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Abstract— Here it is proposed an iterative method based on the K-means algorithm to estimate the fundamental frequency of the
most predominant signal in short-time duration segments obtained from speech signals. All the used potential Fos in such a non-
supervised classification are calculated from an approximated greater common divisor algorithm applied over all combinations of
frequencies of the local maxima of the power spectrum density of a speech segment located in a large spectral band. Considering
the harmonic structure redundancy in the segment power spectrum, this strategy produced good results even when the signal-to-
noise ratio was -5dB, or when the supraglottal tract amplified low-frequency harmonics of the human voice.
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Resumo— Propde-se aqui um método iterativo baseado no algoritmo de K-médias para estimar a frequéncia fundamental do si-
nal mais proeminente em segmentos de curta duracéo extraidos de sinais de fala. Todos os potenciais Fos usados nessa classifica-
¢do sem supervisdo sdo calculados através de um algoritmo de maximo divisor comum aproximado aplicado a todas as combina-
¢Oes das frequéncias dos maximos locais da curva densidade de poténcia espectral desse segmento em uma banda espectral larga.
Considerando a redundancia da estrutura harménica no espectro do segmento, a estratégia produziu bons resultados mesmo
quando a relagéo sinal-ruido foi de -5dB, ou quando o trato supraglotal amplifica harmonicos de baixa frequéncia da voz huma-
na.

Palavras-chave— Processamento de fala, estimacédo de pitch, agrupamento por K-médias, algoritmo MDC, classificagdo nao

supervisionada.

1 Introdugdo

A estimacdo do pitch ou frequéncia fundamental
(Fo) de sinais de fala é uma tarefa complexa devido a
dois fatores preponderantes: os tratos glotal (laringe)
e supraglotal (boca, labios, lingua, etc.) podem assu-
mir diferentes configuracdes geométricas que modu-
lam o sinal conhecido por sinal glotal, e a presenca
de outros sinais que sdo distintos do sinal de interesse
(incluindo ruidos de ambiente) (Klapuri, 2003).

No geral, as analises consistem em dividir o si-
nal analisado em segmentos de curta duracdo (com
ou sem sobreposi¢do entre tais segmentos). Em se-
guida a Fy é calculada para cada segmento para,
posteriormente, determinar a curva completa de pitch
do sinal. Assim, a precisdo da estimacdo da Fy inter-
segmentos afeta diretamente tal determinacdo. A
curva de pitch pode ser aplicada em analise de pro-
sodia, avaliacdo de doencas da laringe, alteracdo de
pitch em sinais de fala (auto-tuning), entre outras
aplicac6es.

Os métodos de estimacdo do pitch em um seg-
mento (ou janela) de sinal dividem-se em métodos
temporais, espectrais ou hibridos. Um exemplo de
método temporal consiste na busca do instante de
méaxima amplitude da fun¢do de autocorrelagdo do i-
ésimo segmento (1;(7)), que é o periodo fundamental
do segmento (T, = 1/Fy). Os efeitos de modulacdo
das estruturas supraglotais podem levar a estimagdes
erréneas como calcular um periodo fundamental que
¢ a metade do valor correto. Variages desse método
(Cheveigne e Kawahara, 2002) lidam com tais pro-
blemas.

Os métodos espectrais baseiam-se na analise da
curva densidade de poténcia (PS) dos segmentos da
fala. Aqui as frequéncias harménicas sdo identifica-
das e usadas para definir a Fq dos segmentos (Sreeni-
vas e Rao, 1979; Mitre et al, 2006) de modo analogo
a aplicacdo um filtro do tipo pente (comb-filtering)
adaptativo. Outra técnica espectral, baseada na trans-
formada cepstral (Noll, 1966), permite isolar a exci-
tacdo periddica do trato glotal (que é o gerador da
periodicidade fundamental que se busca) da influén-
cia moduladora do trato supraglotal e facilitar a iden-
tificacdo da .

A partir da estimacéo de coeficientes de um mo-
delo representativo do trato supraglotal, pode-se
eliminar a influéncia dessa estrutura pela filtragem
inversa do sinal que gerou tal modelo. O sinal resul-
tante (dito residuo) contém informagdo relevante
sobre a periodicidade do sinal, que permite a estima-
¢éo da frequéncia fundamental de um segmento (Del-
ler et al, 1993).

Analisando tais métodos deterministicos (que
empregam algum tipo de threshold no processo de
deteccdo do pitch, ou seja hard decision) constata-se
que os mesmos exigiram a definicdo de regras espe-
cificas (baseadas em experiéncia) para definir a Fy de
um segmento. Alguns métodos (Hu e Wang, 2010;
Chu e Alwan, 2012) contornam a geracdo dessas
regras especificas via técnicas classificatorias (soft
decision) aplicadas a potenciais candidatos a F, do
segmento obtidos por técnicas de estimagdo simples.
Com base em conhecimento prévio da FO para alguns
segmentos com diferentes envoltérias formantes
(basicamente, diferentes fonemas) e diferentes rela-
¢des sinal-ruido (fase de treinamento), tais métodos



encontram o valor correto da Fy do segmento anali-
sado.

Neste trabalho, considera-se que a estrutura
harménica da fala, de modo redundante, espalha-se
por uma grande largura de banda na curva de densi-
dade de poténcia espectral (PS), mesmo em alta fre-
quéncia, de acordo com a teoria de percepgdo de
pitch de Licklider (Chu e Alwan, 2012), que propds
que o cérebro analisa grupos sequenciais de harmo-
nicos (frequéncia e amplitude) para estimar o pitch
do sinal audivel.

A estimacédo das Fqs candidatas foi realizada por
um algoritmo aproximado de méaximo divisor comum
(MDC) aplicado a todos os pares de frequéncias dos
harmonicos da PS. Tais frequéncias candidatas sdo
agrupadas via um algoritmo de K-médias ponderado
para obter o pitch correto do segmento.

O objetivo do uso combinado de MDC e K-
médias é reduzir a complexidade da estimagdo do
pitch em relagdo as técnicas mais recentes, usar in-
formagdes contidas apenas no segmento analisado e
reduzir o tamanho do segmento, que eleva a resolu-
cdo temporal da curva de pitch do sinal.

As definicbes matematicas desses algoritmos séo
apresentadas nas se¢des 2 e 3, respectivamente, com
resultados e discussdes apresentados na se¢éo 4.

2 Potenciais Fy via MDC Aproximado

O sinal analisado foi dividido em segmentos de igual
tamanho, sendo modulados através da janela de
Hamming. A curva de densidade de poténcia espec-
tral (PS) consistiu na magnitude quadrada da Trans-
formada Discreta de Fourier (DFT) do segmento
modulado considerado (|S[f]|?). Para aumentar a
resolucdo da DFT, incluiram-se zeros ao final do
segmento em quantidade igual a quatro (4) vezes o
tamanho desses segmentos.

Assumindo que as frequéncias f, associadas aos
maximos locais |S[f]|?> pertencem a componentes
senoidais presentes no segmento, tais frequéncias
foram obtidas no intervalo de 40 a 1000Hz a partir
das seguintes inequagdes:

IsLf, = a1 < ISIRI > Isls + a11°

, , ., @
s[5 = &A1 < IS 2 IS[f, + 4]
na qual A € a resolugéo temporal da PS.

Para refinar a estimativa das frequéncias f,, apli-
cou-se uma interpolacdo parabdlica na vizinhanca
centrada em tais frequéncias, obtendo-se as frequén-
cias fp. Isso é possivel porque a interpolacdo parabd-
lica se aproxima de uma interpolacdo espectral devi-
do a inclusdo de zeros no célculo da DFT.

A partir de tais frequéncias ( f;,) determinaram-se
as potenciais Fos para posterior classificacdo usando
um algoritmo de MDC para nimeros reais (analogo
ao procedimento de Sreenivas e Rao, 1979): assu-

mindo duas frequéncias (f, e f,), 0 seu MDC aproxi-
mado ¢ obtido pela seguinte recurséo:

amdc(fy, fo,err) = fo. fp < err

amdc(fy, fy, err) 2
= amdc(fy, fu% fy, err),c.c.

na qual err é o erro de aproximacdo e o simbolo
% refere-se ao resto da divisdo inteira. O erro de
aproximacao corresponde a um critério de parada da
recursdo ou um threshold para este estimador. Defi-
niu-se err = 40Hz com base no intervalo de busca
usada na Equacdo 1.

As potenciais Fqs sdo obtidos a partir da aplica-
¢ao do algoritmo descrito pela Equacédo 2 sobre todos
os pares de frequéncias f;, permutadas 2 a 2, gerando
um vetor s de frequéncias a serem classificadas via
K-médias.

3 Agrupamento por K-médias

O emprego do algoritmo de agrupamento sem super-
visdo K-médias (MacQueen, 1967) é ponto central da
estimacdo apresentada aqui. Com baixa complexida-
de computacional em relacdo a outros métodos que
empregam estratégias classificatdrias (Klapuri, 2003;
Chu e Alwan, 2012), consiste em determinar a Fy do
sinal mais proeminente no segmento ao invés de se
determinar maltiplos Fos que possam estar presentes
no segmento analisado. Isso é feito devido & exigén-
cia de conhecimento prévio do nimero de subconjun-
tos contidos no conjunto de potenciais Fos (perten-
centes um conjunto chamado s) a ser classificado via
K-médias.

O pitch do segmento é estimado assumindo que
h& apenas dois subconjuntos em s. Aplica-se entdo
K-médias (com K=2) e o subconjunto de menor
tamanho (nlmero de elementos) é descartado. Sobre
0 subconjunto remanescente, aplica-se K-médias
(com K=2) novamente. Tal iteracdo é repetida até
que apenas um Gnico subconjunto seja indicado pelo
algoritmo. Assumiu-se assim que o sinal mais signi-
ficativo do segmento é aquele com maior concentra-
¢do de potenciais Fys na vizinhanca do pitch correto.

Visualmente a PS de qualquer segmento de fala
indica que as magnitudes dos sinais ali presentes
influenciam a identificacdo das Fys destes sinais. Por
exemplo, um sinal composto por 5 harménicos de
uma frequéncias F, e ruido colorido tal que a SNR
seja 10 dB produziria um grande nimero de f,', devi-
do a presenca do ruido. Entretanto, pela proeminén-
cia dos harmonicos em relacdo ao conteldo ndo-
harménico do ruido (ou do efeito numérico na DFT
pelo préprio enjanelamento), seria evidente que ape-
nas alguns dos potenciais Fgs (obtidos pelo método
MDC apresentado) seriam significativos.

Para reforcar tal evidéncia, definiu-se primeira-
mente um peso A[p] para cada frequéncia ﬁ, obtida.
Considere P como sendo o nimero dessas frequén-
cias (1 <p < P) e M[p] como sendo a magnitude



em dB, na PS, para a frequéncia f,',. Tal peso é defi-
nido por:

Alp] = [M[p] — min(M) + 1] ®)

na qual min(M) é a menor magnitude (em dB)
associada as P frequéncias f;.

No calculo de um potencial FO exigiram-se duas
frequéncias. Se f,, f; € {f;}, com pesos A[a] e A[b]
obtidos da Equacdo 3, entdo o peso associado a tal
frequéncia fundamental é definido pelo produto:

Wp:{a,b} =A [a]A [b] (4)

Assim, para cada f; tem-se um peso W, que foi
incorporado na definicdo do centroide dos K grupos
do algoritmo K-médias (ao invés de uma média sim-
ples, usou-se uma média ponderada para definir esses
grupos).

4 Resultados e Discussfes

Para avaliar a desempenho da técnica, fixou-se o
tamanho dos segmentos em trés (3) vezes o periodo
fundamental o sinal analisado. Tal periodo era co-
nhecido antecipadamente e foi obtido a partir de
avaliacdo manual dos sinais apresentados aqui, que
foram cuidadosamente gravados e discretizados. O
uso de segmentos com tal largura foi avaliar o com-
portamento da técnica em condicdo de elevada reso-
lucdo temporal das estimativas (a DFT exige a defi-
nicdo de qual é o compromisso entre resolugdo tem-
poral e espectral).

Os fonemas analisados foram /a/, /el, /il, /ol e
/u/. Particularmente o fonema /i/ apresenta-se como
um desafio para estimagédo de frequéncia fundamen-
tal em segmentos de curta duragdo visto que a pri-
meira frequéncia formante afeta a banda espectral
entre 200 e 400 Hz, ou seja, proximo a potenciais Fos
de sinais de fala. Sua segunda frequéncia formante
afeta a banda espectral entre 2 e 3 kHz, regido onde
se pode observar harmdnicos sendo amplificados.
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Figura 4. Exemplo de estimacéo de pitch usando diferentes técni-
cas para o fonema /i/.

Para exemplificar, a Figura 1 mostra como tal
fonema prejudicou estimativas de F, usando alguns
métodos (em varias situacBes, 0 método de autocor-
relacdo indicou incorretamente que a frequéncia
fundamental era o dobro do valor correto).

Cabe ressaltar que o método apresentado ndo re-
quer qualquer tipo de filtragem. Nos resultados obti-
dos aqui, apenas para 0os métodos de autocorrelagao
(xcorr), por analise cepstrum (rceps) e por residuos
de filtragem LPC (residuos) pré-filtrou-se os sinais
de voz usando um filtro digital passa-banda do tipo
Butterworth na banda de 40 a 500 Hz.

Para verificar a robustez do procedimento
(MDC+K-médias) adicionaram-se ruidos gaussianos
com diferentes SNRs aos sinais de voz apresentados
ja que suas Fqs eram conhecidas previamente.

Tabela 1. Estimacéo da frequéncia fundamental em condigdes de
ruido. kmédias, xcorr, cepstrum e residuos correspondem aos
métodos MDC+K-médias, de autocorrelagéo, pelo método ceps-
trum e pelo méodo dos residuos da filtragem LPC,
respectivamente.

Percentual de erro (%)
para diferentes SNRs
Método Fonema

20dB | 10dB 0dB -5dB
la/ 0,00 0,00 6,88 14,52
le/ 0,00 0,00 1,81 6,01
kmédias lil 1,40 0,70 2,10 29,45
o/ 0,00 0,00 1,03 8,25
Ju/ 0,00 0,00 0,00 7,19
la/ 0,00 0,00 3,06 12,99
lel 0,00 0,00 0,00 1,21
xcorr lil 42,08 | 44,87 | 46,98 | 50,48
o/ 0,00 0,00 1,03 4,12
u/ 13,49 | 15,87 | 15,07 | 18,25
la/ 0,76 0,76 0,00 6,87
lel 0,00 0,60 4,82 7,23
cepstrum fil 23,57 | 41,37 | 62,84 | 72,92
o/ 1,03 0,00 5,15 23,72
u/ 0,00 0,00 19,83 | 34,11
la/ 0,00 0,00 6,88 0,00
lel 0,00 0,00 0,00 1,21
residuos fil 0,00 0,00 30,86 | 68,01
o/ 0,00 0,00 0,00 0,00
Ju/ 0,00 0,00 0,00 8,72

O percentual de erro apresentado na Tabela 1
corresponde ao percentual de diferencas acima de 5%
entre as Fos estimadas e a correta, por segmento e ao
longo do sinal de voz. Refor¢a-se que a frequéncia
fundamental correta foi obtida manualmente.

Os resultados reafirmam que o fonema /i/ difi-
culta a estimacdo da FO em todos os métodos. Mais
ainda para SNRs elevados, nos quais parte da sua
envoltéria formante é destruida pela presenca do
ruido.

O método MDC+K-médias apresentou bons re-
sultados comparando-o em relagdo a todos os fone-
mas e todas as SNRs. Os métodos em sua maioria
estimavam frequéncias fundamentais iguais ao dobro



do valor correto (double pitch) e em poucos casos
iguais a metade (half pitch).

Os problemas de estimacdo do método MDC+K-
médias relacionaram-se com o fato de que a estraté-
gia iterativa de classificacdo dos potenciais Fos pre-
sentes no segmento opera exaustivamente sobre
conjuntos com K=2, até que um dos subconjuntos
obtidos seja vazio. O outro subconjunto geralmente
possuia um Unico elemento — a F, atribuida pelo
método para o segmento — ao final da iteragdo. Se K
fosse conhecido, a priori, Fq seria o centroide de um
dos subconjuntos agrupados, e esse valor contabiliza-
ria diversos potenciais vizinhos na estimativa (como
uma interpolagao).

5 Conclusao

O uso do algoritmo de K-médias para classificar
sem supervisdo os potenciais FoS presentes no seg-
mento analisado (que foram obtidas através do calcu-
lo do MDC aproximado entre as frequéncias dos
maximos locais da PS do segmento) é capaz de de-
terminar a F; mesmo em sons vocélicos com baixo
SNR. Inclusive é capaz de lidar com situagdes nas
quais parte da PS é fortemente influenciada pela
modulacdo provocada pela cavidade supraglotal
(caso do fonema /i/). 1sso é possivel, pois a estratégi-
ca classificatoria avalia as relagdes entre frequéncias
harmonicas e ndo-harménicas em uma grande largura
de banda do segmento analisado.

O desempenho pode ser melhorado se forem e-
liminadas da andlise conjunta MDC+K-means aque-
les méximos locais relacionados a caracteristicas
numéricas da DFT relacionadas com a alta resolugédo
temporal usada (pequeno comprimento dos segmen-
tos). A adocdo de método para estimar a priori 0
namero de subconjuntos existentes no conjunto inici-
al de potenciais Fos pode melhorar a resolucdo da
estimativa de Fq por segmento. Ambas as abordagens
serdo analisadas em trabalhos futuros.
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