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Resumo

Atualmente, sistemas computacionais necessitam da modelagem de sinais de musica e
fala para varios propoésitos: sintese, audi¢ao computacional, anélise actustica, anélise
musical sistematica, transformacao, composicao, entre muitas outras. A modelagem
por sintese de sinais de misica e fala, com qualidade, é uma tarefa complexa, que
ainda se apresenta como um desafio. Principalmente, quando se busca a representacgao
com a menor quantidade de parametros possivel, visando baixo custo computacional,
procurando manter boa inteligibilidade e naturalidade.

Sinais de fala e musica apresentam estados transitorios de vibragao, que contém
transientes. Como é o caso de ataques de notas musicais e bursts em consoantes oclu-
sivas. Por possuirem caracteristicas impulsivas, transientes sao como retratos instan-
taneos do trato vocal e instrumentos musicais, sendo importantes para a percepc¢ao de
timbre e reconhecimento da fonte sonora. Muitas das técnicas de modelagem de musica
e fala nao sao eficientes para transientes. A modelagem por sintese dos transientes pos-
sibilita sua separacao das partes deterministicas e estocasticas de sinais, representando
maior flexibilidade para processamentos. Este estudo é dedicado & analise, modelagem,
e percepcao auditiva de transientes.

Na pesquisa desenvolvida, Transient Modeling Synthesis (TMS) é usado para
modelar a componente transiente de sinais musicais e de fala. Em seguida, TMS é
avaliado e comparado a tradicional modelagem senoidal Spectral Modeling Synthesis
(SMS). Os resultados de um experimento de reconhecimento e qualidade MOS (Mean
Opinion score) sao usados para medir a importancia de uma modelagem adequada para
transientes como bursts de consoantes oclusivas.

Comparado & inteligibilidade de 98% obtida das elocugoes originais, o TMS atin-
giu 95%, sendo significativamente maior que os 87% obtidos com o SMS. E também
observado que a remocao dos bursts reduziu a inteligibilidade para 79%.

Finalmente, possibilitando a separacao da componente transiente, o TMS permite
a definicao de um indice para medir a razao entre as energias do sinal original e sua

componente transiente. Esse indice, chamado de Indice de Transiéncia, é avaliado. Os
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valores obtidos para notas musicais de diferentes instrumentos sao, entao, comparados.

Palavras-chave: Computacao musical, modelagem de transientes, processamento de

sinais, sons de fala plosivos, audicao computacional.
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Abstract

Nowadays, computer systems require the modeling of musical and speech signals for
several purposes: synthesis, computational hearing, acoustic analysis, systematic musi-
cology, transformation, composition, and many others. The quality modeling synthesis
of music and speech signals is a complex task, which is still presented as a challenge.
This is particularly true when low dimensional parametric representation, low compu-
tational cost, intelligibility and naturalness are aimed.

Speech and musical signals have transient states of vibration, such as musical
instrument note attacks and speech bursts in stop consonants. Due to its impulsive
characteristics, transients are like snapshots of the vocal tract and musical instruments,
being important for the perception of timbre and recognition of the sound source.
Many of the modeling techniques of musical and speech signals are not efficient at
transient parts. The separation of transients from deterministic and stochastic signal
components represent a significant improvement in modeling synthesis flexibility. This
study is devoted to the analysis, modeling, and auditory perception measurements of
speech and music transients.

In the research carried out, Transient Modeling Synthesis (TMS) is used to mo-
del the transient components of speech and musical signals. Next, TMS is evaluated
and compared to traditional sinusoidal based Spectral Modeling Synthesis (SMS). The
results of a phoneme recognition experiment and a quality MOS (Mean Opinion Score)
test are used to measure the importance of an adequate modeling of transients as bursts
in stop consonants.

Compared to the intelligibility of 98% obtained for the original utterances, TMS
modeling attained 95%, which are significantly higher than the 87% attained with
SMS modeling. It was also observed that removing the transient component reduces
the intelligibility to 79%.

Finally, by enabling the separation of transient components, TMS allows the de-
finition of an index to measure the ratio between the energy of original and of transient

signal components. This index, called Index of Transience, has been evaluated. The va-
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lues obtained were then compared in a test and applied to different musical instrument

notes.

Keywords: Computer Music, transient modeling, signal processing, speech bursts,

computational hearing.
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Capitulo 1

Introducao

Musica e fala sao dois fendmenos de extrema importancia para seres humanos.
As pessoas precisam se comunicar, se expressar e apreciar expressoes, e estes dois
fendmenos sao duas formas importantes de execucao destas necessidades. Atualmente,
sistemas computacionais necessitam da modelagem de sinais de miusica e fala para
varios propositos: sintese, audicao computacional, andlise actustica, analise musical
sistematica, transformacao, composi¢ao, entre muitas outras. A modelagem com
qualidade de sinais de fala e musica é uma tarefa complexa, que ainda se apresenta
como um desafio, principalmente quando se busca a representacao com a menor
quantidade de parametros possivel, visando baixo custo computacional, procurando

manter boa inteligibilidade e naturalidade.

A produgao do som no ar tem como origem processos complexos de vibra-
¢ao/oscilagao de corpos com massa que, neste caso, sdo elementos formadores de
instrumentos musicais acusticos e da voz. A movimentagao destes corpos requer a
aplicacao de energia para retira-los do estado de repouso, ou de menor energia, para
estados estacionarios de vibragao. Na maioria dos casos, entre o repouso e o estado
estacionario, existe um estado transitorio de vibragao, como é o caso de ataques de
instrumentos musicais e inicios de fonemas como consoantes oclusivas (bursts). Esses

eventos sao importantes para a percepcao de timbre e reconhecimento da fonte sonora.

Este estudo é dedicado a anéalise, modelagem, e percepcao auditiva de transientes
no contexto de misica e fala. A modelagem por sintese possibilita a separacao das
componentes de um sinal, representando maior flexibilidade para processamentos. O
TMS (Transient Modeling Synthesis) é uma técnica simples de modelagem por sintese

que viabiliza a detecgdo e separagdo de transientes (Verma & Meng, 2000). Esta
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técnica explora a dualidade tempo-frequéncia de senoides e impulsos, e considera que
os transientes, por apresentarem caracteristica impulsiva no dominio do tempo, sao
bem modelados por senoides no dominio da frequéncia. A modelagem de transientes
em sinais musicais vem sendo bastante explorada (Daudet, 2006), mas o mesmo nao
acontece para sinais de fala. Neste estudo, foram realizados testes para avaliar, tanto
a importancia de uma modelagem adequada para transientes em sinais de fala quanto

o desempenho do TMS para aplicacoes em fala e musica.

1.1 Motivacao

As regides de transigao de notas musicais, definidas como ataques (regido de inicio da
nota) e decaimentos (final da nota), apresentam transientes. Estas regides sdo motivo
de varios estudos e sua importancia para a percepgao é demonstrada por Luce (1963);
Risset (1965); Grey (1977). Em Luce (1963), por exemplo, foi mostrado que a iden-
tificacao do instrumento musical foi possivel com apenas 60 ms do ataque, enquanto
que, com a sustentagdo, eram necessarios 150 ms. Em Loureiro et al. (2009) foram
estudadas as transicoes entre notas musicais evidenciando diferentes caracteristicas
da qualidade das transigoes, sugerindo que tais caracteristicas sao determinantes na
construgao de uma interpretagado musical. Os estudos de Loureiro et al. mostraram
que a determinacao dos instantes de final de ataque e inicio de decaimento, instantes

delimitadores das regides de transientes, ainda nao esta consolidado na literatura.

Estudos na area de fonética actistica mostram a existéncia de transientes no
sinal de fala (Stevens et al., 1994). Transientes, no contexto da fala, sdo causados por
constrigoes em algum trecho do trato vocal que passam a desempenhar fungao de fonte
sonora, quando submetidas a um crescimento seguido de uma abrupta diminuicao
de pressao (Stevens, 2000). S@o encontrados, por exemplo, em consoantes oclusivas.
Segundo Ladefoged & Maddieson (1996); Maia (1985) as consoantes oclusivas sao
encontradas em todas as linguas do mundo. Em Repp & Lin (1989), foi estudada a
presenca de transientes em consoantes oclusivas, e diversos experimentos perceptivos
revelaram um alto grau de influéncia nas vogais seguintes. Foi observado desempenho
semelhante no reconhecimento de oclusivas com a presenca apenas dos transientes e
com a presenca de toda a parte antecedente as vogais. A explicacao foi a presenca de
informacao relevante nos transientes que, por sua caracteristica impulsiva no dominio
do tempo, sao como retratos instantaneos do trato vocal ajudando, inclusive, na

determinacao do ponto de articulagao.
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Grande parte das técnicas de modelagem fisica de sinais de miisica e fala focam
nas componentes estacionérias e estocasticas. Porém, ter um modelo dedicado aos
transientes provou ser benéfico para sistemas de parametrizacao de sinais de &udio,
pelo fato de modelagens senoidais e de ruido nao serem eficientes para modelar estes
importantes eventos para a percepgao (Goodwin, 1996; Verma & Meng, 1998; Serra &
Smith, 1990). O TMS é um método simples mas que apresenta uma abordagem convin-
cente de modelagem de transientes. Apesar de ter sido uma das primeiras tentativas de
modelagem de transientes, nao foram encontradas na literatura anélises esclarecedoras
de aplicacao deste método. De forma a cobrir esta lacuna, o TMS foi escolhido para
ser avaliado nos testes. O TMS tem sido mais utilizado para sinais musicais, apesar
de ter sido proposto para sinais de dudio em geral. A proposta deste trabalho é usé-lo
também para a modelagem de fala, pelo fato de terem sido encontrados poucos estudos

sobre esta abordagem.

1.2 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacao estd dividida em sete capitulos. O primeiro capitulo, Introdugao,
contém uma visao geral do assunto abordado e uma motivacao para a escolha do tema
e desenvolvimento da pesquisa. No segundo capitulo, Fundamentagao teérica, inici-
almente é apresentado um histérico sobre estudos relacionados a transientes em sinais
de musica e fala na literatura ao longo das tltimas décadas. Em seguida, sao mostrados
os conceitos basicos do estado transitorio de oscilador, fundamento importante para
entender a origem dos transientes. E também apresentada neste capitulo uma descricéo
dos experimentos e resultados perceptivos de Pierre Schaeffer no Solfejo dos Objetos
Sonoros. O capitulo é encerrado com duas segoes contendo uma descri¢ao de como
os transientes estao presentes em sinais de fala e musica. No terceiro capitulo, o TMS,
método de modelagem e separagao de transientes estudado e testado nos experimentos,
é explicado com detalhes. Sao expostos seus principios mateméticos e a descri¢ao das
etapas de processamento. O quarto capitulo apresenta métodos de deteccao de regioes
com presenca de transientes, sendo o Fluxo Espectral o método utilizado para detectar
regioes de transicao de notas musicais. Formas de caracterizacao de transientes em
sinais de fala e musica sdo discutidas, e apresentadas as definicoes dos Indices de Tran-
siéncia, propostos neste estudo. No capitulo seguinte, sao apresentados os resultados
de testes iniciais com o TMS, um experimento para medir a importancia da presenca de

bursts para o reconhecimento de consoantes oclusivas e a importancia da modelagem
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adequada destes eventos. Sao apresentados também resultados de um teste para com-
paragao dos Indices de Transiéncia para diferentes instrumentos musicais. O peniltimo
capitulo contém a discussao dos resultados e, no dltimo capitulo, sao apresentadas as

conclusoes do estudo e propostas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentac3o tedrica

2.1 Histoérico

O ponto de partida deste historico é o trabalho de Liberman et al. (1954), onde foram
estudadas as pistas actsticas de consoantes oclusivas importantes para a percepcao.
As caracteristicas espectrais dos burts, como a frequéncia central do espectro, foram
avaliadas como importantes para diferenciar as consoantes. Em Repp & Lin (1989), a
presencga de transientes em consoantes oclusivas foi estudada e diversos experimentos
perceptivos foram realizados. Nestes casos, os transientes ocorrem no inicio do
sinal e um alto grau de influéncia nas vogais seguintes foi notado nos experimentos.
Os sujeitos apresentaram desempenho semelhante no reconhecimento de diferentes
consoantes oclusivas quando ouviram apenas os transientes e toda parte antecedente
as vogais. Foi observado que os transientes ajudam, inclusive, na determinacao do

ponto de articulagao.

Em Friedlander & Porat (1989) foi proposta a representacao de Gabor para
deteccao de transientes em sinais, utilizando janelas exponenciais de um lado, alegando
serem estas mais adequadas a este tipo de sinal. Mais tarde, em Hant et al. (1997) foi
desenvolvido um modelo psicoactstico de predigao de limiar de mascaramento de bursts
de oclusivas nao vozeadas, o qual pode ser aplicado em sistemas de sintese. Masri &
Bateman (1996) usaram caracteristicas de informagoes de altas frequéncias do espectro
para detectar transientes, enquanto que Duxbury et al. (2001) propuseram a sepa-

ragao de transientes de sinais musicais através de técnicas de anélise de multirresolucao.

Levine & Smith (1998) desenvolveram um sistema de codificacdo de dudio de

baixa taxa de transmissao que permite realizar transformacoes nos parametros. O

5
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sistema separa o dudio de entrada em trés partes: senoides, transientes e ruido. Cada
parte pode assim ser quantizada separadamente, permitindo transformacoes temporais
e espectrais com facilidade. O sistema utiliza transform coding para modelar os
transientes, ou seja, utiliza informacdes a priori para realizar a modelagem. E baseado
em uma simplificacio do MPEG-AAC (Advanced Audio Coding) que utiliza MDCT
(Modified Discret Cosine Transform).

Em 2003, foi proposto em Robel (2003) uma abordagem para tratar processa-
mento de transientes no phase vocoder. A abordagem parte do principio de que existe
uma imprevisibilidade de quadros em regioes de transientes e, por isso, o espectro de
fase inevitavelmente deve ser deve reiniciado. A deteccao de quadros transientes é
feita através da comparagao do célculo do centro de gravidade do espectro a um limiar
previamente ajustado. A medida que o quadro se desloca de regides de transientes

para regioes estacionarias, o valor do centro de gravidade se altera.

Em Molla & Torrésani (2004) foi proposta uma abordagem para determinar, o
grau de tonalidade e o quao transiente (chamado pelo autor de transientness) é um
sinal. O método se baseia no fato de ambos, sinais transientes e tonais, apresentarem
expansao esparsa em bases wavelet e cossenoidais, respectivamente. Assumido isso,
a tonalidade e a transientness sao calculadas através de uma medida de entropia do

quao esparso ¢ o sinal nas duas bases.

Em meados da década de 2000, houve um aumento de estudos sobre separacao
e modelagem da componente transiente de sinais de fala. Szwoch et al. (2006)
propuseram um algoritmo de deteccao de transientes em sinais de fala, alegando que
sistemas de codificagao podem ser melhorados com a detec¢ao e modelagem adequada
dos transientes. O algoritmo é baseado na analise em multi-bandas de frequéncia.
Rasetshwane et al. (2006) combinaram a abordagem de analise em sub-bandas com a
transformada wavelet com taxa de amostragem variavel para identificar e modificar

transientes em sinais de fala.

Em 2007, foi desenvolvido por Bonada & Serra (2007) um sistema de sintese de
voz cantada, que busca combinar os beneficios da fidelidade da sintese por concate-
nacao e da flexibilidade da sintese por parametrizacao. O sistema utiliza um método
denominado de VPM (wvoice pulse modeling) para modelar o pulso glotal filtrado
isolado utilizando o espectro. O VPM faz isso centrando um pulso em uma janela no

tempo, detectando picos harmonicos do espectro desta janela, e interpolando. Através
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da ressintese, o residuo é extraido e, o ruido de aspiracao é modelado usando um
procedimento sincrono temporalmente com o pitch, o PSOLA (Pitch Synchronous
Overlap Add). Finalmente, a parte transiente do residuo é detectada e modelada pelo
método descrito em Bonada & Serra (2007) que, pela integragdo da fase espectral,

discrimina quais picos contribuem para a formacao dos transientes.

Em Neto et al. (2012), o TMS foi utilizado para separar os transientes do residuo
da modelagem paramétrica baseada em estimacao conjunta de fonte e filtro pro-

posta. O resultado foi uma melhor modelagem do ruido sem a presenca dos transientes.

Estudos relacionados a regiao de transientes em sinais musicais vém sendo
feitos desde a década de 1960. Em Luce (1963) foi mostrado que a identificagdo do
instrumento musical foi possivel com apenas 60 ms do ataque, enquanto que com
a sustentacdo eram necessarios 150 ms. Risset (1965) analisou sons de trompete
e, apés a obtencao de curvas individuais de evolugao temporal das amplitudes e
frequéncias para cada harmonico, conseguiu sintetizar sons de trompete a partir
de aproximagoes, por segmentos lineares, das curvas obtidas na andlise. Mostrou
também que ha diferenca no tempo de inicio de cada harmoénico no ataque. Grey
(1977) mostrou que durante transi¢oes de notas ocorre uma mudanga no equilibrio en-

tre os harmonicos devido a diferentes taxas de crescimento e decrescimento dos mesmos.

O TMS foi uma das primeiras tentativas de deteccao e modelagem de transientes.
Foi inicialmente proposto em Verma & Meng (1998) e refinado em Verma & Meng
(2000). A técnica explora a dualidade tempo/frequéncia de senoides e impulsos e
propde a modelagem senoidal da transformada discreta em cossenos (DCT) do sinal.
Sinais impulsivos no tempo passam a ser estacionarios com a DCT, viabilizando a

modelagem senoidal de transientes.

Em Daudet (2006), é apresentada uma revisao de alguns métodos de extragao de
transientes em sinais musicais, mencionando que podem ser aplicados a fala e outros si-

nais de dudio. Os métodos foram classificados de acordo com a natureza de suas saidas.

Em Loureiro et al. (2009) foram estudadas as transi¢des entre notas musicais
evidenciando diferentes caracteristicas da qualidade das transi¢oes, que podem estar
relacionadas & habilidade do misico, ao tempo de reverberacao do ambiente ou a ca-
racteristicas acusticas do instrumento. Sugerindo que tais caracteristicas sao deter-

minantes na construcao de uma interpretacao musical, o estudo buscou modelar estas
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Figura 2.1. Representagdo de um oscilador forgado com amortecimento.

caracteristicas a partir de descritores actsticos com a finalidade de construir um modelo
de anéalise da expressividade musical. Os estudos de Loureiro et al. mostraram, ainda,
que a determinacgao dos instantes de final de ataques e inicio de decaimento, instantes
delimitadores das regioes de transi¢ao, ainda nao esté consolidada na literatura, e que

a analise da presenca de transientes nestas regioes pode auxiliar neste problema.

2.2 Estado transitério de um oscilador

A resposta transiente de um oscilador ocorre quando uma forca externa é aplicada
ao sistema com uma frequéncia f inicialmente diferente da frequéncia natural f.
Quando a forca externa ¢ inicialmente aplicada ao oscilador, o movimento resultante
pode ser um tanto quanto complicado (Fletcher & Rossing, 1998). Se o sistema
for muito amortecido, a vibracao transiente decai rapidamente. Se nao houver um
amortecimento grande, o oscilador pode permanecer no estado transiente por muitos
ciclos de oscilacao. Além disso, se f apresentar valor proximo a fy, fortes batimentos
podem ocorrer com a frequéncia resultante |f — fy|. Se f for igual fy, apenas uma
alteracao na amplitude ocorre. A representacao de um oscilador amortecido com

oscilacao forgada é mostrada na Figura 2.1.
Dada uma forga externa da forma

fe(t) = F cos (wt), (2.1)

onde F' é a amplitude da excitacao gerada pela forca externa e w ¢é a frequéncia angular,

a expressao matematica para o oscilador forcado amortecido é, entao, uma equagao
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Figura 2.2. Respostas de um oscilador for¢gado com amortecimento: razao L

iguala 0,2 ema); 0,8 em b); 1,0 em c¢); 1,2 em d); 2,0 em €); 4,0 em f). Figuroa
adaptada de Fletcher & Rossing (1998).

diferencial da forma
mi + Rt + Kx = F cos (wt), (2.2)

onde m a massa, R a resisténcia mecéanica, e K a constante de mola. Resolvendo-se a

equagao diferencial descrita na Equacao 2.2, chega-se a solugao
_ta Fo.
r = Ae " cos (wqt + @) + o sin (wt + ¢), (2.3)
w

em que A e ¢ sao constantes arbitrarias determinadas pelas condig¢Oes iniciais, F' é a
amplitude da excitacdo gerada pela for¢a externa, w é a frequéncia angular de f.(t),wqy
é a frequéncia angular natural de amortecimento do oscilador e o = % uma constante
de amortecimento. A primeira parcela da soma da Equacao 2.3 é referente ao caso de
sub-amortecimento, em que wy = \/wg — 2. Se o0 amortecimento for muito pequeno,

wy pode ser substituido por wy.

Na Figura 2.2, adaptada de Fletcher & Rossing (1998), estao presentes seis res-

postas de um oscilador simples a forcas senoidais aplicadas repentinamente. Cada

iz iz
fo fo

variam de 0,2 a 4,0. Se w for igual a wy, a amplitude da oscilagao cresce exponencial-

resposta é referente a uma razao -+ diferente. Da letra a) a f), os valores da razao
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mente, sem perturbagoes, até atingir o estado estacionario, como pode ser visto em c).
Note que, independentemente de como o movimento do oscilador ¢é iniciado, o estado

estacionario é sempre atingido.

2.3 Percepcao de ataques em objetos sonoros

Pierre Henri Marie Schaeffer nasceu na Franca em 1910, tendo sido um importante
compositor, engenheiro de telecomunicagoes e musicologo de sua época. Desenvolveu
estudos importantes sobre percepcao auditiva, conduziu trabalhos pela Radiodiffusion
Télévision Frangaise (RTF) em Paris, e foi precursor da Musica Concreta (Palombini,
2006). Um de seus estudos foi o Solfejo dos Objetos Sonoros (Schaeffer, 1967).
O Solfejo dos Objetos Sonoros ¢ uma sequéncia de audios em que Schaeffer
apresenta varios experimentos perceptivos. Guiados pela narracao do autor, os audios
dos experimentos sao apresentados, possibilitando aos ouvintes a verificacao das
conclusoes com o préprio sistema auditivo. As consideragoes relativas ao ataque em

objetos sonoros e limiares de audi¢ao serao apresentados nesta secao.

O conceito de objeto sonoro ¢ abordado em detalhes em Palombini (2006). De
uma forma resumida, objeto sonoro é o som em si, dissociado da fonte de producao e
de contexto previamente envolvidos na producao e escuta dos sons. Segundo Schaeffer,
o ataque é um dos eventos mais familiares na misica. Schaeffer relata ainda que o
conhecimento adquirido com a musica concreta e técnicas disponiveis na época levaram
as seguintes conclusoes: O ataque é muito importante na criacao de objetos musicais,
e varia com a natureza do corpo em vibragao e com a forma em que foi posto a vibrar.
Varia também com a dinamica (variagao de energia) do inicio da nota, qualitativamente
classificada como percussiva, explosiva, etc. A complexidade harménica emitida pelo

corpo ressonante é também uma variavel importante.

2.3.1 Limiares de audicao

Em Schaeffer (1967), sdo realizados experimentos com pulsos sintetizados. Até 24
pulsos por segundo, ouvem-se pulsos distintos. A partir de 29 pulsos por segundo,
uma sensacao de altura (percepgao de frequéncia fundamental) é observada, e o som
passa a ter uma granulosidade. A medida que a frequéncia dos pulsos é aumentada,
uma sensacao de rugosidade aparece. O mesmo foi feito a partir de um grao de
uma nota grave de fagote. A sequéncia de sensacgoes foi descrita como: inicialmente,

choques regulares, seguidos de vestigios ritmicos, chamados de grao, paralelamente a
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um crescente efeito de altura e, por dltimo, a emergéncia de uma textura, colorindo a

altura.

Outro experimento mostra que existe um limite para a acumulacao temporal de
objetos. De certa forma a misica estabeleceu este limite como sendo semi-fusas a 60
batidas por minuto, o que corresponde a 62,5 ms ou % s. Uma escala descendente de

piano foi executada com duragoes iguais a semifusas (% s) e, como esperado, é possivel

perceber a separacao das notas. Nao podendo o pianista executar mais rapido, foi
usada a funcao acelerando do gravador e, com isso, as duragoes passaram a ser de 3%
s cada uma. Neste ponto, passa-se a nao ter mais uma distincao clara das notas. O
mesmo experimento foi realizado para palavras. Com silabas de duragao média de 40
ms, nao foi mais possivel reconhecer o que estava sendo dito. Ao aumentar a duragao
média para 80 ms, a inteligibilidade foi restaurada. A conclusao foi de que a barreira

de separacao ¢é de 50 ms.

A constante de tempo, considerada o menor intervalo de tempo abaixo do qual
o ouvido é indiferente & natureza dos estimulos, foi de 5 ms. Qualquer apari¢ao entre

0 e 5 ms é percebida como ruido parasita, ou seja, uma pequena explosao.

Um novo experimento foi realizado com o intuito de medir o menor intervalo
de tempo no qual o aparelho auditivo consegue reconhecer timbre e altura. Quatro
séries de duragoes iguais a 3, 5, 10, 25, 50 e 250 ms, duas para clarineta e duas para
trompete, foram executadas. Em aproximadamente 10 ms, comeca a surgir a percepgao
de altura. A partir dai, comeca a surgir a sensagao de cor, timbre e, posteriormente, de
reconhecimento de instrumento. Foi também demonstrado que, com duragoes abaixo
de 6 ms, fragmentos de alturas diferentes concatenados fundem-se, criando uma melodia

subliminar. A partir de 10 ms de duracao, passaram a formar uma estrutura melddica.

2.3.2 Altura (pitch)

Schaeffer realizou uma filtragem em uma nota grave de piano, deixando apenas os trés
primeiros harmoénicos. O timbre é afetado consideravelmente, porém, a altura ou pitch
(percepgao de frequéncia fundamental) e a intensidade nao se alteram. Retirando
apenas a fundamental, nenhuma diferenca muito aparente foi constatada. Contudo,
cortando-se a fundamental de uma nota de altura média, o timbre foi gravemente
alterado. E por ultimo, repetindo o procedimento para uma nota aguda, o observado

é o oitavamento da nota. Portanto, a altura nao esta completamente associada com a
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frequéncia fundamental.

Neste mesmo tema, Schaeffer realiza outro conjunto de experimentos. Filtragens
com diferentes frequéncias centrais foram feitas no ruido branco, sucessivamente, re-
sultando em uma percepgao de sequéncia melddica. A mesma filtragem foi feita em
um som complexo estruturado. Neste caso o timbre é alterado mas o som nao evolui

em tessitura.

2.3.3 Intensidade

Para sons sustentados, nos quais o conteiido harmoénico nao varia consideravelmente
no decorrer da nota, o ouvido é mais sensivel & variacao de energia no tempo.
Em sons percussivos seguidos de ressonancia, o ouvido é mais sensivel a como a
energia desaparece do que como ela aparece. Outra consideragao é que sons do tipo
percussao-ressonancia tém a caracterizacao do timbre no momento do ataque. Ja em
sons sustentados, o ataque tem um papel secundéario na caracterizacao do timbre.
Nestes casos, o timbre é o resultado da combinagao da percep¢ao do ataque com a

percepcao do restante da nota.

Schaeffer mostra que suprimindo-se até um segundo do inicio de uma nota grave
de piano, a nota permanece quase sem alteracao no timbre. Paradoxalmente, quando
o ataque de um som de sino soando é recortado, a alteracao na percepcao é bastante
alterada. A supressao do ataque em alguns casos altera muito a percepcao, e em
outros casos nao. Uma explicagao é o fato da nota grave do piano ser formada por um
uinico som, e uma nota de vibrafone ser formada por dois sons: um choque metalico
muito breve, e uma ressonancia que depende da construcao do instrumento. Portanto,
para o caso de um som unico, a supressao do ataque nao altera muito a percepcao,
enquanto que, para sons duplos, a retirada do ataque eliminaria uma das componentes
do som. Outro experimento descarta a existéncia de uma correlagao na forma de onda
entre ataques parecidos. Oito stacatos de trompete foram gravados. Suas formas de
onda foram comparadas com o intuito de achar algum padrao, sem nenhum sucesso.
Porém, a diferenca na forma da curva de evolucao temporal de energia é um fator

importante.

Os primeiros 50 ms foram cortados de um ré bemol de flauta e o observado foi
uma diferencga sutil para o original. A diferenga segundo Schaeffer, é que os primeiros

50 ms fornecem uma espécie de ruido causado pelo sopro no instrumento. Ao realizar
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a mesma experiéncia para o trompete, esta diferenca sutil nao foi encontrada. A
explicacao fornecida pelo autor é de que, no trompete, o ataque é principalmente
influenciado pelo formato da curva de energia. Portanto, para refor¢ar seu argumento,
Shaeffer produziu um ataque artificial em uma nota sustentada de trompete, cortando
a fita magnética obliquamente, e o resultado foi bastante similar & nota original.
O mesmo para o violino pode ser constatado. Um ataque artificial foi realizado
primeiramente com um corte reto e posteriormente com um corte obliquo, e, ao serem

comparados com o original, o corte obliquo se mostrou bastante similar.

Finalmente, o autor apresenta dois experimentos, nos quais notas de instrumentos
diferentes, piano e flauta, sao transmutadas entre si apenas pela alteragao da curva de
energia. No primeiro caso, um mi4 de piano teve seu ataque recortado na fita magnética
e posta a soar simultaneamente com a nota mi4 da flauta. As duas notas se mostraram
bem parecidas. Outra manipulacao foi feita, agora com um fa4 de flauta, cuja curva
de energia foi modelada por um modulador de envoltéria de forma a ficar semelhante
a de um fa4 de piano. Mais uma vez, as notas foram comparadas e se mostraram

semelhantes.

2.3.4 Duracao

Shaeffer realizou um experimento em que sons complexos com ataques curtos e res-
sonancias longas foram executados. Os mesmos sons foram executados de tras para
frente e, curiosamente, na execugao invertida, os ataques pareceram bem menores. O
trajeto da escuta nao é mais realizado nem com a mesma velocidade nem da mesma
maneira. Os ataques foram cortados e executados separadamente, ficando claro que
parecem muito menores isolados do que quando tocados no conjunto da nota. A con-
clusao deste conjunto de experimentos é que existe uma anamorfose tempo-duracao.
Héa uma distor¢ao entre a duragao percebida e o tempo fisico medido. Os elementos da

forma perturbam consideravelmente os valores métricos.

2.3.5 Timbre

Shaeffer apresenta um conjunto de experimentos com o intuito de mostrar que o timbre
nao é dependente nem somente do espectro harmonico, nem somente da dinamica
(variac@o de energia), e sim de uma associagao das duas coisas. Inicialmente oito sons
provenientes de flauta, fagote, flauta, clarineta, oboé, trompete, e sintese, tiveram

suas curvas de energia alteradas e, com isso, o reconhecimento da fonte produtora do
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som foi bastante dificultado. Isto mostra que a curva de energia possui uma grande
importancia na composicao do timbre. Para demonstrar a importancia da composicao
harmoénica, um tom puro (sol3), foi modulado com a mesma curva de energia de
um sol3 de piano, e o resultado foi uma nota parecida mas com uma cor diferente.
Fazendo a mesma coisa mas agora modulando uma nota de flauta, que possui espectro

harmonico bem mais proximo ao do piano, o resultado foi bem mais proximo ao original.

Schaeffer coloca a questao de como reconhecemos um timbre caracteristico de
um instrumento, como o piano por exemplo, se cada uma de suas notas possue timbre
proprio. Foi constatado que a dinamica das notas do piano se torna cada vez mais
acentuada a medida que aumenta-se a altura. Schaeffer gravou 22 notas de piano
sobre as sete oitavas consecutivamente, e podendo perceber claramente a mudanca
de dinadmica. Para constatar a mudanca harmonica, foram gravadas notas graves
transpostas pelo gravador para duas oitavas acima, e notas agudas transpostas pelo
gravador para duas oitavas abaixo. As notas transpostas foram comparadas com as
notas originais, percebendo-se claramente que notas mais graves possuem um espectro
harmdénico muito mais rico que notas mais agudas. Schaeffer define entao o que ele
chama de lei do piano. A lei do piano foi definida como uma lei de compensagao
entre timbre dinamico e timbre harmoénico. Em uma progressao do grave para o
agudo, a inclinagao da curva de energia cresce constantemente, enquanto que o timbre

harménico decresce proporcionalmente.

A causa é colocada como forte influente no discernimento das fontes emissoras.
Um experimento foi feito com uma nota de trompete soando com um incidente no inicio.
O incidente causa certa estranheza que o autor chamou de excesso de timbre. Em outro
experimento, duas ressonancias provenientes de uma excitacao de chapa de metal e
outra proveniente de uma simulagao do piano foram comparados. Quando apenas a
parte de ressonancia é executada, ¢ muito dificil dizer o que gerou ambos os sons. No
momento em que o som por inteiro é tocado, o gerado pelo piano é imediatamente
reconhecido. Segundo Schaeffer, quando o contexto de causalidade intervém, é inserido

um novo fator: a psicologia da audigao propriamente dita.

2.4 Transientes em sinais de fala

Focando na anélise de sons de fala, estudos na area de fonética actistica mostram a

existéncia de transientes na fala (Stevens et al., 1994; Stevens, 2000; Flanagan, 1972).
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Os transientes ocorrem em situacgoes da fala em que uma obstrucao dos articuladores
do trato vocal acontece em um intervalo de tempo, seguido por uma soltura repentina
da corrente de ar. No momento da obstrucao, hd um subito aumento de pressao na
regiao obstrutora, seguido de uma diminuicao abrupta. Esta variacao rapida de pressao
faz com que a regiao de articuladores que gerou a obstrugao vibre, se comportando
como uma fonte sonora independente das pregas vocais (Flanagan, 1972). Essa
situagao pode ser associada a um degrau de excitagao aplicado a um oscilador. O re-

sultado é um estado transitorio de vibracao, caracterizado pela presenca de transientes.

As consoantes oclusivas [p|, [t], [k|, [b], [d], |g], apresentam uma regiao de
transientes, importante em sua composi¢ao, denominada por bursts (Liberman et al.,
1954; Repp & Lin, 1989). Segundo Kent & Read (2002), a regiao de bursts dura entre
10 e 30 milissegundos em média. As oclusivas nao-vozeadas ([p], [t] e [k]), sdo formadas
por uma regiao de siléncio, seguida por transientes ou bursts, e uma transicao para

o fonema seguinte. Na transi¢ao, podem aparecer componentes de africacao e aspiracao.

Na Figura 2.3, retirada de Stevens (2000), esté ilustrada a sequéncia de eventos
para a producao de oclusivas nao vozeadas seguida de um fonema vozeado. A
sequéncia da esquerda para a direita na Figura 2.3 é: transientes, africacao, aspiracao

e vozeamento do proximo fonema.

Nas oclusivas vozeadas ([b], [d]| e [g]), existe uma regido temporal chamada de
pré-sonora, anterior a regiao de bursts. Na regiao pré-sonora ocorre a vibracao das

pregas vocais simultaneamente ao aumento da pressao no ponto de obstrugao.

Estudos na area de fonoaudiologia diferenciam as oclusivas do portugués brasi-
leiro pelo ponto articulatorio e pelo contraste de sonoridade (Melo et al., 2012). Sao
procuradas pistas acisticas para caracterizar a sonoridade das oclusivas, com o intuito
de compreender a causa de problemas na pronincia correta. Algumas destas pistas
sao o Voice Onset Time (VOT) e amplitude dos bursts. O VOT é um parametro
bésico e fundamental para o estabelecimento do contraste de sonoridade das oclusivas
(Bonatto, 2007). Esse parametro corresponde ao intervalo de tempo entre os bursts e

o inicio do vozeamento.

Em Repp & Lin (1989) foi verificado que caracteristicas espectrais dos bursts,
como a frequéncia central do espectro, ajudam a diferenciar as consoantes. Os bursts

ocorrem no inicio do sinal, mas um alto grau de influéncia nas vogais seguintes foi
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Figura 2.3. Representacao da sequéncia de eventos para produgao de oclusivas
nao-vozeadas. Figura adaptada de Stevens (2000).

notado nos experimentos. Os informantes apresentaram desempenho semelhante no
reconhecimento de diferentes consoantes oclusivas quando ouviram apenas os transien-
tes e toda a parte antecedente as vogais. A explicacao para a presenca de informacgao
relevante nos transientes é que, por sua caracteristica impulsiva no dominio do tempo,
sao como retratos instantaneos do trato vocal. Podem ajudar inclusive, na determina-

¢ao do ponto de articulagao.

2.5 Transientes em sinais musicais

Voltando a atengao a sinais musicais, as regioes de inicio e final das notas, definidas
como ataques e decaimentos, sao as regioes que apresentam maior quantidade de
transientes. Estas regioes sao também chamadas de regides de transicao da nota. A
detecgao e segmentacao destas regioes é importante em analises. Em Loureiro et al.
(2009) as transi¢oes entre notas musicais foram estudadas. Diferengas actusticas que
podem estar relacionadas & habilidade do musico ou a caracteristicas actsticas do
instrumento foram evidenciadas, sugerindo que tais caracteristicas sao determinantes
na construcao de uma interpretagao musical. Foi verificado também que, até 2009,

a determinagao dos instantes delimitadores das regidoes de transicao nao estava
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consolidada na literatura, e que a presenca de transientes nestas regioes pode auxiliar
no problema. Grey (1977) mostrou que durante as transi¢oes das notas, ocorre uma
mudanga no equilibrio entre os harmonicos, devido a diferentes taxas de crescimento e

decrescimento.

As transi¢oes s@o muito importantes para a percep¢ao. Em Luce (1963) foi
mostrado que a identificacao do instrumento musical foi possivel com apenas 60 ms do

ataque. Para regioes de sustentacao da nota, foram necessarios em média, 150 ms.

Muitos modelos propostos para sinais musicais nao sao eficientes para regioes
de transicao. Pelo fato de serem importantes para a percep¢ao, em muitos destes
sistemas, o residuo é somado integralmente em regices de transicao sem nenhuma
modelagem. Por isso, ter um modelo dedicado aos transientes provou ser benéfico
para sistemas de parametriza¢ao de sinais de dudio (Goodwin, 1996; Verma & Meng,
1998; Serra & Smith, 1990).

Neste capitulo, foram apresentados conceitos fundamentais necessarios a compre-
ensao do processo de formacao e fungoes desempenhadas por transientes na musica e

na fala. A seguir, a atencao ¢é focada na técnica de modelagem de transientes TMS.






Capitulo 3

Transient Modeling Synthesis
(TMS)

O TMS (Verma & Meng, 1998, 2000) foi uma das primeiras propostas de detecgao e
modelagem de transientes. Foi descrito como uma extensao da modelagem senoidal
SMS (Spectral Modeling Synthesis) (Serra & Smith, 1990). A modelagem senoidal,
até entao, foi muito utilizada para sinais de fala e misica em aplicacoes como trans-
formacgao, compressao, reducao de ruido e analises. Porém, este tipo de modelagem é

apropriada para sinais com componentes senoidais de variacao lenta.

Os transientes sao eventos de curta duracao, que apresentam caracteristicas
impulsivas. Devido a dualidade tempo frequéncia de impulsos e senoides, sinais
impulsivos no tempo apresentam espectro espalhado de variacao lenta, de dificil
deteccao. Porém, com uma representacao em frequéncia adicional, é possivel utilizar
a modelagem senoidal para parametrizar apenas os transientes do sinal previamente
transformado. A representagdo em frequéncia adicional utilizada é a DCT (Discrete

Cosine Transform).

O SMS modela bem a parte estacionaria dos sinais, retornando uma saida do
tipo Modelo + Residuo. Este residuo contém componentes de ruidos, transientes e erro
de modelagem somados. O SMS apresenta também uma abordagem de modelagem
da parte estocastica estacionéaria ou ruido, extraindo a envoltéria do espectro do
residuo por decimagao. Porém, como descrito em Serra & Smith (1990), a modelagem
estocastica do residuo nao é eficiente para transientes. Por isso, a proposta do TMS
foi utilizar o SMS para separar a parte deterministica, e o proprio SMS para modelar

os transientes através da DCT do residuo. Feita a modelagem da DCT do residuo,
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Parametros Senoides
senoidais

Residuo 1:

X[n] Analise Sintese Transientes + Ruido
Senoidal senoidal I
Parametros
dos transientes Transientes

Analise Sintese
Senoidal Senoidal

Residuo 2:

| Detecgéo opcional de regido de transiente I Ruido

+ Parametros

- do ruido
Analise

de ruido I

Sintese
de ruido

> Ruido

Figura 3.1. Diagrama de blocos representando as etapas de analise TMS.

os transientes sao sintetizados com a aplicagdo da IDCT (Inverse Discrete Cosine
Transform) na ressintese da modelagem do SMS. Com o TMS, o sinal passa a ser
modelado em trés componentes: Modelo deterministico + Modelo estocastico +

Modelo dos transientes.

Modelar e separar as componentes do sinal possibilita maior flexibilidade para
processamentos, permitindo modificacoes ou andlises isoladas em cada componente.
Na Figura 3.1 pode ser visto um diagrama de blocos das etapas de analise TMS. X[n]

representa o sinal a ser processado.

Informagoes provindas de uma funcao de detecgao de regioes de transientes podem
ser utilizadas para que o TMS seja aplicado apenas nestas regioes, evitando processa-
mentos computacionais desnecesséarios. Na Figura 3.2 pode ser visto um diagrama de

blocos das etapas de sintese TMS. X'[n] representa o sinal sintetizado final.
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Parametros Modificagéo Sintese
Senoidais dos Parametros Senoidal
Parametros Modificacdo Sintese X’[n]
do Transientes dos Parametros de Transientes
Parametros Modificagao Sintese
do Ruido dos Parametros de Ruido

Figura 3.2. Diagrama de blocos representando as etapas de sintese do TMS.

3.1 Procedimentos de modelagem

Para o processamento do TMS, depois de extraida a componente estacionéria por
algum método, o sinal de entrada deve ser dividido temporalmente em blocos de
analise, sem sobreposi¢ao. Verma & Meng (2000) sugerem utilizar um segundo de
duracao para cada bloco, ou um tamanho em que a largura dos picos dos transientes
seja bem menor que os blocos. Para cada bloco, a DCT ¢ calculada e analisada por
SMS. Os parametros de analise do SMS influenciam drasticamente no resultado da
modelagem. Sao sugeridos também de 30 a 60 senoides por blocos de anélise para
aplicacoes em que a sintese fiel é necessaria e de 5 a 10 senoides para aplicagoes em

que apenas um detector de transientes é desejado.

Os parametros sao formados por uma triplice de valores que representam as
senoides do SMS, ficando da seguinte forma: {Aﬁm,ﬂ’fm,gbf’m}, em que Aﬁm é a
amplitude, Fl’“m a frequéncia, e gzﬁffm a fase da k-ésima senoide, [-ésimo quadro de
analise, e m-ésimo bloco de DCT. Os parametros podem ser interpretados da seguinte
forma: a frequéncia na DCT representa o instante temporal do transiente, a magnitude
representa a intensidade, e a fase representa a dire¢ao (positiva ou negativa) de inicio

do transiente.

A transformagao nos parametros do TMS segue principios analogos de transfor-
macao dos parametros senoidais. A modificagao de escala de tempo sem mudanca da
altura (pitch) deve ser feita alterando-se a duracdo dos blocos de anélise da DCT.
Para modificacoes em amplitude, apenas um fator deve ser multiplicado a Affm e, para

modificagbes em altura, nada precisa ser feito nos parametros do TMS, devido as ca-
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racteristicas impulsivas nao-tonais dos transientes.

3.2 Modelagem senoidal

A modelagem senoidal tem sido utilizada para sintese tanto de sinais de fala como
de musica (McAulay & Quatieri, 1986; Serra & Smith, 1990). O principio béasico de
modelagem senoidal é a representagao do sinal através de uma soma de componentes

senoidais. Considerando um sinal s(t), sua representacao senoidal é, portanto, da forma

uMz

t) cos 0, (t), (3.1)

onde N é o numero de componentes senoidais, A, (t) e 6,(t) sdao a amplitude instanta-

nea e a fase instantanea das componentes senoidais. A fase instantanea é definida como

O (t) = /Ot won(T)AT + 0(0) + b, (3.2)

onde w,(7) ¢é a frequéncia angular instantanea, 6,,(0) é o valor inicial da fase e ¢,, € o
deslocamento fixo de fase. Para a deteccao dos valores dos parametros das componentes
senoidais, sao necessérias trés etapas. A primeira é a analise em frequéncia dos quadros
de curta duragdo do sinal, ou Short Time Fourier Transform (STFT). A segunda etapa
¢é a detecgao de picos do espectro, de acordo com algum critério. E, por tltimo, a sintese

utilizando os parametros extraidos.

3.2.1 Short Time Fourier Transform (STFT)

A modelagem senoidal é apropriada para regioes periddicas. Sinais de musica e fala
apresentam regioes de periodicidade alta. Porém, estas regides nao sao perfeitamente
perioddicas. A anélise do sinal através de janelamento permite contornar o problema
da periodicidade, visto que em um tamanho suficientemente pequeno, o sinal quase
periddico pode ser considerado periddico. O janelamento permite também a represen-
tacao da evolucao temporal do sinal. Em cada quadro de analise do janelamento, é
aplicada a Transformada de Fourier. A Transformada de Fourier discreta (DFT) de

um sinal z(n) é definida por

e—dnn, (3.3)

HMZ

onde wy = %—H ¢ a frequéncia angular, N é o nimero de amostras temporais, n é o

indice da amostra temporal, k = 0,1,2,...., N — 1 é o indice do bin de frequéncia. A
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transformada inversa é da forma

1 N—
- < Z F)ein. (3.4)

Para a analise janelada do sinal, a Transformada de Fourier deve ser aplicada a

cada quadro, ficando da forma

N-—
Z x(n + [h)e I« (3.5)

onde w(n) é uma janela real que determina a regiao do quadro [ = 1,2, 3... de analise,

e h é o salto temporal da janela, podendo haver superposicao.

A utilizagao de uma janela temporal diferente da retangular é essencial para
melhorar a discriminagao de picos no espectro de frequéncia. A janela retangular
possui um espectro espalhado e, por isso, outras janelas de analise sao usadas para
melhorar a detecgao de picos locais. Quando existe a necessidade de ressintese do
sinal, ¢ comum utilizar a sobreposicao de janelas nao-retangulares para a aplicagao do
Overlap Add (OLA). A sobreposicao de janelas nao-retangulares na sintese melhora a

suavizagao do espectro nas transicoes entre os quadros.

3.2.2 Deteccao de picos

Em cada quadro de analise, o espectro complexo precisa ser convertido para coordena-
das polares, a fim de detectar picos na magnitude. Picos sao definidos como maximos
locais na magnitude do espectro. Dado um espectro X (b), o bin b serd um maximo

local se seguir o critério

(X0 =1 < |X(B)] = [X(0+ 1) (3.6)

Detectados os picos locais, um critério de selecao dos picos de interesse deve ser adotado.
Os critérios de selecao podem ser simples, como selecionar por magnitudes acima de
um limiar, ou selecionar os N picos de maior magnitude. Podem ser mais elaborados,
como usar a deteccao de frequéncia fundamental para selecionar apenas os possiveis
harmonicos. Podem também, usar informacao de outros quadros de anélise, como o

algoritmo peak detection descrito em Serra & Smith (1990).
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3.2.3 Sintese

Para realizar a sintese a partir dos parametros do modelo, dois métodos sao mais
utilizados. O primeiro é a geracao das senoides por bancos de osciladores McAulay
& Quatieri (1986). O segundo é a recomposi¢ao do espectro a partir dos parametros
e aplicagdo da Transformada Inversa de Fourier (Serra & Smith, 1990). Neste caso,
o espectro é reconstruido a partir da resposta espectral da janela de analise utilizada

em cada conjunto de parametros senoidais. Por tultimo, é aplicada a superposicao de

quadros ou Overlap Add (OLA).

3.3 Transformada discreta em cossenos

A transformada discreta em cossenos ou discrete cosine transform (DCT) foi
inicialmente apresentada por Ahmed et al. (1974). Esta primeira versao é hoje
chamada de DCT II e sua inversa de DCT III. Pertence a classe de transformadas uni-

tarias senoidais estudada em Jain (1979), as quais possuem bases ortogonais inversiveis.

A DCT é usada em processamento de sinais e imagens principalmente para
compressao e descompressao. As versoes II e III da DCT recebem uma atencao
maior em processamento de sinais, pelo fato de a transformagao ser real, ortogonal e
separavel. E utilizada por exemplo no padrao internacional de codificacdo de audio
Moving Picture Experts Group (MPEG) (Rao & Hwang, 1996).

A DCT é calculada como

k) = (8) 3= o) oos[ 15 (3.7

em que, (k) = \/% para k = 1, (k) = \/% para k # 1, en,k € 0,1,.... N — 1,
com n representando amostras no tempo do sinal x(n), e k, bins de frequéncia de C'(k).

Por sua vez, inversa da transformada discreta em cossenos (IDCT) ¢ calculada

+(n) = z__j B(k)C(k)cos[WI]. (3.8)

A grosso modo, um impulso no inicio de um quadro de anélise resulta em uma

transformada DCT cossenoidal de frequéncia relativamente baixa. Em contrapartida,
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Figura 3.3. Forma de onda (a), DCT (b), e parte positiva da Transformada
de Fourier (¢) de uma senoide modulada por uma exponencial. Note que, em
(¢), a Transformada de Fourier foi calculada com alta resolugao (zero padding de
tamanho 16000).

um impulso na regiao final de um quadro apresenta uma transformada DCT cossenoi-
dal de frequéncia relativamente alta. Na Figura 3.3 (a), pode ser visto o sinal de uma
senoide modulada por um decaimento exponencial, representando um transiente mais
realistico do que um impulso. Esse sinal nao seria bem representado por modelagem
senoidal, visto que apresenta um espectro de frequéncia da Transformada de Fourier
espalhado, como pode ser visto na Figura 3.3 (c). A detec¢ao de pico nesta curva
iria retornar apenas um valor. A recomposi¢ao do espectro com apenas um valor,
acarretaria em uma transformada inversa senoidal sem modulagao, falhando assim, na
modelagem. Entretanto, na Figura 3.3 (b), onde pode ser visto o espectro da DCT, a

curva apresenta um comportamento bem mais apropriado para modelagem senoidal.

No que diz respeito as propriedades mateméticas da DCT, as mais importantes

sao descritas em Yip (2001). S@o mostradas duas delas aqui: linearidade e dualidade
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multiplicagao/convolugdo. A DCT é linear. Considerando dois sinais, z(n) e y(n),

uma transformada 7" é linear quando satisfaz

T(ax(n) + py(n)) = oT'(x(n)) + BT (y(n)). (3.9)

A DCT apresenta também a propriedade de multiplica¢ao/convoluc¢ao. Essa proprie-

dade é satisfeita quando uma transformada T satisfaz

z(n) *y(n) = T~H(T(x(n)) x T(y(n))). (3.10)

Na Equacao 3.10, o simbolo * representa a operacao de convolucao e 77! ¢ a inversa

da transformada 7.

Neste capitulo, foram apresentados os principios de funcionamento da técnica de
modelagem de transientes TMS. As etapas de processamento do método foram demos-
tradas, e detalhes para implementacao e significado dos parametros foram apresentados.
O capitulo seguinte é dedicado & discussao sobre deteccao e caracterizacao de regides

em sinais de musica e fala com presen¢a de componente transiente.



Capitulo 4

Deteccao e caracterizacao de

transientes

4.1 Deteccao de transientes

Do ponto de vista de modelagem, a deteccao de transientes pode determinar o chave-
amento da utilizagao de modelos adequados para sinais contendo apenas componente
deterministica + ruido, ou a utilizacao de modelos adequados para a modelagem de
transientes. Esta decisao acarreta uma diminuicao dos parametros, e também evita
processamentos desnecessarios. Basicamente, os métodos utilizam um dos quatro
principios: variagoes na energia do sinal, variacoes na magnitude do espectro de

frequéncia, variagoes na fase do espectro e detec¢ao por modelagem.

Varios métodos foram propostos. Alguns sao pensados e testados especificamente
para sinais de musica ou de fala. Outros sao apresentados como aplicaveis a qualquer
sinal de dudio. Em Daudet (2006), foi apresentada uma revisao de alguns métodos
de extracao de transientes em sinais musicais, extensivel para fala e outros sinais de
audio. Friedlander & Porat (1989) propoem a representagao de Gabor para detecgao
de transientes, utilizando janela exponencial de um lado, alegando serem estas mais
adequadas a este tipo de sinal. Foi proposto em Robel (2003) uma abordagem para
deteccao de quadros transientes através da comparacao do centro de gravidade do
espectro com um limiar previamente ajustado. A medida em que o quadro se desloca
de regioes de transientes para regioes estacionarias, o valor do centro de gravidade se

altera.

27
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Na musica, Masri & Bateman (1996) usaram caracteristicas de informagcoes
de altas frequéncias do espectro para detectar transientes, e Duxbury et al. (2001)
propuseram a separacao de transientes de sinais musicais através de técnicas de analise

em multirresolucao.

Na fala, Szwoch et al. (2006) propuseram um algoritmo de detecgao de transientes
em sinais, alegando que sistemas de codificacao de fala podem ser melhorados com a
deteccao e modelagem adequada dos transientes. O algoritmo é baseado na anélise
em multi-bandas de frequéncia. Rasetshwane et al. (2006) combinam a abordagem
de anélise em sub-bandas usando a transformada wavelet com taxa de amostragem

varidavel para identificar e modificar transientes em sinais de fala.

Sao detalhados a seguir dois métodos de deteccao de transientes mais utilizados
para sinais musicais: um por energia e um por variagoes na magnitude do espectro de

frequéncia.

4.1.1 Deteccao por energia

A presenca de transientes em sinais musicais esta intimamente relacionada a variagao
de energia (Grey, 1977). Em muitos casos, variagoes bruscas de energia levam a
produgao de transientes. Por este motivo, uma das formas de detec¢ao dos instantes
delimitadores da regiao de transicao das notas é a partir da estimacao dos maximos
da taxa de variagao de energia RMS (Root Mean Square) dentro da nota. A envoltoria
de energia RMS é calculada aplicando a Equagao 4.1 para cada quadro de analise do

sinal. Os quadros normalmente sao da ordem de 20 milissegundos para sinais musicais.

RMS(q) = Jb 2(n)? (4.1)

n=1
onde N é o numero de amostras de um quadro, x(n) ¢ a n-ésima amostra do quadro
de anélise, e ¢ é o indice do quadro. O método é baseado na analise do contorno da
envoltoria de energia (Maestre & Gomez, 2005). Considerando o envelope de energia
como uma funcao diferenciavel continua no tempo, os pontos de maxima curvatura sao
detectados pela derivada segunda. Os minimos locais da derivada segunda determinam
os pontos candidatos. Os dois candidatos escolhidos serao os que apresentarem maior
inclinagao positiva, medida entre ele e o inicio da nota, e maior inclinagao negativa com
o final da nota. Estes dois pontos definem o final do ataque e o inicio do decaimento.

O ataque e o decaimento sao as regioes de transicao das notas. A deteccao por este
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Figura 4.1. Delimitadores de regiao de transientes detectados pela energia RMS.
Grafico superior contém a derivada segunda de RMS com picos locais marcados
com circulos. Grafico inferior contém o sinal (linha clara), a envoltéria RMS (linha
escura) e os instantes detectados representados por circulos. Eixo horizontal esta
em amostras e eixo vertical em energia. (Figura retirada de Loureiro et al. (2008).)

método esta ilustrada na Figura 4.1.

4.1.2 Deteccao por Fluxo Espectral

O Fluxo Espectral, um dos métodos de deteccao de transientes por variagoes na
magnitude do espectro de frequéncia, é descrito aqui. Esse método é mais utilizado
em sinais musicais e, por isto, foi usado neste estudo para deteccao de regioes de

transicao neste tipo de sinal.

O Fluxo Espectral ¢ definido como a correlagao da magnitude do espectro de

frequéncia entre quadros consecutivos, e é calculado como

F@) = 37 2 IrX () X (0o (12)

onde M ¢é o numero de bins do espectro, X é o espectro de frequéncia de um sinal,
r & uma medida de correlagao, e F(q) é o fluxo espectral para o quadro ¢q. A curva
do Fluxo Espectral é normalmente usada em seu complemento de um (1 — F'(q)) para

facilitar sua visualizacgao.

O valor do Fluxo Espectral tende a aumentar em regioes com pouca variagao
na evolucao temporal do espectro. Portanto, sua variacao estd geralmente associada
a mudanca de nota. Porém, como constatado em Loureiro et al. (2008), a estabi-

lizacao do Fluxo Espectral acontece somente em regioes de sustentacao das notas.
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Figura 4.2. Sinal de audio, complemento de um do Fluxo Espectral, energia
RMS, e instantes de inicio e final de notas de clarineta. (Figura retirada de
Loureiro et al. (2008).)

Em regioes de transigao, seu valor é menor e instavel, como pode ser visto na Figura 4.2.

Isto permite a utilizacao do Fluxo Espectral para deteccao de regioes com pre-
senga de transiente. Em Campolina et al. (2009) foi feita uma comparagao entre os
métodos de deteccao por energia e por Fluxo Espectral. Os dois métodos apresentaram
deteccoes proximas na maioria dos casos, com média de 6,4 milissegundos de diferenca.
Porém, para notas mais longas, houve grandes diferengas (em torno de 500 milisse-
gundos), ocasionadas pelo crescimento mais lento de energia no inicio das notas. Isto
ocasiona uma deteccao tardia do método de deteccao por energia para notas longas,
bem depois da estabilizagao do espectro. Assim, a detecgao de regioes de transicao das

notas por Fluxo Espectral se mostrou mais adequada.

4.2 Caracterizacao dos transientes

Na fala, estudos utilizam a caracterizacao de transientes para diferentes propositos.
Estudos na area de fonoaudiologia (Melo et al., 2012; Bonatto, 2007) diferenciam
as oclusivas do portugués brasileiro por caracteristicas actsticas dos bursts. Duas

das caracteristicas importantes sao: o intervalo de tempo entre os bursts e o inicio
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do vozeamento, e a amplitude dos bursts. Em Repp & Lin (1989) foi verificado que
caracteristicas espectrais dos bursts, como a frequéncia central do espectro, ajudam a

diferenciar as consoantes.

Na misica, varios estudos sobre caracterizagao das transi¢oes entre notas musicais
focam na variagdo da envoltoria de energia na regiao (Maestre & Gomez, 2005). De
fato, o formato da envoltéria de energia influencia a percepcao de duracao e ritmo
para tons puros (Fastl & Zwicker, 2007). Porém, dada a importancia perceptiva dos
transientes, a quantidade destes eventos pode influenciar a percepcao das transicoes.
Para avaliacao quantitativa desta influéncia, é preciso uma forma de medida. A seguir

sao descritos indices, propostos neste trabalho, para serem utilizados nestas avaliacoes.

4.2.1 Indices de Transiéncia

A separacao da componente transiente do sinal possibilita uma medida de comparagao
de energias. Por esta razdo sao propostos, neste estudo, trés indices: Indice de
Transiéncia Regional (ITR), Indice de Transiéncia Comparativo (ITC) e Indice de
Transiéncia Global (ITG). O célculo dos indices depende da determinagao das regioes
de transicao e da separacao da componente transiente. Os métodos utilizados para

isso, neste estudo, sao o Fluxo Espectral e o TMS, respectivamente.

O objetivo do ITR é possibilitar a comparagao das energias dos transientes e do
sinal apenas na regiao de transigdo. Dados dois sinais s(n) e t(n), com t(n) sendo a
componente transiente de s(n), o ITR é definido como a razao entre as energias RMS

de t(n) e s(n) em uma regiao de interesse:

ITR = ER: tn)”

a1 s(n)?

em que R é o tamanho da regiao de interesse onde o indice é calculado.

O ITC é definido visando a comparacao entre a energia dos transientes na regiao
de transicao e a energia dos transientes em toda a nota. Dados os mesmos s(n) e t(n)
da definigdo de ITR, o ITC ¢ definido como a razao entre a energia RMS de t(n) em
uma regiao de interesse, e a energia RMS de t(n) na regido de interesse somada a

regiao complementar a todo o sinal:
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em que R é o tamanho da regiao onde o indice é calculado, e N é o tamanho do sinal.

ke

(4.4)

Por ltimo, a definicao do ITG objetiva medir a proporcao de transientes em
toda a extensado do sinal. Tomando mais uma vez os sinais s(n) e t(n), o ITG é

definido como a razao entre as energias RMS de ¢(n) e s(n), em todo o sinal:

ITG = ivj tn)”

n=1 W

Pensando em regioes de interesse como regiao transicao de notas, a combinacao

(4.5)

dos valores de ITR, ITC, ITG, fornece uma caracterizacao da quantidade e distribuicao
de transientes em uma nota musical. Um baixo valor de ITG significa pouca energia
de transientes em toda a nota. Quanto mais alto o valor de I'TC, maior a concentragao
dos transientes na regiao de transicao. Em contrapartida, quanto menor o valor de
ITC, mais os transientes estao distribuidos dentro da nota. I'TR indica a quantidade
de energia dos transientes na regiao transi¢ao. A aplicacao destes indices faz sentido
para qualquer sinal de dudio. Porém, neste trabalho eles sao avaliados para notas

musicais.

Este capitulo foi dedicado a discussao sobre deteccao de regioes com presenca de
componente transiente em sinais de fala e de musica. Dois métodos mais utilizados em
sinais musicais foram detalhados. Outros métodos, tanto para sinais de fala quanto para
sinais de audio em geral, foram mencionados. Formas de caracterizacao dos transientes
foram discutidas. Uma delas, proposta neste trabalho, foi a definicao de indices para
medir a proporcao da componente transiente e sua distribui¢cao no sinal. A seguir, sao

apresentados os resultados dos experimentos e testes realizados neste estudo.
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Resultados

Neste capitulo, sao apresentados os resultados dos testes e experimentos para avaliar
os seguintes topicos: o desempenho do TMS ao modelar sinais com caracteristicas
transientes, comparando-o com a modelagem SMS; a importancia de bursts para o
reconhecimento de consoantes oclusivas; o desempenho do TMS para modelar bursts; o
desempenho do TMS para separar transientes; e a aplicacdo dos Indices de Transiéncia.
O capitulo é dividido em duas se¢oes. Na primeira se¢ao, sao descritas as abordagens
do TMS utilizadas. Na segunda secao, os testes e experimentos sao explicados e seus

resultados demonstrados.

5.1 Descricao da modelagem TMS

O TMS ¢ utilizado em duas abordagens diferentes nos experimentos e testes. A
primeira modela diretamente os sinais de natureza predominantemente transiente, sem
a presenca significativa de componente deterministica ou estocastica. Esta abordagem
esta representada no diagrama da Figura 5.1. A segunda é utilizada em sinais com
presenca de outras componentes. Neste caso, a parte deterministica do sinal deve ser
separada usando alguma modelagem por sintese adequada. O proprio SMS é utilizado
nos testes para a separagao da parte deterministica. O TMS é entao aplicado ao
residuo da modelagem SMS. No diagrama da Figura 5.2 esta representada a segunda

abordagem.

O SMS ja esta bem desenvolvido na literatura, nao sendo o foco deste trabalho.
Para o SMS, este estudo utiliza a implementacao feita por J. Bonada, X. Serra, X.
Amatriain e A. Loscos, disponivel em Udo et al. (2011). O codigo do SMS é modificado

para permitir a especificacao de um ntumero fixo de senoides com maior intensidade,

33
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TMS

ENTRADA: Analise
_> DCT _>
Tansientes Senoidal
Parametros
controldveis
SAIDA:

Sintese
Transi IDCT
ranslentes F C e Senoidal

sintetizados

Figura 5.1. Diagrama de blocos do TMS para o caso de modelagem de transi-
entes isolados.

TMS

ENTRADA:

Andlise
Residuo inicial _—> DCT _> Senoidal
(ruido + transientes)
Parametros
controlaveis

Sintese
IDCT < Senoidal

SAIDA: SAIDA:
Residuo final Transientes
(ruido) sintetizados

Figura 5.2. Diagrama de blocos do TMS para o caso de modelagem de transi-
entes somados a componentes estocasticas (ruidos).
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Figura 5.3. Forma de onda da gravacao de um estouro de baldao em camara
anecoica.

por quadro da modelagem. No codigo original é passado um limiar de intensidade em
decibels, havendo a possibilidade de variacao do ntimero de senoides para cada quadro
da modelagem. E utilizada a Fast Fourier Transform (FFT) para transformacdo em
frequéncia. As implementacoes de procedimentos e processamentos de dados foram

feitos em MATLAB.

5.2 Avaliacao do TMS

Para a avaliagao inicial do TMS, é utilizada uma gravacao de estouro de balao em
camara anecoica do Electronic Music Studios, da universidade de Iowa. A taxa de
amostragem é de 44100 Hz. Este caso se enquadra na primeira abordagem do TMS. A
forma de onda da gravacao estd mostrada na Figura 5.3 e, como pode ser observado,

apresenta caracteristicas impulsivas. A Figura 5.4 contém a DCT deste sinal.

A avaliagao do desempenho do TMS ¢é feita através da comparacao da forma
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Figura 5.4. (a) Forma de onda da gravagao de um estouro de baldo e (b) sua
DCT.

de onda do sinal original com o sinal sintetizado, variando-se o nimero de senoides
utilizadas na modelagem. A medida de comparacao utilizada foi o coeficiente de
correlagao de Pearson. O mesmo é feito com o SMS. Nos dois casos, o nimero de

senoides utilizadas varia de 1 a 20. As curvas resultantes estao na Figura 5.5.

Com uma senoide por quadro, o TMS (curva continua da Figura 5.5) apresenta
um valor de coeficiente de correlagao igual a 0.87, enquanto o SMS (curva tracejada
da Figura 5.5) apresenta o valor de 0.51. Com 4 senoides por quadro, a curva do TMS
se estabiliza em um valor de coeficiente de correlagao igual a 0,89, enquanto que, neste
nimero de senoides para o SMS, o valor do coeficiente de correlagao foi de 0.70. Para
20 senoides por quadro, o SMS apresenta um valor igual a 0.82, contra 0.89 para o

TMS.



5.3. EXPERIMENTOS COM FALA 37

0.95 T T T T T T

091 ,

0.85- _

““‘l--

e
~
o

Correlacao
e
2

0.65
06

0.55

0y
s
0y
o
0y
o
0y
s
o
o
o'
!
o
o
o
o
s
&
s
0
o
0
s
0
0
0
s
J
s
s
&
s
s
&
&
s
J
s
s
&
F
~
~
$
.
~
s
H
~
~
s
..
$
~
$

05 I I I | I I I I I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Numero de Senoides

Figura 5.5. Coeficiente de correlagao entre sinal original e sinal modelado,
avaliado de uma até 20 senoides por quadro, para SMS (linha tracejada) e TMS
(linha continua).

5.3 Experimentos com fala

5.3.1 Experimento com consoantes oclusivas

Um experimento é proposto para a avaliacao da importancia dos bursts para percepcao.
O experimento mede a influéncia da auséncia e da modelagem adequada dos bursts

no reconhecimento. E também feita uma avaliacio de qualidade das modelagens por

SMS e TMS.

A escolha das palavras ¢ feita de forma que as seis consoantes oclusivas [p], [t], [k]
(ndo vozeadas), e |b|, [d] e [g] (vozeadas), aparegam em quantidade e forma semelhante.
Com este intuito, as palavras utilizadas sao: pago, tado, cabo, baco, dato, e gapo.
Cada oclusiva ocupa o primeiro fonema da primeira e segunda silabas, de pelo menos
uma das palavras. E usada a frase portadora Escute ... agora. tanto para a gravacao

das palavras quanto para a apresentacao aos ouvintes no teste de escuta. A base de
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dados do experimento é composta de gravacoes de quatro locutores adultos diferentes
com idade entre 20 e 30 anos (dois homens e duas mulheres) e de 11 avaliagoes de

adultos de idades entre 20 e 63 anos, de ambos os sexos.

5.3.2 Gravacao e preparaciao das amostras

As gravagoes foram realizadas utilizando um microfone de condensagao Briiel &
Kjeer de 1/2 polegada, posicionado de frente para o locutor, a 50 centimetros de
distancia dos labios. Foi utilizado o conversor A/D Creative da Sound Blaster, 24
bits, taxa de amostragem de 44100 Hz. O ambiente utilizado foi a sala de gravagao do
CEFALA (Centro de Estudos da Fala, Acustica, Linguagem e Musica) da Escola de
Engenharia da Universidade Federal de Minas Gerais, que apresenta um isolamento

de aproximadamente 30 decibels e tratamento actstico.

A escuta dos testes foi feita utilizando um fone de ouvido AKG 414p, com as
amostras normalizadas para 0,9 de amplitude. Sao seis frases: Escute pago agora,
Escute tado agora, Escute cabo agora, Escute baco agora, Escute dato

agora, Escute gapo agora, de cada locutor.

As palavras e bursts foram segmentadas manualmente utilizando o aplicativo
Praat versao 5.1.25-1, com auxilio de algumas de suas ferramentas como detecgao de
regiao periodica, e deteccao de pontos mais proximos a cruzamento por zero. A Figura

5.6 apresenta a marcacao da regidao de burst da oclusiva [t| de tado.

Depois de segmentados, os bursts sao modelados por SMS e TMS, ambos
utilizando 10 senoides para cada quadro. A escolha do niimero de senoides utilizadas
é baseada no teste da segao anterior. Na Figura 5.5, a diferenca entre as duas curvas

comeca a se estabilizar em torno de 10 senoides.

As modelagens para cada locutor sao feitas da seguinte forma: As palavras
contendo as oclusivas sao colocadas em sequéncia. Com excecao dos bursts, todo o
sinal é zerado, sobrando apenas uma sequéncia de bursts. Em seguida, este sinal é
submetido aos métodos de modelagem SMS e TMS. A abordagem do TMS utilizada
neste caso é a primeira, ilustrada no diagrama da Figura 5.1. Como o sinal a ser
modelado é curto (em torno de trés segundos), a DCT no TMS ¢ aplicada a todo
o sinal, nao havendo necessidade de dividi-lo em blocos menores. Em ambos, SMS

e TMS, sdo utilizadas: janelas de 1024 amostras (23,2 ms); deslocamento de 256
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Tabela 5.1. minimos e maximos de duragao dos bursts para os quatro locutores.

Locutor  Minimo (ms) Mdzimo (ms)

1 8,7 55,2
2 9.8 51,2
3 8,4 72,9
4 10,7 70,9

File Edit (Ouery View Select Interwal Boundary Tier Spectruw Pitch Intensity Fornant Pulses Help

5754548

0.3548|

-0.2041

Figura 5.6. Exemplo de segmentagdao manual dos bursts utilizando o Praat:
bursts da oclusiva [t] de tado.

amostras (5,8 ms); janelas de Blackman-Harris, recomendadas pelos autores do
codigo do SMS; resolucao da FFT de 4096 pontos. Feita a modelagem, os bursts sao
reinseridos de acordo com as situacoes do experimento. Para a situagao S5, o mesmo

procedimento é feito, porém apenas os bursts sao zerados.

Os minimos e maximos de duragao dos bursts para os quatro locutores estao na

Tabela 5.1. A média entre todos os bursts é 23,6 ms.

5.3.3 Reconhecimento de oclusivas

Nos testes de reconhecimento de consoantes oclusivas, seis situagoes diferentes sao
apresentadas aos sujeitos. Em cada situacao sao executadas seis frases portadoras
como descritas no item Experimento com consoantes oclusivas. Cada frase

contém duas consoantes oclusivas a serem identificadas pelos ouvintes. Ao todo, sao
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Tabela 5.2. Situagoes de reconhecimento de oclusivas: modificagoes feitas nas
palavras sujeitas a reconhecimento em cada situagéao. A frase portadora se man-
tém idéntica nas seis situagoes.

Situagao Descrigao
S1 Bursts retirados manualmente.
S2 Bursts trocados.
S3 Bursts modelados por SMS.
S4 Bursts modelados por TMS.
S5 Bursts reais e restante modelado por SMS.
S6 Sinal original sem alteragoes.

12 consoantes oclusivas reconhecidas para cada uma das seis situagoes. O objetivo é
comparar as médias de reconhecimento nas diferentes situagoes descritas, validados

com testes estatisticos de comparacao entre médias de amostras.

A frase portadora, para cada locutor, é idéntica em todas as situagbes. As
palavras contendo as oclusivas a serem reconhecidas foram permutadas aleatoriamente,
com a intencao de eliminar fatores indesejados de memorizacao. A Tabela 5.2 contém

as modificagoes feitas nas palavras sujeitas a reconhecimento.

Apenas na situagao S5 houve modificagao em regioes das palavras que nao sao
bursts. Nesta situacao, toda a palavra foi modelada por SMS com 10 senoides por

quadro, com exce¢ao dos bursts que foram mantidos inalterados.

Em cada situagao, sao 11 sujeitos reconhecendo 12 consoantes oclusivas para cada
um dos 4 locutores. Nos testes estatisticos, sao utilizadas médias de reconhecimento
por ouvinte, resultando em 11 médias por situagao. Sao, portanto, seis amostras (S1
a S6) de 11 valores cada.

Para a realizacao de testes comparativos de diferenca de médias de acertos
entre as amostras das situacoes é necessario validar as premissas de normalidade e
independéncia das amostras. A independéncia entre as amostras é reforcada com
a blocagem por locutores e por ouvintes, e fatores espiirios sao reduzidos com a
aleatorizacao de apresentacao das oclusivas e dos locutores aos ouvintes. Para avaliar
a normalidade, é utilizado o teste de Lillieford a 5% de significancia, que testa a
Hipotese nula (HO) de os dados serem originados de distribui¢do normal, contra

a hipotese alternativa (H1) de ndo serem originados de distribuigdo normal. Os
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resultados do teste estao mostrados na Tabela 5.3.

Apenas para S6 HO foi rejeitada com evidéncias fortes de nao normalidade,
apresentando valor p 50 vezes menor que a significancia. Porém, como pode ser
visto na Figura 5.7, as amostras de S6 sao altamente concentradas em torno da
média de 11,77. A alta concentracao de acertos perto do méaximo 12 é esperada
para esta situagao, visto que em S6, o sinal original é apresentado. Por esta razao,
nas comparacoes feitas com S6, é utilizado o valor da média ao invés da amostra,

configurando um teste de diferenca de média simples.

A amostra S4 também obteve HO rejeitada, porém com evidéncias fracas de nao
normalidade, apresentando alto valor p (aproximadamente metade da significAncia).
Por apresentar alto valor p, possuir tamanho pequeno, e por inspegao visual no grafico
de probabilidade normal da Figura 5.7, a amostra S4 foi considerada oriunda de
distribuicao normal. Os graficos de probabilidade normal para as outras amostras
podem ser vistos também na Figura 5.7. Graficos de probabilidade normal permitem
uma comparagao entre os dados e a distribuicao normal que melhor se ajusta ao caso.
A distribuicao normal ajustada é representada por uma reta no grafico. Quanto mais
proximos da reta, mais os dados podem ser considerados oriundos de distribuicao

normal.

Validadas as premissas, as médias podem entao ser comparadas. Na Tabela 5.4,
estao mostrados resultados da aplicagao do teste t para comparacoes das médias entre
as amostras das seis situacoes de reconhecimento. E, na Tabela 5.5, sao apresentadas

as médias e percentuais de cada amostra.

5.3.4 Teste MOS

O Mean Opinion Score (MOS) é um método subjetivo de teste de qualidade. A qua-
lidade do sinal é avaliada por pessoas utilizando uma pontuacao que varia de 1 a 5,
sendo 1 inaceitével e 5 excelente. A média de pontuacao é calculada para a avaliacao
final. Para pontuacoes acima de 4 o sinal avaliado é considerado de alta qualidade.
Para o caso deste experimento, é feita a comparagao da diferenca de qualidade entre
duas sequéncias de palavras. O significado das pontuagoes estao descritos na Tabela
5.7. Sao trés situacoes diferentes avaliadas, descritas na Tabela 5.6. Cada sequéncia é
formada por seis palavras, as mesmas utilizadas para o reconhecimento descrito na se-

¢ao Reconhecimento de oclusivas. As palavras das sequéncias sao dispostas de maneira
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Tabela 5.3. Teste de normalidade de Lillieford para os dados de reconhecimento
do experimento com oclusivas: Hipotese nula (HO) dos dados serem originados de
distribui¢ao normal, contra a hipotese alternativa (H1) de nao serem originados
de distribuicao normal, ao nivel de significancia de 5%.

Situacao  Situacao da HO  Valor p Significado
S1 Nao rejeitada 0,24 Sem evidéncia de
nao normalidade

S2 Nao rejeitada 0,15 Sem evidéncia de
nao normalidade

S3 Nao rejeitada 0,50 Sem evidéncia de
nao normalidade

S4 Rejeitada 0,025 Evidéncia fraca de nao
normalidade (alto valor p)

S5 Nao rejeitada 0,10 Sem evidéncia de
nao normalidade

S6 Rejeitada 0,001 Evidéncia forte de nao

normalidade (baixo valor p)

aleatoria e a escuta realizada nas mesmas condigoes do reconhecimento.

Na situacao S7, o sinal original é comparado com ele mesmo para fins de

normalizagao da pontuacao, de maneira a eliminar o efeito de fatores espturios no

procedimento de escuta dos testes.

A Figura 5.8 contém um histograma com as pontuagoes da escala MOS obtidas

no teste subjetivo. Foram as mesmas 11 pessoas do teste de reconhecimento. Desta

forma, cada situagao, S7, S8, e S9, apresenta 44 avaliacoes: 11 sujeitos avaliando 4

locutores. Na Tabela 5.8, estao mostradas as médias de pontuagao para as situagoes.

5.4 Experimentos com mdusica

5.4.1 Testes do Indices de Transiéncia

O teste dos Indices de Transiéncia é realizado através da avaliacao de seus valores

obtidos para diferentes instrumentos musicais. As amostras utilizadas sao gravacoes

em camara anecoica do Electronic Music Studios da Universidade de Iowa. Uma nota,

o D65 (523 Hz), de cada instrumento é utilizada. Os instrumentos s@o: cello, clarineta,
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Tabela 5.4. Testes comparativos entre médias de acertos de oclusivas em dife-
rentes situagoes: Hipotese nula (HO) de que as médias sao iguais, contra Hipotese
alternativa (H1) de que as médias sao diferentes.

Situagoes  Situacao da HO  Valor p Significado
S1 e S6 Rejeitada < 0,001 Evidéncia forte de diferenga
entre médias (baixo valor p)
S2 e S6 Rejeitada < 0,001 Evideéncia forte de diferenga
entre médias (baixo valor p)
S3 e S6 Rejeitada 0,002  Evidéncia forte de diferenca

entre médias (baixo valor p)

S4 e S6 Nao rejeitada 0,062 Sem evidéncia de diferenga
entre médias

S5 e S6 Nao rejeitada 0,075 Sem evidéncia de diferenca
entre médias

S3 e S4 Rejeitada 0,002  Evidéncia forte de diferenca
entre médias (baixo valor p)

S4 e Sb Nao rejeitada 0,56 Sem evidéncia de diferenga
entre médias

S1e S2 Rejeitada < 0,001 Evidéncia forte de diferenga
entre médias (baixo valor p)
S1 e S4 Rejeitada < 0,001 Evidéncia forte de diferenca

entre médias (baixo valor p)

Tabela 5.5. Médias de reconhecimento das oclusivas.

Situacao  Média de acertos Diferenca percentual

(Mdzimo 12) (Em relagdo a S6)
S1 9,43 (78,60%) 19,88%
S2 7,30 (60,80%) 38,03%
S3 10,41 (86,74% 11,58%

)

S4 11,41 (95,08%) 3,09%
S5 11,48 (95,64%) 2,51%
S6 11,77 (98,11%) 0%
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Figura 5.7. Curvas de probabilidade normal para as seis situagoes de reconhe-
cimento S1 a S6, descritas na Tabela 5.2.

Tabela 5.6. Situagoes de teste MOS avaliadas de acordo com a escala da Tabela

5.7.
Situagcao  Primeira sequéncia Sequnda sequéncia
S7 Sinal original Sinal original
S8 Sinal original Bursts modelados por SMS

S9 Sinal original

Bursts modelados por TMS
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Tabela 5.7. Escala MOS utilizada do experimento.

Pontuagao Significado

1 Inaceitavel: Nao é possivel reconhecer a informacao contida
na segunda sequéncia.

2 Ruim: H& grande distor¢ao na segunda sequéncia, mas é
mantida a inteligibilidade.

3 Razoavel: Foi percebida diferenca entre as sequéncias, e a
primeira ¢ melhor.

4 Boa: Ha diferenca entre as sequéncias, mas nao é possivel
julgar qual é melhor.

5) Excelente: Nao foi percebida diferenca entre as sequéncias.

Tabela 5.8. Pontuagdo MOS para oclusivas. As porcentagens estdo em parén-
tesis.

Situagao  Pontuagao média

ST 4,55 (90,9%)
S8 3,32 (66,4%)
39 4,16 (83,2%)

oboé, trompete, violino (pizzicato) e flauta.

Sao utilizados instrumentos de naturezas diferentes para possibilitar a associacao
dos valores dos indices com caracteristicas do instrumento, maneiras de execugao e
forma de excitacao. A taxa de amostragem é de 44100 Hz. Os inicios e finais das
notas foram detectados manualmente. As gravacoes sao de notas isoladas, e por
isso, nao estao presentes no sinal perturbacgoes geradas por mudanca de digitacao no

instrumento ou por influéncia de notas vizinhas.

Neste caso, a modelagem dos transientes é feita depois da separagao da compo-
nente estacionaria. E usada a segunda abordagem do TMS descrita na Figura 5.2. A
separacao da componente estacionéria ¢ feita utilizando o préoprio SMS com 20 senoides
por quadro na modelagem. Feito isso, o TMS recebe o residuo da modelagem SMS
para modelar os transientes. No TMS sao usadas 10 senoides. O resultado é um sinal
do mesmo tamanho do sinal original, contendo apenas a parte transiente modelada.

Esse processo é realizado em cada nota.
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Figura 5.8. Histograma de pontuagbes MOS: barras pretas, cinzas e brancas
representam as situacoes S7, S8, e S9, respectivamente.

5.4.2 Deteccao de regides de transicao

A deteccio de regides de transicao é feita utilizando a curva de Fluxo Espectral. E
usada a implementacao desenvolvida pelo Centro de Estudos do Gesto Musical e
Expressao (CEGeME) da Escola de Miusica da UFMG, descrita em Campolina et al.
(2009). O tamanho da janela é de 1024 amostras (23,2 ms), com deslocamento de 256
amostras (5,8 ms). A medida de correlagao utilizada no Fluxo Espectral ¢ o coeficiente

de correlagao de Pearson.

A curva do Fluxo Espectral é comparada com um limiar. O limiar é a média
da curva em toda a nota. Regioes maiores que a média sao considerados regioes de
transicao. Na Figura 5.9 estdo mostradas as regides detectadas (curva mais fina) e as
curvas do complemento de um do Fluxo Espectral (curva mais espessa), para todos os

mstrumentos.
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Figura 5.9. Regides de transi¢do detectadas por fluxo espectral: Complemento
de um do Fluxo Espectral mostrado nas linhas espessas e, regides de transicao
detectadas representadas por nivel alto das linhas finas. As letras dos gréaficos
identificam os instrumentos. (a) cello, (b) clarineta, (c¢) oboé, (d) trompete, (e)
pizzicato de violino, (f) flauta.

5.4.3 Valores dos indices

Nas figuras 5.10, 5.11 e 5.12 estdo mostrados os valores dos Indices de Transiéncia ITR,

ITC e ITG para os instrumentos. Os valores percentuais dos indices estao na Tabela 5.9.

A Figura 5.13 contém as formas de onda do pizzicato de violino e da clarineta,
com suas respectivas componentes transientes modeladas por TMS. O pizzicato obteve

o maior valor para ITR, enquanto a clarineta obteve o menor.

Na curva superior da Figura 5.14 sao mostradas as formas de onda de todos os
instrumentos concatenadas. Os residuos da separacao da componente deterministica

estao mostrados na curva inferior.
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Figura 5.14. Sinais e residuos dos instrumentos. (a) forma de onda de todos os
instrumentos concatenados na sequéncia: cello, clarineta, oboé, trompete, pizzi-
cato de violino, e flauta. (b) residuos da separagao da componente deterministica.
O eixo vertical dos graficos representa a intensidade dos sinais.

Tabela 5.9. Valores percentuais dos Indices de Transiéncia: ITR, ITC, ITG

Instrumento ITR (%) ITC (%) ITG (%)
Cello 10,41 76,30 2,16
Clarineta 1,13 18,89 0,66
Oboé 6,73 75,82 1,26
Trompete 12,84 81,64 1,64
Pizzicato de violino 19,47 99,92 18,41
Flauta 3,70 59,29 0,93

Na curva superior da Figura 5.15 podem ser vistos os residuos da separacao da
componente deterministica dos instrumentos concatenados. A componente transiente

estd mostrada na curva do meio da mesma Figura e os ruidos finais na curva inferior.

Os resultados dos experimentos e testes foram apresentados neste capitulo. A
seguir, os resultados sao discutidos e, posteriormente, conclusoes finais e consideracoes

sobre trabalhos futuros sao feitas.
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51






Capitulo 6

Discussao dos resultados

No primeiro teste, a DCT do sinal de estouro de balao apresenta variacoes mais lentas
do que o sinal original, e por isso ¢ mais adequada para a modelagem senoidal (figuras
5.3 e 5.4). Na Figura 5.5 pode ser visto que a modelagem TMS alcangou um valor alto
de correlagao (0,87) com apenas uma senoide por quadro. O SMS para uma senoide
por quadro obteve uma correlacgdo de apenas 0,51, aproximadamente 36% a menos.
Com 4 senoides por quadro, a curva do TMS se estabiliza em um valor de coeficiente
de correlagao igual a 0,89, enquanto que com este nimero de senoides para o SMS,
o valor do coeficiente de correlagao foi de 0,70, aproximadamente 20% a menos. A
curva de coeficiente de correlagao para o SMS nao se estabiliza antes de 20 senoides
e apresenta, neste caso, um valor igual a 0,82, contra 0,89 do TMS, 6,8% a menos. A
curva de correlacao para o SMS parece crescer assintoticamente, o que faz sentido,
visto que qualquer sinal pode ser representado por uma soma de infinitas senoides.
Porém, a assintota para ambos os modelos nao deve chegar a unidade, devido a erros

na modelagem e na sintese.

Focando agora no teste de reconhecimento de oclusivas, a modelagem dos bursts
por TMS (S4) nao obteve média de acerto significativamente diferente do sinal original
(S6). Comparado a média de acerto de 98,1% obtida das elocugoes originais, o TMS
(S4) atingiu 95,1%, sendo significativamente maior que os 86,7% obtidos com o SMS
(S3). Isto mostra a importancia de uma modelagem adequada para os bursts. A média
de acertos cai para 78,6% com a remoc¢ao dos bursts (S1), mostrando a importancia
da presenga destes eventos para o reconhecimento de oclusivas, mesmo possuindo
duragao média de apenas 23,6 ms. Com os bursts trocados (S2), a média de acertos
cal para apenas 60,8%, o que corrobora a existéncia de informacao nos bursts que os

diferencia e influi diretamente na inteligibilidade.

53



54 CAPITULO 6. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

As situagbes S3 e S5 sdo situagoes opostas. Ora apenas os bursts (S3), ora
apenas o restante das palavras (S5) sdo modelados utilizando SMS com 10 senoides
por quadro. S3 obteve 9,1% a menos de diferenca percentual de acertos em relacao a
S6. S5 ndo obteve madia de acerto significativamente diferentes do sinal original (S6).

Isto corrobora a importancia de se modelar os transientes de forma diferenciada.

No teste MOS, comparado & pontuacdo de 4,55 obtida pelo sinal original (S7),
a modelagem dos bursts por TMS (S9) obteve 4,16, pontua¢ao maior que os 3,32.
Pontuacgoes acima de 4 sao consideradas de qualidade. Portanto, a modelagem dos
bursts por TMS com 10 senoides por quadro resultou em uma modelagem de quali-

dade, enquanto que por SMS resultou em uma modelagem com distorgoes significativas.

Passando agora a analise dos resultados obtidos para notas musicais, nos testes
dos Indices de Transiéncia, a maioria das regioes detectadas pelo Fluxo Espectral
coincide com os inicios e finais das notas, como pode ser visto na Figura 5.9. Sendo

assim consideradas, neste trabalho, como regides de transicao.

O pizzicato de violino obteve a maior quantidade de energia dos transientes
proporcional ao sinal original, tanto dentro da regiao de transigao (ITR igual a 19,5%),
quanto em toda a nota (ITG 18,4%). Valores bem mais altos comparados com a
clarineta, que obteve ITR igual a 1,1% e ITG igual a 0,7%. Isto pode ser relacionado
com o fato do pizzicato ser a tnica nota pincada. E também detectada uma maior
concentragao de transientes na regido de transi¢do para esta nota (ITC igual a 99,9%).
O alto valor de ITC pode ser associado ao fato de a excitagao no pizzicato ocorrer
apenas no inicio, gerando uma alta concentracao de transientes nesta regiao. Para as
outras notas, a excitagao acontece durante toda a nota: no cello, com a friccao do arco
nas cordas; na clarineta e oboé, pela vibragao da coluna de ar através da palheta; no
trompete e flauta, pela vibragao da coluna de ar através dos labios e da pressao do
sopro no bocal (Fletcher & Rossing, 1998).

O cello, o oboé e o trompete, assim como o pizzicato de violino, apresentam
concentracao elevada de transientes na regiao de transigao, refletido nos altos valores
de ITC (72,3%, 75,8%, e 81,6%), fato que pode ser visualizado na Figura 5.15.

A clarineta obteve um valor muito baixo de ITR e ITG (1,13% e 0,66%), assim

como a flauta (3,70 % e 0,93%). Os dois instrumentos sdo de sopro, o que implica na
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presenca de um ruido nao-desprezivel, como pode ser visto na Figura 5.14. Porém,
como sao notas isoladas, nao houve mudanca de digitagao nem influéncia de notas
vizinhas. Isto leva a associar a situacao em que um ataque suave foi executado. Para
casos em que I'TR e ITG sao muito pequenos, nao faz sentido a anéalise de ITC. Nestes
casos, a energia da componente transiente € muito menor do que a energia do residuo,
podendo ocorrer erros maiores na modelagem. Uma anélise visual da Figura 5.14
e da Figura 5.15 permite uma avaliacao de coeréncia na separagao da componente

transiente das gravagoes dos instrumentos testados.

Tanto na fala quanto na musica, a importancia dos transientes aparece de forma

clara, sendo sua modelagem ttil para uma anélise embasada.






Capitulo 7

Conclusao e trabalhos futuros

Esse estudo é dedicado a analise, modelagem e percepcao auditiva de transientes
em sinais musicais e de fala. E feita uma revisdo da literatura, assim como a
apresentacao de fundamentos conceituais para o entendimento do tema. Ataques de
instrumentos musicais e bursts em inicio de consoantes oclusivas sao exemplos de
regides com presenca de transientes. E mostrada sua importancia para a percep-
¢ao. Isto justifica a deteccao e modelagem adequada da componente transiente de

sinais, permitindo maior flexibilidade para sistemas de anélise, sintese e transformacao.

No estudo, é avaliado o método de modelagem de transientes Transient Modeling
Synthesis (TMS) ao modelar a componente transiente de sinais musicais e de fala. O
TMS é comparado a modelagem senoidal Spectral Modeling Synthesis (SMS). Expe-
rimentos de reconhecimento e qualidade MOS (Mean Opinion Score) sao realizados
para medir a importancia da modelagem adequada dos bursts de consoantes oclusivas.
Medidas de quantidade relativa e distribuicao de transientes no sinal sao propostas e

avaliadas em um teste com gravacoes de instrumentos musicais diferentes.

Na anélise de sinais de fala, os resultados mostram que a presenca dos bursts
¢ importante no reconhecimento de consoantes oclusivas. A auséncia dos bursts
reduziu o acerto no reconhecimento de 98%, obtido com sinais originais, para
apenas 79%. Além disso, o TMS obteve bom desempenho para modelar os bursts.
Atingiu 95%, sendo significativamente maior que os 87% obtidos com o SMS. A
permutacao dos bursts reduziu ainda mais o acerto para 61%, corroborando a
existéncia de informacao nos bursts que os diferencia. Em relacao & qualidade percep-
tiva de modelagem dos bursts, o TMS apresenta uma pontuacao acima de 4, o que
significa um sinal de qualidade. A pontuacao MOS do TMS é 4,16, contra 3,32 do SMS.
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Trés medidas de quantidade relativa de transientes em sinais de &udio sao
propostas neste trabalho e chamadas de Indice de Transiéncia Regional (ITR), Indices
de Transiéncia Comparativo (ITC) e Indices de Transiéncia Global (ITG). Os trés
indices sao testados para sinais musicais. Os indices indicaram maior quantidade de
transientes em uma nota pizzicato de violino que em uma nota de cello executada
com arco, refletido nos valores de ITR e ITG iguais a 20% e 18% para o pizzicato, e
10% e 2% para o cello, respectivamente. Houve também uma maior concentracao dos
transientes na regiao de transicao para o pizzicato, refletida no valor de quase 100%

para o pizzicato e 76% para o cello.

Em relagao a trabalhos futuros, algumas possibilidades merecem ser investigadas.
A primeira é o desenvolvimento de sistemas para acoplar o TMS a outras abordagens
de modelagem de fala e musica. Uma possibilidade de extensao do estudo é a
avaliacao do TMS em outras situagoes da fala, sem restrigao as consoantes oclusivas.
Um detector automético de bursts ¢ também uma possibilidade interessante. Uma
tarefa mais avancada seria o mapeamento dos parametros da modelagem TMS para
transformacoes nos sinais. Outra possibilidade é a utilizacao de apenas transientes
para o reconhecimento de locutores ou instrumentistas. Por tltimo, vale a pena
realizar uma avaliacao dos Indices de Transiéncia em contextos musicais para analises

sisteméaticas.

A modelagem paramétrica de transientes na fala e na misica ainda é um tema
pouco explorado. Este trabalho apresenta apenas algumas das muitas possibilidades
de modelagem. Espera-se que os resultados obtidos despertem o interesse para inves-

tigagoes mais aprofundadas.
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ANEXO A. FORMULARIOS DO EXPERIMENTO DE FALA

Formulario de experimento - Gravacio

Nome Completo:

Profissio: Escolaridade:

Idade: Sexo:

Obs.: Os dados pessoais desse formulario nio serdo usados nominalmente para a divulgacio
de resultados.

Assinatura:

Diga, por favor, a frase: “Escute agora”, com as seguintes palavras inseridas no

espaco em branco, uma de cada vez, na seguinte ordem:

Pago
Tado
Cabo
Baco
Dato
Gapo
Gapo

Repita, por favor, a etapa anterior, agora com as seguintes palavras:

Gapo
Dato
Baco
Cabo
Tado
Pago
Pago

Obrigado!

Figura A.1.



Formulario de experimento - Escuta

Nome Completo:

Idade: Sexo:

Obs.: Os dados pessoais ndo serdo usados nominalmente para a divulgagao de resultados.

Assinatura:

Para as sequéncias S1 a S6, ouca, por favor, a frase: “Escute agora”, e escreva nos
espacos abaixo quais consoantes estio sendo ditas. Se nao conseguir identificar, escreva o

simbolo “N”. As palavras possuem quatro letras, duas vogais (“a” e “0”), e duas consoantes.

Para as sequéncias S7 a S9, marque com um “X”, por favor, no nimero que melhor classifica

a relaciio entre as duas sequéncias executadas, de acordo com o seguinte padrio:

Pontuacio Significado
1 Inaceitivel: Néo ¢ possivel reconhecer a informagfo contida na segunda sequéncia.
2 Ruim: Ha grande distor¢iio na segunda sequéncia, mas ¢ mantida a inteligibilidade.
3 Razoével: Foi percebida diferenca entre as sequéncias, ¢ a primeira ¢ melhor.
4 Boa: Ha diferenga entre as sequéncias, mas néo ¢ possivel julgar qual é melhor.
5 Excelente: Nio foi percebida diferenga entre as sequéncias.

(Obs.: As sequéncias possuem ordem aleatoéria de palavras, devendo ser avaliada apenas a diferenga

de qualidade e inteligibilidade entre as sequéncias.)

Locutor _ S1 S2 S3 S4 S5 S6 S8 | S9
1 _a o| a of a o _a o __a o a o 1| _ | |
2 ~a o| a o| a o _a o__a o a o 2| | |
3 _a _o| _a o| a o __a o__a o a o 3| | _ |
4 ~a o| a of a o _a o__a o a o 4 |_ | _ |
5 _a o| _a o| a o _a o __a o a o S| __|_ |
6 ~a o] _a o| a o _a o__a o a o

Locutor _ S1 S2 S3 S4 S5 S6
1 _a _o| _a o| a o __a o __a ol a o 1| _ | |
2 _a o| _a o a o __a o __a o a o 2| | _ |
3 _a o/ _a o] _a o _a o a o __a o 3| | |
4 _a o| _a o| a o _a o__a o a o 4 |_ | _ |
5 ~a o| _a of a o __a o__a o a o 5 |_ | |
6 _a o] _a o| a o __a o __a o] a_ o

Figura A.2.
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ANEXO A. FORMULARIOS DO EXPERIMENTO DE FALA

Locutor _ S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 | S8 | S9
1 ~a o|_a o|_ a of_a o _a o a o 1| o
2 _a o| a o| a o _a o __a o a o 2| | _ |
3 ~a o/ a ol a o/ a ol a o a o 3| o
4 _a o| a o| a o _a o __a o a o 4 |_ | |
5 ~a o| _a of a of_a ol _a o _ a oS
6 ~a o| _a o| a o _a o __a o] a

Locutor _ S1 S2 S3 S4 SS S6
1 _a o| a o| a o _a o__a o a o 1| | |
2 _a _o| _a o| a o _a o __a ol a o2 | | _ |
3 _a o| a o| a o _a o__a o a o 3| | |
4 _a o| _a o| a o _a o __a ol a o 4| | _ |
5 ~a o] a o| a of a ol a o a o5
6 _a o|__a o/ _a o] _a o __a o|__a ¢

Obrigado!

Figura A.3.
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