriormente. Ou sgja, P(t) é uma

spline ctbica (r =4), e como tal pertence a C" 2. Assim, depois de diferenciarmos a

equacdo (A-3), vem para cada um dos segmentos
P/ (t)=2B{Y +6B{’t, para 0<t<t, (A-83)
Py/(t)=2B{® +6B{? (t—t,), para t, <t<ts. (A-8b)
Igualando estas duas fung¢bes no ponto de juncéo obtemos a condicdo que faltava,
P/(t,)=P)(t,) < 2B +6B{"t,=2B{.

Substituindo agora os coeficientes pelos respectivos valores das equactes (A-6),

resulta

139



Codificacdo por Modelos Variaveis no Tempo Apéndice

(:E(F’z . P) 2P1'_E] +3[2(P1— P,) i Pz'jtz _

t; t, 22

t; t; ot
:{3(%—%) 2P; Pg'}

(t3 —t2)2 (t3 _tz) (t3 _tz)

Multiplicando de seguida ambos os termos por (t; —t,)t, e resolvendo em ordem a

P, , obtém-se
P2/:2t_2(ip3_P2)_Psrj+t3_t2 [%PZ_Pl)_PlfJ, (A_g)
ts\ (t3—t,) 2t, t,

gue € precisamente o declive do vector tangente que desconheciamos.

Neste momento encontra-se totalmente definida a curva resultante da
concatenacdo de dois segmentos duma spline cubica, ilustrada na fig.A-3. Agora,
facilmente generalizamos estes resultados. De modo a encontrarmos as expressoes que
descrevam a curva constituida por n-2 pontos de controle intermédios, 2 pontos
extremos e n-1 segmentos, necessitamos de impor os declives nos extremos da curva,
garantir a passagem da curva pelos pontos de controle, e garantir a existéncia da
continuidade C? em todos os pontos intermédios. Usando a notag&o utilizada na fig.A-

4, as especificagdes da curva obedecem aos seguintes requisitos:

« P(t,)=P,, para 1<k<n; (A-10a)
e PLi(t)=PR/(t,), para 2<k<n-1, (A-10b)
P/(t,)=P/; (A-10c)
P/, (t,)=P/; (A-10d)
e P/i(t) =P/ (), para 2<k<n-1; (A-10e)

onde P(t) representa a curva total constituida por todos os segmentos, e P, _,(t) e
P, (t) correspondem a quaisquer dois segmentos adjacentes, tal como ilustrado na

fig.A-4.
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Figura A-4 Spline cubica com n pontos de controle.

A partir da expressdo (A-7), podemos deduzir a equacéo andoga que descreve a

forma de um segmento genérico P, (t),

(t|<+1—t|<)2 (tk+1_tk) (tk+1_tk
[() SO })
(tea—t)”  (ta—t)" (tea—te)

Esta expressdo foi obtida impondo as condigdes (A-10a), (A-10b), (A-10c) e (A-10d).

Pk(t): Pk +Pk!_(t_tk)+lgpk+lpk)_ 2Pk’ B Pk,+1 ):l(t_tk)z-i-

(A-11)

A spline é congtituida por n—1 segmentos (k =12,...,n—1), encontrando-se o k
ésimo segmento definido em t, <t<t, . Resta, portanto, impor a continuidade da
segunda derivada nos pontos de juncdo entre cada par de segmentos adjacentes
(condicdo A-10e), isto €

P/i(t)=P’(t) < 2B +6B{fV(t, —t,,)=2B{). (A-12)
Adaptando agora as expressdes (A-6) de modo a traduzirem as especificagcOes
referentes aos segmentos intermédios pretendidos, podemos substituir os coeficientes
constantes da equacdo (A-12) pelos seus valores. Feitas as substituicdes e depois
algumas simplificacbes, vem

(tk+1 - tk)Pk'—l + Z(tk+1 - tk—l)Pk, + (tk - tk—l)Pk’+1 =

t, -t t—t
:{M(Pkﬂ ~P )+ (P~ Pcy)
e — b b —tg

(A-13)
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Ficamos, portanto, na presenca de uma equacdo de trés incognitas, respectivamente
P/, ., P, eP/,;, ndo sendo por isso possivel resolvé-la directamente. Mas ao
garantirmos a continuidade da segunda derivada em todos os pontos intermédios da
curva (k=23,...,n—-1), obtemos um sistema representado pela seguinte equagdo

matricial

ts-t, 2t;-t) (,-t) 0 0
0 t, —t5 2(t4—t2) (t3—t2) 0 : X
f 0
0 0 th—toy 2ty —tp) (tos—th2)
3t2_t1(P3—P2)+3t3_t2(P2_P1) (A-143)
P/ t3-1, 2~h
AP 3t3_t2(P4—P3)+3t4_t3(P3‘P2)
- ty— 3 ; 3 "2
P/ - | _
n Bm(ﬂ - Pnfl) + 3m(Pnfl - Pn,z)
tn " th-1 n-1"""n-2 -
o WixPZR. (A-14b)

Uma vez que existem apenas n — 2 equagdes para n incognitas (declive de n vectores
tangente, P’), amatriz M ndo é quadrada, e por conseguinte ndo pode ser invertida de
modo a podermos encontrar os valores de P’, ou sgja, 0 sistema é indeterminado. E
precisamente para ultrapassar esta indeterminagdo que se impdem a partida os
declives nos extremos da curva — declives P’ e P!. Destaforma, o sistema passa a ser

representado por
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1 0 0 0
tg—t, 2tz—ty) (t;—ty) 0 :
0 ty-ty 2t,-ty) (tz-ty) 0
0 tn - tn—l 2(tn - tn—Z) (tn—l - tn—z)
e 0 0 1]
I P/ | (A-159)
3ﬂ(P3 - P2)+3t3 ) (P, Py)
P t3-1, LYy
P .
ik 3572 (P~ Py)+34~ 3(P, - Py)
P." 413 -1,
" 3tn_1 _tn—2 (Pn - I:)n—l) +3 tn — tn—l (Pn—l - Pn—2)
tn - tn—l tn—l - 1:n—2
L Pn, i
ou, MxP'=R. (A-15b)

Agora, amatriz M é quadrada, podendo por isso ser invertida, e sendo uma matriz de
diagonal dominante2 é ndo singular o que significa que a sua inversao conduz a uma
solugdo unica. A matriz M é também tridiagonal3, o que permite reduzir 0 peso
computacional requerido na suainversao.

Os declives em todos os pontos da curva spline ser&o entéo dados por

PP=M"*xR. (A-16)
Depois de conhecidos todos os declives, os coeficientes dos segmentos spline sdo
facilmente obtidos através da generalizacdo das equagdes (A-5a), (A-5b) e (A-6).

Deste modo, os coeficientes do k ésimo segmento (com k =1.2,...,n—1) sdo dados

por
B —p (A-17a)
B — Py (A-17b)
Bék) _ 3(F)kJrl B Pk) _ 2|:)k, _ l:)k’+1 : (A-l?c)

(tea —tk)2 (e —t)  (tea —te)

2 Numa matriz de diagonal dominante, aamplitude de cada coeficiente da diagonal principal excede a
amplitude de todos os coeficientes sobre a mesma linha.

3 Uma matriz tridiagonal tem apenas coeficientes na diagonal principal, primeira diagonal inferior e
primeira diagonal superior.
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ng)zz(Pk_Pk*1)+ i S & U (A-17d)

(tk+1 - tk )3 (tk+1 - tk )2 (tk+1 - tk )2

Recapitulando, para gerar uma curvaspline através de n pontos (P, P, ,---, P,),

com vectores tangentes de declives P/ e P! nos extremos, comega-Se por recorrer a
equacdo (A-16) para determinagdo de todos os vectores tangentes (P, , P3,---, P/_;)
nos pontos intermeédios de controle. Seguidamente para cada segmento k, determinam-
se os coeficientes B™)'s (1<i <4) apartir das amplitudes (P, e P,.,) e declives (P,
e PB/,;) nos respectivos extremos do segmento, servindo-nos para o efeito, das
equagdes (A-17). Por fim, adaptando a equacdo (A-2), obtém-se a expressdo que
traduz totalmente a forma da curva referente a um qualquer segmento k,

P (t) = BM +BM(t-t )+ BP(t-t, ) +BX(t-t)°, t <t<t,, (A-18)
Esta equacio coincide com a ja apresentada em (A-11), na qual os coeficientes B()'s

encontram-se substituidos pelos seus valores. Pegando nessa equagéo e fazendo a

L2 t—t , ~ .
mudanca de variavel 7= ﬁ obtéem-se a funcéo P, (7) que, depois de algum
k+1 — 'k
processamento de modo a por em evidéncia B, R..,,, P/ e R/,;, resulta na seguinte
expressao
P.(7) = [1— 3%+ 273]Pk + [372 - 2r3]Pk+1 +

2, .3 2, .3 (A-19)
+[z'— 2t° 4+ 1 ](tk+1 —tk)Pk’ + [—z‘ +7 ](tk+1 —tk)Pk’+1

P, () descreve o k éssimo segmento da curva spline, em fungdo do parametro t que
traduz percentualmente a posicdo relativa do instante t no segmento. Nesta equagéo 0s
parametros P, B.,, P/ e B/, contém a informacdo geométrica da curva e 0s
factores a eles associados sd0 conhecidos por fungdes Blending (ou Weighting

Functions). Existem, portanto, quatro fungdes Blending. Respectivamente

F9 (2) =1- 302 + 273; (A-209)
F9(2) =30 - 27°; (A-20b)
F¥(7) = [r —27% + 13](tk+1 —t); (A-20c)
F4(k) (7) = [—2'2 + 2'3](tk+1 —tk) : (A-20d)
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Estas fungdes cubicas contém a informagao referente ao peso da contribuicdo de cada

um dos paréametros P, P.,,, P/ e B/,;, na formacdo da k ésima curva Ou sga,
qualquer ponto da curva P, (r) € uma soma pesada dos parametros B, B, P/ e
P/,,, associados aos extremos do segmento, com 0s pesos dados pelas funcoes
Blending,
P () = F{(2)- B + F9 () Py + R (2) - PO+ RO () - Py (A-21)
Como em qualquer segmento k se verifica t, <t <t,,,, entdo entre quaisquer

par de pontos de controle consecutivos 0<7<1. Na fig.A-5 encontram-se
representadas as fungdes Blending de uma spline cubica com espacamento entre

pontos de controle unitario (t, ., —t, =1).

Lo} E B
0.8
0.6
0.41
0.2 B
/ .
— ' 5 __—10 °

~T1

Figura A-5 Func@es Blending de uma Spline cubica.

Como se pode observar, no inicio do segmento, F*(0)=1 e FV(0)= FV(0) =
F(0) = 0. Deste modo, facilmente se verifica através da equagio (A-21) que a
curva passa pelo ponto de controle B,. Da mesma forma se demonstra que a curva
passapor P ,,pois F¥()=1e FYQ)=FY 0 =FY@®=0.

Note-se a relagio de amplitudes que existe entre as fungdes F,) e F¥ e as
fungdes F¥ e F) no caso de considerarmos o espagamento entre amostras
unitério. Esta diferenca significativa de amplitudes mostra que os valores P, e B, .,
tém maior influéncia na formagdo da curva do que os declives P/ e P/,,. E

igualmente importante referir a simetria que existe entre F (zr) e F,(7), e entre

FM() e FM(r) , onde se verifica, respectivamente, F,(z)=F,(1-7) e
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F& (r) = -F% (1- 7). Além disso, asomade F,(r) com F,(r) ésempre unitéria,
logo F,(7)=1-F,(7). Saliente-se, por fim, que apenas as duas fungdes Blending
F& e FM® dependem do espagamento amostral (t,.,—t,), por conseguinte a
influéncia dos declives B/ e PB/,; € tanto maior quanto maior for a distancia
(t,., —t, ). Estacaracteristica permite que as funcdes se adaptem a disténcia amostral,
quando estafor variavel.

Até agui assumimos que os declives P/ e P/ dos vectores tangentes nos
extremos da curva spline eram conhecidos. No entanto, se nem todos os pontos de
controle sd0 dados ou existir a necessidade de controlar a forma da curva nos
extremos, pode-se recorrer a condi¢des de fronteira aternativas. Uma das aternativas

€, por exemplo, especificar a curvatura em ambos os extremos da curva. Podemos

impor curvaturas nulas nesses pontos. Ou sga,

P"(t,))=P"(0)=0 < 2B’ =0 (A-22a)
P"(t,) = P/y(t)) =0 < 2B +6B{"V(t, —t,4)=0 (A-22b)
Substituindo o coeficiente dado pela expressao (A-6a) na equacdo (A-22a), obtém-se
P,—P
P+ Spy = AP.-Py) (A-23)
2 2t,

A primeiralinhado sistema de matrizes (A-15) €, portanto, alterada para

142 0w olsfer- R

De forma andloga, adaptando a expressdo (A-6b) de modo a traduzir as
especificagbes referentes ao Ultimo segmento da curva, podemos substituir os
coeficientes constantes da equacgédo (A-22b) pelos seus valores. Feitas as substituicoes
e apos algumas simplificagdes, vem

P/, +2P/ = APy = Pra) , (A-24)

n— tn—l
de onde se obtém a ultima linha do sistema de matrizes

0 - 0 Y2 1x|P] FP )J

2t, —t, 1)
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Duas outras condicdes de fronteira aternativas sdo as condicbes ciclica e
anticiclica. A condigdo ciclica serve, por exemplo, para produzir curvas periédicas, e
€ especificada impondo que os dois extremos da curva tenham o mesmo declive e a

mesma curvatura, isto &,

P/ (0) = P/(t,), (A-253)

P"(0)=PR(t,) . (A-25b)
Na curvaanticiclica as condi¢fes aimpor sdo

P (0) =-PR(t,), (A-26a)

P (0)=-P/(t,) - (A-26b)

Aplicando um processo semelhante ao utilizado nas equagdes (A-22),
encontravamos facilmente as alteragdes a implementar na primeira e ultima linhas do

sistemade matrizes M xP' =R..

A-3 Curvas Bézier

Na técnica anteriormente apresentada a curva passa através dos pontos de
controle ou amostras. Sendo uma técnica do tipo “curve fitting"”, a sua utilizacéo
destina-se essenciadmente para descrever formas e contornos a partir valores
amostrados, obtidos experimentalmente ou através de cal culos matematicos. Contudo,
pode ser desgjavel ou mesmo necessario construir a curva sem conhecimento a prior
de quaisguer pontos por onde a curva deva passar — técnica “curve fairing”. Pierre
Bézier desenvolveu um método aternativo de representacdo de curvas que se
enguadra nesta segunda técnica.

Uma curva Bézier € determinada a partir de um poligono formado por um

conjunto de pontos de controle, tal como ilustrado nafig.A-6.
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Figura A-6 Curva Bézier e respectivo poligono de construgéo.

Pode-se desde ja enumerar um conjunto de propriedades associadas a este tipo
de curvas:

e as funcdes de base sdo reais;

e 0 grau do segmento de curva polinomial € inferior em uma unidade ao nimero

de pontos que definem o poligono de construcéo;
e acurvapolinomial tende a seguir aformado poligono de construgéo;

e 0 primeiro e ultimo pontos do poligono coincidem respectivamente com o

inicio e o fim do segmento de curva;

e 0S Vectores tangentes nos extremos da curva tém a direccdo do primeiro e

ultimo lados do poligono, respectivamente;

e a curva encontra-se totalmente inserida no interior do maior poligono convexo

que é possivel obter a partir dos vértices do poligono de construcéo;

e a curva nunca oscila em torno de qualquer linha recta mais vezes que o

respectivo poligono de construgéo.

De modo a evidenciar a relacéo existente entre os poligonos e as curvas deles
resultantes, encontram-se representados na fig.A-7 dois poligonos de quatros vértices
e as respectivas curvas Beézier que, dado o numero de veértices, correspondem a

polindémios do terceiro grau.
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o Bl
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BO BO o

(a) (b)

Figura A-7 Curvas Bézier cubicas.

Para poligonos de n +1 vértices, a formula gera da curva Bézier de grau n é

dada por
n
P(T)ZZBleEn)(T) 0<r<1, (A-27)
k=0

onde ak ésimabase de Bézier de grau n ou funcédo Blending € dada por

I (r) = (D (1-17)", (A-28)

[nj n!
com L —
k)~ (n—K)Ik!

Nesta expressdo assume-se que (0)° =0 e 0! =1.
Portanto, J{" é ak ésima funggo Blending a utilizar naformag&o de uma curva

definida por um poligono de n + 1 vértices, existindo no total tantas fungdes quantos
os vertices. Na fig.A-8 encontram-se representadas as fungdes Blending de segundo e
terceiro grau, a serem utilizadas em poligonos, respectivamente, de trés e quatro

vértices. O valor méximo dak ésima fungéo encontra-se em 7 =k/n, sendo n, com j&

mencionado, o grau da funcéo.
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Figura A-8 Funcdes Bézier: (a) Funcgdes Blending do segundo grau; (b) Func¢des Blending do

terceiro grau.

Resolvendo a equagéo (A-27) para 7=0 e r =1, facilmente se verifica que
P(0)=B, e P()=B,, constatando-se desta forma que os extremos da curva
coincidem com os do poligono. A fig.A-8 ilustra igualmente este resultado. Pode-se
demonstrar, também, que o somatorio de todas as fungdes Blending é sempre igua a

um, isto &,

n
ZJ§”>(T):1 0<r<1. (A-29)
k=0

Embora ndo seja necessario especificar os declives nos extremos de uma curva
Bézier isolada, quando se pretende concatenar vérias curvas deste tipo torna-se
necessario ter conhecimento sobre a primeira e segunda derivadas nos extremos da
curva para que se possa manter a continuidade do declive e da curvatura nos pontos de
juncéo.

E possivel demostrar que

P'(0) =n(B, - By), (A-30a)
P'()=n(B, -B,4), (A-30b)
P"(0) =n(n—-1(B,—2B, +B,), (A-319)
P"(1) =n(n-1)(B, -2B, ; +B,_,) . (A-31b)

Pela andlise das equacbes (A-30) verificase que os vectores tangentes no
primeiro e Ultimo pontos da curva tém os declives respectivamente do primeiro e
ultimo lados do poligono. Da mesma forma, constata-se atraves das equagoes (A-31)
gue a segunda derivada nos mesmos pontos depende apenas dos trés vértices mais

proximos de cada extremo.
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Se a0 ligarmos duas curvas Bézier de grau n , as identificarmos por P, (t) e

P, (t) com vértices, respectivamente B e B{?, a continuidade do declive no ponto
de juncdo é dada por
Pr (D= P;(0). (A-32)

Substituindo os dois termos da equacdo pel os val ores das equacdes (A-30), vem
BY -BW =B? —B{?.
Para haver continuidade da curva no ponto de juncdo, o Ultimo e primeiro vertices
respectivamente do primeiro e segundo poligonos tém que ser coincidentes, logo
B{? =B e portanto

BY -BY, =B{? -BY. (A-33)
Deste resultado conclui-se que a continuidade do declive implica que os trés vertices
B, BY =B e B® sgam colineares. Como as duas curvas si da mesma
ordem, o vértice intermédio, que coincide com o ponto de juncdo, encontra-se a meia

disténcia entre os outros dois. A fig.A-9 ilustra a disposicdo dos vértices dos dois

poligonos referentes a duas curvas Bézier do terceiro grau adjacentes.

. .
@ -

B .
P @
B;

Figura A-9 Continuidade da primeira derivada entre duas curvas Bézier adjacentes.

Até este momento apenas garantimos a continuidade C* no ponto de jung3o. De
modo a garantirmos a continuidade C? torna-se necessario impor a continuidade da
segunda derivada em toda a extenséo da curva.

A continuidade da segunda derivada no ponto de jungéo é dada por

P’ (D) =P(0). (A-34)
Substituindo os dois termos da equagdo pel os val ores das equagdes (A-31), vem
BM - 2B + B, =B{? —2B{? +B{.

Utilizando novamente as condigdes da continuidade em C*, obtém-se
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B{Y =BW, +4(BYY - BY)). (A-35)
Como se verifica, consegue-se exprimir o terceiro vértice do segundo poligono em

funcéo dos trés ultimos vértices do primeiro poligono. Deste modo, 0s cinco vertices
BY,, BY,, B® =B, B® e B{? formam um poligono convexo.
Todos estes requisitos introduzem demasiadas restricbes no projecto de uma

curva deste tipo. Na prética, de modo a garantir a continuidade da segunda derivada, €

necessario utilizar, quase sempre, curvas polinomiais de um grau bastante elevado.

A-4 B-splines

A criacdo de uma curva a partir dos vértices de um poligono de construcéo
pressupde a utilizacdo de funcbes de base que de alguma forma estabelecam uma
aproximagao entre o poligono e a curva pretendida. No entanto, como ja mencionado,
a utilizacdo das fungdes de base do tipo Bézier limitam a flexibilidade da curva
resultante. Neste método, 0 nimero de vértices utilizados estabelece a ordem
polinomial da curva, por conseguinte, a Unica maneira de alterar a ordem da curva é
alterar o nUmero de vértices do poligono. Por exemplo, poligonos de quatro vértices
implicam necessariamente curvas de grau trés, e vice-versa. Uma outra limitagdo € o

facto de as fungdes de base Bézier terem um comportamento global, isto €, as funcbes
I (7) na equagio (A-27) nunca se anulam em toda a extensdo da curva. Uma vez

que qualquer ponto da curva resulta de uma meédia ponderada de todos os vértices
(equacdo A-27), qualquer ateracdo num desses vértices altera a curva em toda a sua
extensdo. Portanto esta caracteristica inviabiliza por completo a possibilidade de
introduzir qualquer alteracdo no interior da curva com efeito localizado.

Uma base B-spline4 € uma outra base de fungdes, que tem a base de Bézier como
caso particular, ndo tendo no entanto as suas limitagdes. Esta base tem geralmente um
comportamento ndo global, que significa que cada vértice exerce, por intermedio da
funcdo B-spline a s associada, uma influéncia local na curva reproduzida, n&o
afectando por isso a forma da curva em pontos distantes da zona de influéncia. A zona
de influéncia de um vértice € precisamente a extensdo da curva onde a fungéo B-spline

aele associada é diferente de zero.

152



APENDICE FUNCOES DE BASE B-SPLINE

As fungdes B-spline permitem, iguamente, obter uma curva de qualquer grau
inferior a0 nimero de vértices utilizados. Portanto, permite alterar o grau da curva
resultante sem modificar 0 nimero de vértices do poligono. A teoria de funcdes B-
spline foi iniciamente sugerida por Schoenberg e posteriormente foi utilizada por
Gordon e Riesenfeld na definicéo de curva.

A partir de agora sempre que falarmos em curva, deverd ser interpretada como
representando a forma de um sina no tempo. Deste modo, os vértices passam a
corresponder a pontos de controle ou a amostras e as coordenadas deixam de traduzir
distancias geomeétricas. A abcissa passa a traduzir a evolucéo no tempo e a ordenada a

amplitude do sinal.
A k®¥™ funcdo B-spline normalizada de ordem r, F(", encontra-se definida

pelaformularecursiva de Cox-deBoor [Rogers (90)] do seguinte modo

@ 1 set, <t<t,,
F(t) = _ (A-36a)
0  caso contrario
(r) . t— tk (r-1 tk+r -1 (r-1) _
F{t)=——F"7 @)+ ——F., (), parar>1, (A-36b)

k+r-1 "~ “k k+r — “k+1
onde t, € o instante correspondente ao inicio da fun¢do de base Fk(r) (t). Os vaores
ty,t;,--- poderdo ou ndo encontrar-se igualmente espacados. Na equacdo (A-36b)

convenciona-se que 0/0=0.

4 Basis Spline
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Figura A-10 Fung@es B-spline: (a) B-spline de primeira ordem; (b) B-spline de segunda

ordem; (c) B-spline quadratica; (d) B-spline cubica.

Na fig.A-10 encontram-se representadas as quatro funcdes B-spline de menor
ordem. As funcgOes de base B-spline tém um suporte finitoS; as de ordem superior a
um tém apenas um maximo no intervalo onde estéo definidas; nunca sdo negativas; e
a soma de todas as B-splines da mesma ordem é constante e igual a um. Para aém
destes aspectos, a principa propriedade das B-splines de ordem r € servirem de base
a0 subspaco de todas as funcbes que respeitem as seguintes caracteristicas [Unser
(91)]:

e serem curvas segmentalmente polinomiaisdegrau r —1;
e serem continuas em toda a sua extensao;

e terem igualmente as suas derivadas de ordem 1, 2, ..., r — 2 continuas em toda

a sua extensao.

Portanto, qualquer funcéo ¢, (t) pertencente ao subspaco referido tem

continuidade C"~2 e pode ser expressa através da seguinte rel aco,

5 A funggo F " (t) anula-seforado intervalo [tk,tkﬁ[.
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~+00

()= a R (). (A-37)

k=—o0
Se, por exemplo, as funcdes de base em (A-37) forem fungdes polinomiais de quarta
ordem, a fungéo resultante ¢, (t), correspondendo a uma curva segmentalmente
polinomial de ordem quatro, é continuaem C?,

A funcéo ¢, (t) é univocamente determinada pelos seus coeficientes B-spline
{a,}. Estes coeficientes podem representar as amostras de um determinado sinal ou
entdo corresponderem a meros pontos de controle. E precisamente a suavidade destas
funcdes e o suporte finito das funcdes de base que tornam as B-splines atractivas. Para
além das propriedades ja mencionadas, as B-splines apresentam ainda as seguintes
caracteristicas:

e as funcdes de base séo reais;

e acurva polinomial tende a seguir aforma do poligono de construcéo, logo néo

passa hecessariamente pel os pontos de controle ou amostras;

e a curva encontra-se totalmente inserida no interior do maior poligono convexo
gue é possivel obter a partir dos vértices correspondentes aos pontos de

controle utilizados;

e a curva nunca oscila em torno de qualquer linha recta mais vezes que o
respectivo poligono de construcdo (poligono com os vértices dados pelos

pontos de controle da curva);

e pode ser introduzida qualquer alteracdo pontua na curva mexendo apenas em

um ou mais pontos de controle.

Note-se que, desde que se tenha uma frequéncia de amostragem constante, todas
as B-splines com a mesma ordem r tém a mesma forma, sendo cada uma delas apenas
uma versdo deslocada de qualquer outra. Podemos ent&o identificar todas as funcdes
B-spline com a mesma ordem r a partir de apenas de uma delas, que podera ser, por
exemplo, a primeira. Assumindo um periodo de amostragem unitério (T=1), esta
funcéo pode ser obtida recursivamente através do operador de convolugdo, "*", da

seguinte forma [ Schoenberg (73)]
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@ 1 s0<t<«1
FO (1) = e (A-383)

0 caso contrario

FO(t) = FE P )«F®  para r=23,... (A-38b)
E possivel verificar este tipo de recursividade através da fig.A-10. Note-se que, a
excepcdo da primeira, cada uma das fungbes pode ser obtida por convolugdo da
funcdo imediatamente anterior com a de ordem mais baixa, tal como expresso nas
equacoes (A-38).

Interpretando a expressdo de uma forma néo recursiva, conclui-se gue uma B-
spline de ordem r pode ser obtida com a convolugdo sucessiva de r funcbes
rectangulares F{" dadas por (A-38a). Ou sgja,

rx

FiP (1) = R (0% R (0% - =R (1) (A-39)

E como ja mencionado, qualquer B-spline de ordem r € obtida deslocando a fungdo
F" (1), ou sgja,
FO ) = F(t-k). (A-40)
Uma vez que as funcgBes se encontram deslocadas umas das outras com
deslocamentos iguais ao periodo de amostragem e a duracéo de cada funcdo € igual a

esse deslocamento multiplicado pela sua ordem (ou sgja rxT), as funcbes

encontram-se  com sobreposi¢des de (r—1)/r %. Deste modo, as B-splines
quadréticas, por exemplo, possuem sobreposicdes de 2/3, tal como ilustrado nafig.A-

11.

@ O O O
8l Kk~ R kB kK

Figura A-11 Funcgdes B-spline quadraticas.
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A funcéo B-spline continua de ordem r encontra-se também definida por [Unser

(91)] da seguinte forma,

(r) (1) (j Ty r-1 o _
Fs m-z( il D7D, (A-41)
H 1 parat >0; (rj_ rl
om0~y e ()

Ta como acontecia com as fungdes Bézier, se dispusermos de um poligono de

construgéo, de vértices By, B,,---, B, , podemos expressar a curva B-spline resultante,
P(t), como uma soma ponderada desses vértices, com os respectivos pesos definidos
pelas fungdes de base B-spline, respectivamente F{"”, F(" ..., F{"' . Umavez que os
pontos de controle poder&o representar amostras de um sinal areconstruir, as fungoes
devem sofrer um avanco de r/2, de modo a ficarem centradas em relagéo a cada uma

das amostras ou pontos de controle. Desta forma, a curva seré dada por
n
P(t)= Y BRI (t+1/2). (A-42)
k=0

Uma vez que as fungBes de base B-splines se encontram sobrepostas e néo
existem fungdes antes do primeiro e depois do Ultimo pontos de controle, as secces
de curva correspondentes as zonas de influéncia destes pontos de controle, B, e B,
ndo se encontram totalmente definidas. Sendo a sobreposicéo de (r —1)/r %, apenas
1/r % dessas zonas se encontram definidas. Assim, se considerarmos t, o instante
referente ao primeiro ponto de controle, e t, o instante referente ao Ultimo ponto de
controle, a curva B-spline encontra-se definida apenas entre t,+r/2-1 e
t, —r/2+1. Por exemplo, para B-splines de terceira ordem, a curva resultante vai

desdet=t,+1/2 aét=t, —1/2, tal como ilustrado nafig.A-12.
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Figura A-12 Influéncia da ordem r na forma das curvas B-spline.

Esta figura mostra trés curvas B-splines de diferentes ordens. Cada uma das curvas é
definida através das funcdes de base de uma ordem especifica, mas sempre a partir
dos mesmos pontos de controle. Note-se que para as B-splines de maior ordem, as
curvas encontram-se definidas num menor intervalo. E possivel também verificar que
a curva da B-spline de segunda ordem coincide com o poligono de construcéo e que o
aumento da ordem conduz a curvas mais suaves e por isso a maior afastamento da
curva B-spline aos pontos de controle.

Até aqui, toda a teoria apresentada sobre B-splines supds a utilizagdo da técnica
"curve fairing”. A curva B-spline era gerada a partir de um conjunto de pontos de
controle conhecidos que formavam os vértices do poligono de construcdo. Desse
modo, a curva limitava-se a ter uma forma relacionada com o poligono de construcéo,
nao passando necessariamente por cada um dos pontos de controle. Existe, no entanto,
também a possibilidade de utilizacdo das B-splines segundo uma técnica de "“curve
fitting". O procedimento a seguir consiste em determinar os vértices do poligono que
gere uma curva B-spline que passe 0 mais proximo possivel por uma serie de amostras

conhecidas. Este tipo de problema encontra-se ilustrado nafig.A-13.
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Figura A-13 Determinacao do poligono de construcao, dado um conjunto de amostras.

Como se pretende que as amostras se situem em cima da curva B-spline, a funcdo da

equacdo (A-42) tera que verificar as seguintes igualdades

D, =P(t;)=> B,F"(t;+r/2) para j=01--m (A-43)
k=0

onde (t;,D;) representa as coordenadas da j ésima amostra, m+1 o numero de

amostras utilizadas e 2<r<n+1<m+1. Desenvolvendo a equacdo (A-43) para

cada amostra, vem

D, = B,F(t,+r/2) +BF"(t,+r/2) +--- +B,F"(t,+r/2)
D, = B,FO(t+r/2) +BF"(t,+r/2) +-- +BF(t,+r/2) (A-4)
D, = B,F(t,+r/2 +BF"(t, +r/2) +-- +BF"(t, +r/2)
Passando paraaformamatricia, fica
Do | | F(ty+1/2) F(t, +r/2) F(ty +1/2) [ Bo
D, |_ Fo(r)(tl'+r/2) Fl(r)(tl.+r/2) Fn<r)(tl.+r/2) Bl (Aasg
D, | |F,+r/2) FOt, +r/2) FO(t, +r/2) | B,
ou
D=FxB. (A-45b)

Se 0 nimero de amostras for igual ao nimero de fungdes B-spline utilizadas (n=m) a

matriz F é quadrada e os vértices do poligono de construgdo sdo directamente obtidos

por inversdo damatriz, ou sgja

B=F!xD.

(A-46)

Neste caso a curva resultante passa exactamente por todas as amostras pretendidas, tal

com reguerido natécnica de "curve fitting".
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Se, por outro lado, for desgjavel aumentar a suavidade da curva, minimizando
dessa forma as ondulagdes, ou entdo se se pretender reduzir o nimero de funcées B-
spline utilizadas, de modo a minimizar quantidade de parametros que descrevem a
curva (para efeitos de compactacdo de dados, por exemplo), pode-se especificar um
poligono de construcdo com o numero de vértices menor do que o ndmero de
amostras, isto € n <m. Neste caso a matriz F passa a ndo ser quadrada, ndo sendo,
por isso, possivel resolver o sistema (A-44). E, no entanto, possivel transformar F
numa matriz quadrada e dessa forma poder ser invertida para se obter os vértices que
determinam a curva B-spline. Contudo, agora a curva ja ndo passa has amostras como
pretendido no sistemainicial, mas sim nas suas proximidades.

Como o produto de uma matriz pela sua transposta resulta sempre numa matriz
quadrada, os vértices do poligono de construgdo pretendido sdo obtidos da seguinte
forma

D=FxB

FTxD=F'" xFxB

B=[FT F]_l «ET xD (A-47)

Na fig.A-14 encontram-se ilustradas as duas versbes deste tipo de técnica
Enquanto que na fig.A-14a € utilizado um nimero de vértices igual ab nimero de
amostras, na fig.A-14b o niUmero de vértices € menor, por iSso a curva ndo passa pelas

amostras.

10+

B0 B4, 80 B3,
*— T T T T T T T T T —— *— T T T T T T T T T —X—
1 2 3 4 5 6 6

(a) (b)

Figura A-14 Determinacao de poligonos de construcao, dado um conjunto de 5 amostras: (a)

Poligono de 5 vértices; (b) Poligono de 4 vértices.
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