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Abstrakt

Praca opisuje korpusovu syntézu slovenciny so zameranim na vyuzitie objek-
tivnych merani kvality reci pre pouzitie syntetizatora v zasumenom prostredi.
Pracu mozeme rozdelif do dvoch ¢asti. Prva ¢ast pojednéva o ndvrhu a vytvo-
reni korpusového TTS systému pre slovencinu - Slovko. Déraz pri jeho navrhu
sa kladol na preskiimanie pouzitia data-driven technik. Vysledkom bol na-
vrh korpusovej ortoepickej transkripcie textu a automaticka segmentacia 60
minutového re¢ového korpusu pomocou rec¢ového rozpoznavaca Sphinx2. Na-
vrhnuty syntetizator bol implementovany v prostredi MATLAB, pomocou
Edinburgh Speech Library. Druhd cast prace vyuziva TTS systém Slovko
ako referencni syntézu pre simulaciu syntézy v Sume, a navrhuje novi me-
tédu ARSIN (ARtificial Speech In Noise) na zlepSenie kvality umelej reci.
Metdda ARSIN pracuje s objektivnym meranim zrozumitelnosti - indexom
zrozumitelnosti reéi. Pocas simulécii syntézy v 0smych aditivnych Sumoch:
ruzovy a biely Gaussovsky Sum, Sum velkomesta, Sum dazda v meste, Sum
v automobile, helikoptére, kokpite lietadla, a recovy ”babble” sum, bolo za-
znamenané zlepsenie kvality umelej reci oproti klasickému pristupu v rozsahu
od 4% do 11%. V priebehu celej préce sa vyuziva metéda percepcného vy-
hodnotenia kvality re¢i (PESQ) na objektivne vyhodnotenie kvality umelej
re¢i v porovnani s pévodnou originalnou rec¢ou. Subjektivne testy vykonané
v praci ukazali, Zze medzi vystupom PESQ a vysledkami subjektivnych testov
existuje zavislost.



Abstract

The thesis describes the speech synthesis of Slovak language, focused on the
use of the objective speech quality measurements for the speech synthesis in a
noisy environment. The thesis consists of two main parts. The first part desc-
ribes data-driven techniques used during the design and the implementation
of the corpus-based speech synthesizer Slovko. A speech recognition system
Sphinz2 has been used for the automatic segmentation and labeling of the
60 minutes speech corpus and the new corpus-based orthoepic transcription
for Slovak has been developed. Slovko TTS system has been implemented
in the MATLAB environment, with the Edinburgh Speech Library support
for the speech processing. The second part of the thesis takes the developed
TTS system Slovko as a reference synthesizer for the simulation of the speech
synthesis in noise, and introduces a novel method for the speech synthesis
in noise — ARSIN (ARtificial Speech In Noise). The ARSIN method works
internaly with the Speech Intelligibility Index. During the simulation of the
speech synthesis in 8 additive noises: pink noise, white Gaussian noise, large
city noise, city rain noise, automobile highway noise, helicopter fly-by noise,
aircraft cockpit noise and babble noise, speech quality enhancement against
classical approach has been tracked in the range from 4% to 11%. The Per-
ceptual Evaluation of Speech Quality method (PESQ) has been used for the
speech quality evaluation during the whole work. The performance of the
PESQ method against subjective tests has been shown in the thesis, as well.
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Kapitola 1

Uvod

Dnesné syntetizatory re¢i vyuzivaju zvicsa prostriedky pocitacovych systé-
mov a nachadzaji uplatnenie vSade tam, kde je potrebna komunikacia hla-
som. Vysledky vyskumu syntézy reci vyuzivaju technické aj humanitné od-
bory, medicinu nevynimajic. Medzi najvyraznejsieh tspechy patri aj pomoc
s komunikéciou pre zdravotne hendikepovanych Tudi.

Kvalita stcasnych systémov uz umoznuje ich pouzitie v komplexnejsich
aplikdaciach, ako napr. vytvaranie inteligentnych hlasovych rozhrani (dialé-
govych systémov) k réznym aplikiciam. ZvySend kvalita syntézy reci tiez
umoznuje aj jej uspesné komercné pouzitie, co donedavna nebolo mozné zre-
alizovat. Dnes je samozrejmostou, ze sticastou nového operacného systému je
aj reCovy syntetizator, prepojeny so systémovymi prostriedkami operacného
systému. Takmer kazda vicsia softvérova firma poskytuje aj svoje vyvojové
prostredie pre tpravu poskytovaného TTS (Text-to-Speech) systému.

Pri syntéze reci je testovanie jej kvality dolezitou sucastou nédvrhu TTS
systému. Nedostatok standardov na vyhodnocovanie kvality umelej reci spo-
sobil, Ze az donedavna jedinym spésobom testovania kvality bolo subjektivne
testovanie. To spocivalo v prezentovani tych istych recovych segmentov ty-
picky 20 az 50 subjektom, ktori vyhodnotili ich kvalitu v skale 1 (zl4) az 5 (vy-
bornd). Vysledkom testu bol vypocet tzv. MOS (mean opinion score), ktory
zvycane dobre charaterizoval kvalitu reci. Vyhodou subjektivneho testovania
bola moznost spustenia testov na roznych miestach sicasne, ale podstatnou
nevyhodou bolo obrovské ¢asové zatazenie a planovanie takéhoto testovania.
Medzi posledné trendy vyskumu vyhodnotenia kvality umelej reci sa tak za-
radil aj vyskum automatického testovania, ina¢ nazyvaného aj objektivnym
testovanim (meranim). V sicasnosti s vSetky objektivne merania zaloZené
na psycho-akustickom (percepénom) modelovani ludského sluchového sys-
tému a na kognitivhom modelovani rozhodovania o pocutelnych vnemoch
vykonavaného Tudskym mozgom. Aj ked sa jednotlivé metddy podstatne li-
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Sia sposobom ako modeluji spomenuté javy, zakladni Struktiru maja po-
dobnu. Ta pozostava z dvoch vstupov, jeden pre referenc¢ny signal druhy
pre testovany, syntetizovany signal. Metéda PEAQ (Perceptual Evaluation
of Audio Quality) standardizovana v r. 1998 ako ITU-R rec. BS-1387 pre
sirokopasmové audio testovanie pouziva pravdepodne najpresnejsi a najde-
tailnejsi percepcny model aky sa dnes pouziva. Nasledné kognitivne modelo-
vanie porovnava vysledky modelovania referenéného a testovaného signalu.
Poslednd verzia algoritmu PESQ (Perceptual Evaluation of Speech Quality)
zahfnia aj kompenzaciu oneskoreni, ¢o znamena, ze referencné a testované
signaly nemusia byt ¢asovo zarovnané. Tato vlasnost sa s vyhodou pouZiva
najmé ak k degradéacii referencného signalu prichadza pri prenose IP sietou,
ktora takyto ¢asovy posun moze sposobit. Vdaka tejto kompenzéacii ¢asovych
oneskoreni sa tiez zd4, Ze by PESQ mohla korektne vyhodnocovat aj umela
reC — miniméalne v relativnej mierke, teda so stanovanim co je lepsie alebo
naopak ¢o je horsie.

V tejto praci sa venujem vystavbe korpusového recového syntetizatora pre
slovencinu. Déraz pritom kladiem na ¢o najvécsie pouzitie metéd riadenych
udajmi (data-driven pristupov). Praca nepopisuje vystavbu kompletného sys-
tému, pretoze ta je mozna len v spolupraci odbornikov z viacerych vednych
odborov pocas niekolkych rokov. Cielom prace bolo preverenie aplikicie auto-
matizovanych korpusovych pristupov na syntézu slovenciny. Nad vytvorenym
syntetizatorom praca dalej pojednava o vhodnosti vyuzitia metéd objektiv-
neho merania kvality pre pouzitie korpusovej syntézy v zaSumenom prostredi.
Cielom bolo zlepsSenie kvality umelej re¢i v Sume, pri pouziti tej istej recovej
databazy.
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Kapitola 2

Prehlad sticasného stavu

Stcasny vyskum syntézy re¢i zahfnia v sucasnosti mnoho smerov. V tejto
kapitole sa stustredime na opis stucasného stavu korpusovej syntézy a syntézy
reCi v zaSumenom prostredi.

2.1 Uvod do syntézy reéi z textu

Terminu syntéza reci z textu c¢asto oznacovanému aj ako TTS mozno Tahko
porozumiet. Proces TTS patri medzi najnaroc¢nejsie tlohy pocitacovej syn-
tézy re¢i a jeho tlohou je konverzia vstupného textu v akejkolvek podobe
ako postupnosti znakov zo standartného pocitacového vstupu alebo vystup
OCR, a forme (napr. z knihy, e-mailu, SMS-spravy) na recovy signal, ktory
by sa mal kvalitou priblizovat ku kvalite prirodzenej Tudskej re¢i. V technic-
kej praxi zvycajne pod pojmom syntéza rec¢i rozumieme sam TTS proces.
Konverzia slov v pisanej forme na re¢ nie je trividlna. Aj keby sme vytvorili
obrovsky slovnik nahravok s najbeznejsimi slovami v slovencine, TTS stale
potrebuje nardbat so stovkami mien a skratiek. NavySe, aby generovana rec
znela prirodzene, musi byt vhodne upravena intonacia viet. Na obr. 2.1 je
znazornend blokova schéma TTS systému s dérazom na zvyraznenie procesu
konverzie textu na rec.

Syntézu rec¢i mozno klasifikovat podla modelu pouzitého pri generovani
re¢i do troch typov. Artikulacnd syntéza pouziva fyzikalny model vokalneho
traktu a zaobera sa skiimanim dynamickych dejoch v trakte pri produkcii
re¢i. Stcasna expanzia vypoctovych moznosti a uplatiovanie novych pristu-
pov, ako je modelovanie prudenia a dynamického toku v trakte, pravdepo-
dobne prinest nové kvalitativne vysledky. Formantova syntéza modeluje re-
covy signal priamo, model vokalneho traktu je vytvoreny digitalnym filtrom,
ktorého parametre sa pravidelne obnovuju kazdych 5 - 10 ms. Zrozumitel-
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¢ Pisany text

Symbolové predspracovanie -
Analyza formatu textu, konverzia Cislic, skratiek, ...

i Formdtovany text
| Analyza $trukttry slov a viet |
+ * Analyzovany text
— v — y
Ortoepicky = Prozodicke —
prepis textu Slovny déraz frézovanie Vetny dbraz
—- 5 = — - v Fonetickd
Generovanie prozodickych parametrov reprezentacia
(frvania, intenzity a infondcie)
v

Nadpdijanie segmentov (konkatendcia) a generovanie
akustickych parametrov

———————— v Akusticko/parametrické
| Syntéza umelej redi |reprezentacic|

* Recovy signdl

Obr. 2.1: Blokova schéma TTS systému, modifikovana verzia povodnej
schémy podTla [38].

nost takejto syntézy sa dosiahne uz pri modelovani prvych troch formantov
pre kazdu znelt hlasku. Tretim typom syntézy reci je korpusovd syntéza. Ge-
nerovanie reci sa tvori nadpajanim vopred nahranych elementov reci, ktoré
tvoria recovi databazu. Kvoli zlepseniu flexibility existuje mnoho algoritmov
na modifikaciu jej prozodickych vlastnosti.

Syntézu rec¢i mozeme klasifikovat aj podla stuptia manudlneho zasahu
do néavrhu systému na syntézu podla pravidiel a syntézu s recovou databd-
zou. Prva z nich vnitorne udrzuje mnozinu pravidiel, ktoré poskytuju pra-
vidl4 na modifikdciu parametrov systému pri produkcii kazdej hlasky podla
vstupného textu. Modifikdcia prebieha spojito podobne ako u fyzikalnych
systémov, akym je aj ludsky aparat produkcie re¢i. Pri druhom spomenutom
type, sa parametre ziskavaji automaticky, z origindlnej Iudskej re¢i. Syn-
téza nadpajanim tak patri medzi syntézu s recovou databazou. Na druhej
strane, vyvoj formantov pri formantovej syntéze alebo poloha artikulatorov
pri artikulacnej syntéze st tvorené manualne tvorenymi pravidlami.

14



2.2 Vnimanie reci

Limity technickych zariadeni sa postvaju okrem iného aj sktimanim biolo-
gickej podstaty cloveka. Korpusova syntéza reci vo svojej podstate obchadza
tento sposob a drzi sa skor praktickej realizacii syntézy reci, ako to vyborne
prirovnéava Lindblom v [35]: ”Lietadlo nemdva kridlami, a predsa lieta.”. Na-
podobiiovanie Tudského produkéného systému najdeme skor pri artikulacnej
syntéze reci.

Na druhej strane, ¢oraz viac sa v sucasnej technickej praxi korpusovej syn-
tézy uplatnuju perceptivne metédy na vykonavanie urcitych podiloh syntézy.
Aj z tohoto dovodu opis stc¢asného stavu zacinam opisom Tudského auditiv-
neho a nie produkéného systému. Nakoniec, Harvey Fletcher uz v r. 1953
poznamenal, ze "hovorime svojimi usami”.

2.2.1 Ludsky sluchovy systém

Obrazok 2.2 zobrazuje strukturu periférneho sluchového systému, zobrazu-
juc vonkajsie, stredné a vnutorné ucho. Zvuk prichaddzajici k c¢loveku sa
najprv modifikuje usnicou vonkajsieho ucha. Menia sa hlavne vysokofrek-
ven¢né zlozky prichddzajiceho zvuku, ¢o je velmi dolezité pre lokalizaciu
zdroja zvuku. Zvuk dalej putuje zvukovodom, az dosiahne bubienok. Vibréa-
cie bubienka sa prenasaju sustavou troch kosticiek stredného ucha do oval-
neho otvoru v lebke, pokrytého jemnou vrstvou tkaniva. Odtial zvuk pu-
tuje do sliméka (kochley, z lat. cochlea) vnttorného ucha. Sluchové kosticky
kladivko-ndkovka-strmienok patria medzi najmensie kosticky Iudského tela a
zosiliuja chvenie bubienka asi 20-nasobne.

Stredné ucho plni dve zékladné funcie. Prva, je efektivny prenos zvuku
do vnatorného ucha. Ak by zvuk prichddzal priamo do ovalneho otvoru,
impedan¢né neprisposobenost bubienka a ovalneho otvoru. Stredné ucho plni
ulohu ich vzajomného prisposobenia. Prenos zvuku je najefektivnejsi v pasme
500-4000 Hz. Druhé funkcia stredného ucha spociva v potlac¢ani vnutornych
zvukov Tudského tela, hlavne tepu krvi a zuvania pri jedeni.

Hlavnou c¢astou vnutorného ucha pre spracovanie reci je kochlea, ktora
ma tvar Spirdlovitej ulity slimaka. Tento tvar sa vSak nejavy ako dblezity pre
jej funkénost (az na tsporu miesta), a Casto je opisovana v ”rozbalenom”
tvare. Kochlea je naplnené takmer nestlacitelnou kvapalinou a mé skostna-
telé steny. Po celej dlzke je rozdelena Reissnerovou membranou a bazilarnou
membranou (BM). Prave BM reaguje na prichadzjtci zvuk. Pri vibraciach
ovalneho otvoru sposobenych strmienkom stredného ucha sa zvuk prenasa
ako zmena tlaku po celej dlzke BM a nati ju kmitaf. Tato zmena tlaku
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Obr. 2.2: Tlustracia Struktury periférneho sluchového systému, zobrazujic
vonkajsie, stredné a vnutorné ucho. Legenda: 1 - vonkajsi zvukovod, 2 -
stredné ucho, 3 - kosticky stredného ucha, 4 - Eustachova trubica, 5 - lebka,
6 - ovalny otvor, 7 - kochlea.
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Obr. 2.3: Maskovanie prahu pocutelnosti v pritomnosti sinusoidalneho mas-
kovacieho signéalu s frekvenciou 440 Hz,o trovniach 40 dB, 60 dB, 80 dB a
100 dB.

mé tvar vin. Odpoved BM na zvuky réznych frekvencii je silne zavisla na
jej mechanickych vlastnostich. Vysokofkrekvenéné zvuky tvoria maxima vin
blizko ovalneho otvoru (bazy BM) a nizkofkrekven¢éné zvuky tvoria maxima
na opacnom konci (apexu BM).

Medzi BM a tektoridlnou membranou sa nachadzaja vlasocnicové bunky;,
ktoré formuju cast Struktiry nazyvanej Cortiho organ. Cortiho tunel deli
vlasocnice na vonkajsie a vnutorné a prave vnitorné vlasocnice menia me-
chanické pohyby BM na neurénoviu aktivitu, ktora je dalej spracovavana
mozgom. To, ¢o potom skuto¢ne vnimame, skiima vedny odbor psychoakus-
tika.

Jednym z najdolezitejsich faktorov, ktoré sa pritom musia brat v ivahu je
systém maskovania. Ak sa stimul s dvoma sinusovymi komponentami prene-
sie do kochley, BM na to reaguje kmitanim na dvoch miestach vzdialenych od
jej bazy v zavislosti od frekvencii stimulu. Ak st vsak prichadzajuce frekven-
cie dostato¢ne blizko seba, BM nie je schopna rozdielne kmitaf na miestach
blizko seba a zac¢ne sa pohybovat len na jednom mieste. V zavislosti od energii
vstupnych komponentov stimulu zavisi, ktory komponent potlaci — zamaskuje
— ten druhy komponent. Tento jav sa nazyva simultalne maskovanie a je zo-
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brazené na obrazku 2.3, ktory zobrazuje vplyv sinusoidadlneho maskovacieho
signalu 440 Hz roznych drovni na prah pocutelnosti. Je evidentné, Ze troven
prahu pocutelnosti sa zvysuje (alebo ak sa na to pozerame zo strany vnima-
nia, tak zniZzuje) a maskovaci signal maskuje vSetky frekvencie o trovniach
niz$ich ako je zobrazeny prah. Uvedené javy je mozné aproximovat pomocou
empirickych vzfahov. V [42] je prah pocutelnosti vyjadreny ako:

f —0.8 f 2 f 4
Ty (f) = 3.64 <m> —6.5exp (—0.6 <W - 3.3) ) +0.001 <m> ,

(2.1)
kde f je frekvencia uddvand v Hz. Maskovaci signal s energiou £ (dB) a
frekvenciou g (bark!) maskuje vSetky frekvencie b (bark), ak je ich energia
pod prahom maskovania:

T, (b) = E — 2.025 — 0.175g + Sp(b — g), (2.2)

pricom §S,, je spread funkcia maskovania definovana ako:

S (b) = 1581+ 7.5(b+ 0.474) — 17.5\/1 + (b+ 0.474)2. (2.3)
Maskovany prah pocutelnosti potom pocitame ako:
T (f) = 10log (10°17+() 4 10017(®)) (2.4)

kde f sa udava v Hz a b v barkoch.

2.2.2 Kochlearna banka filtrov

V predchadzajicej podkapitole 2.2.1 bolo uvedené, ze rézné frekvencie spo-
sobuju kmitanie BM na réznych miestach. V podstate sa kochlea sprava
ako frekvencny analyzator s Fourierovou analyzou, hoci s mensou presnos-
tou. Frekvencia, ktord spdsobuje maximéalnu odpoved urcitého bodu BM je
znama ako charakteristickd frekvencia (CF) tohoto bodu. Na stimulaciu si-
nusovym signalom kmita kazdy bod BM priblizne sinusovym spdsobom, s
frekvenciou rovnakou ako ma stimula¢ny signal.

Kazdy bod BM moze byt povazovany za pasmovy filter s urc¢itou strednou
frekvenciou (korespondujicou s CF) a frekvenénym pasmom. Takto moze byt
kazdy filter reprezentovany 3-dB pasmom a Gtlmom sklonu udavanym v dB

IBark mierka predstavuje nelinedrnu frekvenéna mierku, ktora je vhodnejsia na popis
vnimania sluchového systému ¢loveka; ¢asto sa porovnava s bilinearnou transforméaciou a
mel mierkou (vzfah 4.5 na strane 49).

18



na oktédvu. Casto je vsak obtiazné presne stanovit 3-dB péasmo, a preto sa
bezne pouziva 10-dB péasmo [77]. Kvoli mnozstvu typov filtrov a odpovedi,
BM péasmo nie je konstantné, ale zvysuje sa zhruba proporcionalne s CF.
Preto je niekedy uzitocné pouzivat relativne pasma, kde s jednotlicé pasma
delené s CF.

Periférny sluchovy systém sa sprava akoby obsahoval banku filtrov pas-
movych priepusti, s prekryvajicimi sa pasmami. Tieto filtre st dnes nazy-
vané kochledrne banky filtrov [66]. Harvey Fletcher, ktory vykonal pionierski
pracu v tejto oblasti vychadzal zo znalosti, Ze kazdé miesto BM reaguje na li-
mitovany rozsah frekvencii, a kazdy bod BM odpoveda filtru s inou strednou
frekvenciou. Meranim prahu detekcie sinusového signalu ako funkcie pasma
aplikovaného sumu definoval kritické pasma CB, ktoré pokryvaju celé pocu-
telné frekvencéné spektrum.

Casto pouzivanym modelom pre kochledrnu banku filtrov je tzv. 1/3 ok-
tavova banka filtrov, pri ktorej sa pouzivaji 10-dB pasma. Uvazujme o dvoch
frekvenciach, f; a fo, kde f; > fo. Ich relativna frekvencia, vyjadrena ako
urcity pocet oktav n, je dand vztahom:

folfi=2", (2.5)

kde n moze byt cast alebo cely nésobok oktavy. Logaritmom oboch stran
rovnice 2.5 dostaneme:

10g10(f2/f1) =n X 0301, (26)

z ktorej je mozné vyratat n daného pomeru f5/ f; a naopak. Pre 1/3 okté-
novi banku filtrov st jednotlivé pasma o $irke 1/3 oktévy, pricom horné zlo-
mova frekvencia pasma je 1.26 nasobkom spodnej zlomovej frekvencie. ANSI
standard ANSI S1.1-1986 [6] Specifikuje navrh Butterworthovho 1/3 okta-
vového pasmového filtra 2-stupna. Butterworthov filter je charakteristicky
svojou maximalne monoténnou magnitiidovou charakteristikou v pasmovej
priepusti a monoténnym priebehom v ttlme [60]. Pre zlomové frekvencie
fi = Fc/2Y% a fy = Fc x 219 so strednou frekvenciou Fc sa definuje faktor

kvality )4 ako:
Fe T . T

Ry T T
Pri 10-dB pasme st hodnoty faktora kvality Q)04 typicky v rozsahu 3-10,
¢o odpovedd pasmam v rozsahu 1/2 — 1/8 oktavy [77]. Normované zlomové
frekvencie v rozsahu 0 — 1 (kde 1 vyjadruje Nyquistovu frekvenciu ) st
potom vyjadrené ako:

(2.7)

Fe

= STy

(2.8)
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aF'c
W2 = sy (29)

pricom pomocny koeficient « sa vyrata ako:

1414403
=90, (2.10)

«

2.3 Akusticky inventar pre syntézu reci

Recové segmenty? definujeme ako Iubovolné tiseky povodného recového sig-
nalu. Proces vytvorenia akustického inventara pre syntézu reci - segmentacie,
je zvic¢sa manualny, hoci sa pouzivaju aj automatické pristupy. K automatic-
kej segmentéacii reci sa v praxi pristupuje dvoma hlavnymi pristupmi. Prvy z
nich vyuziva skryté Markovove modely [30], priom sa uz tspesne aplikoval
aj na ¢estinu [71]. Druhy spdsob pouziva automatické zarovnévanie prizna-
kov rec¢i povodného zadznamu s jeho resyntetizovanou verziou pomocou DTW
algoritmu [70, 40]. Zo znalosti ¢asovych hranic segmentov v syntetizovanom
signale sa automaticky mapuju hranice segmentov v pé6vodnom rec¢ovom sig-
nale. Pri tomto pristupe vSak treba maf k dispozicii difénovy syntetizator
danej reci, na ktorej sa segmentacia vykonava. Pri vytvarani slovenského
syntetizatora z obmedzeného textu v doméne hldsenia presného casu [23],
sme na urovni foném segmentovali 24 viet. Segmentéacia rec¢i bola vytvorena
automaticky vyuzivajuic DTW na zarovnanie MFCC medzi pévodnymi ve-
tami a ich re-syntetizovanymi verziami.

Na zabezpecenie postacujucej kvality syntézy reci z neobmedzeného textu,
je korpusova syntéza charakteristickd potrebou obrovského mnozstva akustic-
kého inventara — korpusu. Bez kvalitného korpusu st akékolvek dalSie snahy
o zlepSenie syntézy velmi fazké. Vytvorenie takého inventara segmentova-
nim nahranej re¢i manualnym sposobom je ¢asovo nesmierne naro¢na tloha
a preto proces automatickej segmentécie, aj ked s chybami, je nevyhnutnou
stucastou ndvrhu dnesnych TTS systémov.

Medzi prvé seridzne pokusy o vytvorenie takéhoto inventara patri aj kor-
pus vytvoreny na UI SAV [86]. Pri segmentovani je dolezité signal delif na
prechode nulou a na hranici mikrosegmentu. Tato poziadavka, spolu s mini-
malnym rozdielom vysky hlasu na hraniciach nadpajanych segmentov dava
pri korpusovej syntéze predpoklad na malé pocutelné skreslenie prechodu
medzi dvoma segmentami [107].

2Lubovolny tsek re¢ového signalu, dalej v praci sa zvyéajne terminom segment oznacéuje
element reéi [99] ako preklad z anglického unit, alebo nadpojenie viacerych elementov do
jedného segmentu.
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Typy segmentov Pocet
Mikrosegmenty oo

Fonémy o1
Polofonémy 102
Difény 1600
Trifony 18000
Slabiky, slova 00
Frazy 00

Tabulka 2.1: Klasifikicia typov recovych segmentov.

Jednotlivé typy segmentov delime podla ich dlzky v néaviznosti na ich
fonologicky vyznam. Takto mdZzeme zadefinivat akykolvek typ segmentu, od
jednotlivych mikrosegmentov Tx az po celé vety. Predsa len, vyvojom a prak-
tickym pouzitim v syntéze reci sa vytvorila ich zdkladné skupina [99, 42].
Tabulka 2.1 déva prehlad o ich typoch, s aplikovanim pre sloven¢inu.

2.3.1 Mikrosegmenty

Pri volbe mikrosegmentov Tz ako zékladnych segmentov pre korpusovi syn-
tézu ziskavame velky inventdr jednotlivych typov segmentov. Zékladnym
problémom je vsak predikcia priznakov na vyber z databazy priamo z textu.
Pri nasich pokusoch sme za priznaky zvolili akustické paramentre FO - F3
pre kazdy mikrosegment, podobne ako [107]. Pre velki vypoctovii ndro¢nost
hladania optiméalnej postupnosti elementov sme v tejto préaci dalej nepok-
racovali. Existuju vSak aj redlne fungujice systémy. V [39] je prezentovany
TTS systém s 5 ms elementami reci (mikrosegment pri fundamentélnej frek-
vencii 200 Hz). Vykonova troveri, MFCC a FO boli pouzité ako akustické
priznaky pre kazdy element. Pri syntéze sa na odhad akustickych priznakov
priamo z textu pouzival transkripény systém zalozeny na HMM. Dosiahnutéa
kvalita umelej reci bola postacujtca, zachavavajica prirodzenost hlasu. Hla-
danie optimalnej postupnosti vsak obcas vnasalo do rec¢i nevhodné sumové
komponenty ¢o degradovalo jej kvalitu. Dizka syntézy bola 2000 krat pocet
sekind generovanej re¢i. Pouzivanie mikrosegmety ako elementov pri kor-
pusovej syntéze sa preto v sucasnosti vykonava skor iba v experimentélnej
rovine.
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2.3.2 Difony

Uz v roku 1958 Peterson, Wang a Silversten vo svojej praci pouzivali seg-
menty, ktoré nazyvali dyady, pricom dyada (neskor sa zauzival termin diféna)
oznacovala segment, ktory obsahoval ”¢asti dvoch fén s ich vzajomnym vply-
vom v strede segmentu” [68]. Hlavna motivaciad pouzivania difén je v zachy-
teni ¢o najvicsej koartikulacnej informacie do segmentu, kedze koartikulacia
re¢i sa vyskytuje hlavne na prechodoch medzi hlaskami. Segmentéacia reci
by ale nemala nastévat pocas neutralnej hlasky (schwa), lebo schwa je silno
zavisla od okolitych foném. Preto ju mnohé systémy zahfnaju medzi trifény
a nie medzi difény [101]. Kvoli jednoduchej vystavbe mnoziny potrebnych
difénov, difény mozeme vyberat z nezmyselnych slov (pri¢om stracame pri-
rodzenost syntetickej re¢i). Na druhej strane vyber difénov z prirodzene;j
re¢i ma vyhodu v lepSej kvalite, ale v fazSom pokryti celého inventéara. Dif6-
novy inventér sa zvykne rozsirovat aj o alofény [91, 90]. Vicsina korpusovych
syntetizatorov v sucasnoti pouziva difény ako elementy pre vyber z recovej
databazy [27, 10, 11].

2.3.3 Fonémy

Fonémy ako elementy pre syntézu pozivaju viaceré svetové syntetizatory
[15, 98]. Systémy vdaka pouzitiu viacerych kandidatov tej istej fonémy zahr-
tujtc segmentalny [79] alebo prozodicky kontext [22]dosahuji vyborni kva-
litu reé¢i aj napriek velkej koartikuldcii na prechodoch medzi elementami. V
[46] dokazali tspesne simulovat emdcie aj s elementami typu fonéma.

2.3.4 Trifény

Pocet trifénov (fonémy so Specifickym Tavym a pravym kontextom) pre po-
uzitie v syntéze reéi je podstatne vyzsi ako pocet difénov (pozri Tab. 2.1).
Huang [41] vyuzil efektivne zhlukovanie segmentov s podobnym kontextom
na subfonickej irovni a vzniknuté segmenty zalozené na rozhodovacich stro-
moch nazval senony. Senony st kontextuélne subfonické segmenty, ekviva-
lentné HMM stavu v triféne. Rozhodovacie stromy pre senony mozu byt
generované automaticky minimalizovanim entrépie medzi jednotlivymi kon-
textudlnymi zhlukmi segmentov. Podobni techniku pouzil aj Matousek|[71]
pri syntéze Cestiny. Automatickou segmentaciou 90 minttového rec¢ového kor-
pusu ziskal az 25617 réznych HMM stavov najdenych trifénov v databéaze.
Aplikéaciou kontextualneho zhlukovania ziskal robustnejsich 7742 senonov.
Vyhodou aplikacie HMM pri syntéze reci je aj ich priama spojitost s auto-
matickym segmentovanim pouzitej recovej databazy.
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2.3.5 Slabiky a slova

Slabiky a slova ako elementy pre konkatenativnu syntézu sa pouzivaju len
zriedka. Takéto syntetizatory pracuju zvycajne iba v urcitej doméne. Lewis
[67] v doméne predpovede pocasia pouzil 2000 mono a polyslabi¢nych slov.
Pre definovanie hranic slabik, ¢o je jeden z klicovych problémov pri tejto
systéze, sa autori rozhodli pre hranice morfém. Na vyber slabik pre nadpaja-
nie pouzili pravidla podla toho aky typ slabiky sa nadpéajal v akom kontexte.
Este dalej zasli v [93], kde pre doménu planovania cesty v dialégovom systéme
zozbierali korpus o velkosti 10000 slov a slova zvolili za elemnty vyberu. Spo-
lo¢nou charakteristikou takychto systémov je tiez minimalne pouzitie tech-
nik digitdlneho spracovania reci. Casto sa pouziva energetické vyhladenie
prechodu spajanych segmentov. Na optimalny vyber segmentov spomedzi
viacerych kandidatov sa pouzivaju algoritmy dymanického programovania.

BOSSII TTS systém [56] priamo vyuziva tGrovne slov a slabik. Pri vyhla-
dévani segmentov sa ako prva prehladava hladina slov, ak vyhladavanie nie
je uspesné, pokracuje sa hladinou slabik. Ak zlyha aj prehladavanie slabik,
vyber segmentov sa ukonéi prehladavanim trovne foném.

2.3.6 Frazy

Frazy ako elementy pre syntézu sa pouzivaju este zriedkavejsie. St zalozené
na koncepte nosnej frazy (carrier phrase), ktora sa dynamicky "naplia” krat-
Simi segmentami re¢i. Na takejto suprasegmentédlnej trovni sa kladie ovela
jimavé rozsirenie tohoto konceptu mozeme najst v [108], kde pre zvysSenie
flexibility syntetizéra bola pouzita syntéza novych slov z existujtacich sub-
slovnych recovych segmentov.

2.3.7 Polyfonické segmenty

Prehladévanie korpusu za tcelom néjdenia mnoziny segmentov, ktoré repre-
zentuju prijateln kompropis medzi kvalitou umelej reéi a jej pamitovymi
narokmi na korpus, viedlo k uvedeniu polyfénneho segmentového systému
[88, 108], zndmeho aj pod ndzvom NUU (non-uniform unit) pristup. Tato
metdda zahftia prehladdvania databazy anotovanej reci za uc¢elom najdenia
najvhodnejsej sekvencie segmentov - ¢o je vlastne principom korpusovej syn-
tézy reci. Eventudlna sekvencia segmentov moze obsahovat fény, difény, tri-
fény, alebo vicsie segmenty. Polyfénny segmentovy systém zvykne obsahovat
aj pred-vybraté mnoziny segmentov, kde velkost segmentov odraza akustickt
naro¢nost ulozenia ich zhlukov [55].
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2.4 Modelovanie rec¢ového signalu

2.4.1 Skryté Markovove modely

Vyskum rozpoznévania re¢i priamo ovplyviiuje aj vyskum syntézy reci [80].
Skryté Markovove modely (HMM) sa priamo pouzivaju v syntéze reci dvoma
sposobmi:

1. Ako model na dosiahnutie najlepsieho nadpojenia pri konkatenativnej
syntéze,

2. a ako generativny model pre vlastny proces syntézy.

K prvému sposobu mozeme dodat, ze HMM sa v syntéze reci aplikuji na
dosiahnutie plynulosti prechodu medzi dvoma segmentami, formulovanénu
konkatenativnym skreslenim [32] a na vyrovnanie nespojitosti na hraniciach
nadpajanych segmentov vysledného re¢ového signalu [84].

2.4.2 Klasifikacné a regresné stromy

Klasifika¢né a regresné stromy (CART) patria medzi zdkladné metédy vy-
tvarania Statistickych modelov vo forme rozhodovacich stromov a zoznamov
z priznakovych dat. Ich vyhodou je moZnost prace s nekompletnymi tdajmi,
pouzitie viacnasobnych typov priznakov pre vstupné a predikované priznaky,
a generované stromy c¢asto obsahuju pravidla, ktoré si priamo citatelné.

Rozhodovacie stromy obsahuji v kazkom uzle ¢ binarnu otazku o urcitom
priznaku. Listy stromu obsahuji najlepsiu predikciu ziskani z trénovacej
mnoziny dat x = (z1,s,...74). Standardntt mnozinu otdzok ) mézeme
vytvorit nasledovne:

1. Kazda otazka sa tyka hodnoty jednoduchej premenne;j.

2. Ak z; je diskrétna premennd z mnoziny {cj,cs,...,cx}, @ zahina
vsetky otazky vo forme
{z; € S7}, (2.11)
kde S je akdkolvek podmnozina {cy,co,...,cx}.

3. Ak x; je spojitd premenna, () zahrna vsetky otazky vo forme

{z; € ¢’} pre ¢ € (—00, 0) . (2.12)
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Obr. 2.4: Klasifikacné a regresné stromy.

Obr. 2.4 zobrazuje proces tvorby CART stromov. Ak napriklad vytvarame
CART stromy kazdej fonémy pre data-driven ortoepickt transkripciu, mno-
zina dat x = (x1, 9, ...24) predstavuje mnozinu vSetkych foném, mnoZina
{c1, ¢, ..., ck} predstavuje priznakové data o kontexte fonémy a uzly CART
stromov budt obsahovat otazky o kontexte fonémy, pre ktort sa CART strom
vytvara.

Rozhodovacie zoznamy st redukovanou verziou stromov, kde odpoved na
kazdu otazku vedie priamo k listu prislusného uzla. V pripade stromov odpo-
ved na otdzku vedie k mnozine listov (celkovo L) reprezentujtce disjunktné
skupiny Ay, As, ..., Ap:

e ktoré su rozdelené na zaklade prislusnosti k urcitej triede,

e maji urdita funkciu hustoty pravdepodobnosti (nad uré¢itou diskrétnou
skupinou tdajov),

e alebo maji predikovany priemer a Standardnti odchylku pre spojitu
hodnotu urcitého priznaku.

Pretoze kazdy uzol t v strome obsahuje urc¢ité vzorky trénovacej sku-
piny, mozeme mu priradit prislusnt funkciu hustoty pravdepodobnosti triedy
P (w|t). Pri deleni trénovacej mnoziny chceme dosiahnit aby listy uzla boli
" Cisté” najviac ako je to mozné vo vztahu k distribucii triedy. Nech Y bude
nahodna premenna rozhodnutia klasifikiacie pre vzorky tdajov X. Potom
mozeme definovat vahovani entrépiu pre uzol ¢ nésledovne:

H(Y) = H, (V) P (1), (2.13)
Hy(Y)==>_ P (w]t)log P (w;]t), (2.14)
kde P (w;|t) je percento vzoriek tdajov pre triedu i v uzle t, a P (t) je priérna

pravdepodobnost vstipenia do uzla t (ekvivalentnd pomeru poctu vzoriek
tdajov v uzle t k celkovému poctu vzoriek trénovacich udajov).
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Ulohou je najst otazku, ktord dava najvicsi abytok entrépie, kde tibytok
entropie pre otazku ¢ na rozdelenie uzla ¢t na poduzly [ a r je definovana ako

AH, (q) = H, (V) = (B (Y) + H. (V) = H, (Y) = H (Y]g).  (2.15)

Takto sa tloha vystavby CART pre trénovaciu mnozinu formuluje na vyhod-
notenie redukcie entrépie AH, pre kazda potencionalnu otazku, a vyberie sa
otazka ¢* s najvacsim ubytkom entrdpie, teda

q" = arg ;nax (Aﬁt (q)) : (2.16)

Pre Gi¢ely regresie, najpopulérnejsim rozdelovacim kritérium je meranie stred-
nej kvadratickej chyby.

Teoreticky, predikovand hodnota méze byt akakolvek ak je mozné za-
definovat funkciu, ktord ndm umozni meranie prisluSnosti vzoriek tdajov
(tzv. impurity funkcia) k urcitej podmnozine nad celou mnozinou vzoriek, a
meranie vzdialenosti medzi vzorkami. V kapitole 2.6.2 je prezentované pri-
slusnostna funkcia zalozend na Mahalanobisovej vzdialenosti a vysledkom
je rozdelenie akustického priestoru kazdej fonémy na akusticky dizjunktné
triedy (zhluky).

Zéakladny algoritmus nad mnozinou vzoriek s priznakmi spociva v naj-
deni otdzky o priznakoch, ktoréd rozdeluje celt mnozinu na dve podmnoziny,
minimalizujtc ich priemerni prislusnost k podmnozindm. Toto rozdelenie sa
rekurzivne aplikuje na kazdi vzniknut podmnozinu, az pokial nie je splnené
kritérium zastavenia, ktoré je zvycajne pokles rozdielu entrépie pod urcita
prahovit hodnotu, alebo dosiahnutie minimalneho poctu vzoriek v podmno-
Zine.

Samotny CART algoritmus je tvz. greedy, v ktorom sa vytvara optimélne
rozdelenie na len jednotlivych horizontalnych trovniach stromu. Takéto su-
boptimélne rozdelenia nam vSak umoznuji vyhnat sa velkej vypoctovej né-
ro¢nosti pri plnom prehladévani celej mnoziny pri kazdom rozdeleni.

2.5 Modelovanie prozodie v TTS

Terminom prozddia oznacujeme urcité vlastnosti recového signalu ako pocu-
telné zmeny vo vyske hlasu, sile (intenzite) hlasu a dlZke slabik [35]. Pretoze
prozddia je ¢asovo zarovnana so slabikami alebo skupinami slabik, nazyvame
prozodické javy aj ako suprasegmentalne. Vyskum prozddie patri ku zlozi-
tym tloham, lebo v stcastnosti vlastne neexistuje zéakladny element prozdédie
(napr. nejaké prozodémy) a preto sa vysledky tohto vyskumu zvycajne pre-
zentuju len ako globélne konstatovania. Koncept prozédie v TTS je vyborne
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podany v [100]. Medzi zdkladné dynamické prostriedky reci patri prizvuk,
melodia reci a recové tempo. Ich definovanie vychadza z troch uz spomenu-
tych prvkoch prozédie. Zjednodusene za prizvuk zodpoveda sila (intenzita)
hlasu, za melddiu reéi (intonéciu) pohyb vysky hlasu (pohyb F0), a za recové
tempo zodpovedaju trvania segmentov.

2.5.1 Prozodia

Pre spravnu predikciu prozddie, mal by TTS systém vytvarat prozodické
frazy3. Zydajne sa to vykondva na zdklade interpunkénych znamienok, no
takémuto sposobu stale unikne predikcia urcitych typov prozodickych fraz.
Korektne sa prozodické frazy predikuju syntakticko-prozodickym zoskupo-
vanim. Takéto zoskupovanie je mozné vykonavat az po morfologickej a kon-
textudlnej analyze (zvyc¢ajne pomocou n-gramov) vstupného textu. Mnoho
sucasnych TTS systémov na syntakticko-prozodické zoskupovanie pouziva
chinks 'n chunks algoritmus, ktory definuje mnoziny kltcovych slov pomo-
cou ktorych sa veta deli do prozodickych fraz.

2.5.2 Prizvuk

Prizvuk sa prejavuje tak, Ze jedna slabika slova je vyraznejsia nez ina. Pri-
zvuéné slabika stoji svojou vyraznostou nad neprizvuénou [61]. Predikcia
dorazu sa preto robi na trovni slabik, identifikujuc ktoré slabiky maja byt
zvyraznené, popripade ak to vyzaduje tedria, ako maju byt zvyraznené. Sa-
motnd predikcia moze byt realizovana formou pravidiel, ako to bolo pre slo-
venéinu aplikované v [36]. Pravidla vychadzaju z toho Ze v slovencine sa slova
delia na slabiky na slovotvornom $iku, t.j. na rozhrani predpony a zakladu
slova, na rozhrani samotnych zakladov alebo v pripade skupiny spoluhlasok
na rozhrani skupiny a zdkladu. Predikcia dorazu sa moze robit aj Statisticky
trénovatelnymi metédami, napriklad pomocou CART [12]. Anota¢né schémy
podporuji aj oznacovanie réznych typov prizvuku. Intonacné tedria ToBI
(Tone and Break Indices) rozlisuje pre angli¢tinu az 6 odlisnych akcentov.

2.5.3 Trvanie segmentov

Poznéme tri zakladné modely na modelovanie trvania segmentov. Multipli-
kativny model predpokladé Ze trvanie segmentu je mozné predikovat podla

d(s):Fl(fl)XFQ(fQ)X"'XFn(fn)v (2'17)

3Termin, ktorym pri TTS oznac¢ujeme skupinu slov s jednym dérazom - akcentovanym
slovom /slabikou.
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kde d (s) predstavuje predikciu trvania segmentu s, f; oznacuju priznaky seg-
mentu s, a F; oznacuju faktory vplyvajice na trvanie segmentov. V pripade
multiplikativneho modelu Fj predstavuje vlastné trvanie segmentu (napri-
klad Statisticky ziskané priemerné trvanie). Pre angli¢tinu sa tento model
standardne pouziva vo forme Klattovych pravidiel, zalozenych na percepcne
vyznamnych efektoch ktoré ovplyvnuju trvania segmentov. Z multiplikativ-
neho modelu vychadza aj dalsi ¢asto pouzivany sum-of-products model. Trva-
nie segmentu sa podla tohoto modelu méze vyjadrit ako

d(s)=>_ II Fi; (f3), (2.18)

1€T jel;

kde F;; je funkcia reprezentujica vplyv faktorov ¢, j. Pre multiplikativny
model plati |[T|=1al; ={1,2,...,n}.

V ostatnej dobe sa aj v tejto oblasti zacali uplatiiovat korpusové prin-
cipy. Najcastejsie sa zacala pouzivat CART metdda na modelovanie trvania
segmentov (napriklad [83, 8]). Na spravnu funkciu potrebuji dostatocny re-
¢ovy korpus a definovanie sady priznakov, ktoré maju najviacsi vplyv na
zmenu trvania segmentov, ale zaroven sa daju ziskat z analyzy syntetizova-
ného textu.

2.5.4 Intonacia
Podla [17] mo6Zeme intona¢né modely rozdelif na:
1. Fonologické modely
2. Akusticko-fonetické modely
3. Percepcné modely
4. Funkcéné modely
5. Modely akustickej stylizacie intonacie

Prvé dva menované predstavuju dve hlavné triedy modelovania intonacie.
Fonologické modely reprezentuji prozédiu re¢ového prejavu ako postupnost
abstraktnych jednotiek, ktoré s stucastou anotéacie korpusu. Zakladom je
Pierrehumbertovy model intona¢nej frazy*, ktory pozostdva z postupnosti
vysokych (H) a nizkych (L) ténov. Tato tedria postupnosti ténov bola da-
lej formalizovana do transkripéného systému ToBI. Hoci sa ToBI casto v
systémoch syntézy re¢i pouziva, neposkytuje priamo vytvaranie fonetickych

4Intonacéni frazu moéZzeme definovat ako najvicsiu prozodickt jednotku.
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Obr. 2.5: Anotécia intondcie pomocou Tilt. Obrazok bol prevzaty z [24].

detailov FO krivky, ktora sa tak musi generovat osobitne. Zvycajne sa to v
danom jazyku robi pravidlami generovania F0 z ToBI znaciek. ToBI anotécia
sa vytvara rucne, aj ked viacero timov pracuji na automatickom znaceni.

Alternativou k diskrétnemu systému ToBI je spojity intona¢ny model
Tilt. Tilt intonacny model [96] bol navrhnuty na poskytnutie robustnej ana-
Iyzy a syntézy intonacie. Zaujimavé na tomto modele je to, ze intonaciu
popisuje ako postupnost fonetickych intonac¢nych udalosti, ktoré sa daju z
re¢ového signalu automaticky extrahovat. Na rozdiel od systému ToBI je
systém Tilt nepotrebuje na realizaciu FO krivky ziadne dodato¢né pravidla
[34]. Obréazok 2.5 zobrazuje priklad anotécie intonacie systémom Tilt.

Akusticko-fonologické modely interpretuju tvar FO krivky ako superpo-
ziciu (alebo prekryv) viacerych komponentov. Medzi klasické superpoziéné
modely patri Fujisakov intona¢ny model. Fujisakov model moze byt charak-
terizovany ako funkény model generovania FO krivky Iudskym produkénym
systémom, presnejsie laryngalnou Struktirou. Model aditivne superponuje
zakladnit FO hodnotu, spolu s fazovym a prizvukovym komponentom v lo-
garitmickej mierke. Takto sa vytvara parametrickd reprezentacia intonacne;j
krivky. Tento superpoziény koncept sa vyuziva aj v Bell Labs TTS systéme
pre angli¢tinu, francastinu, nemcinu, talianc¢inu, Spaniel¢inu, rustinu rumun-
Stinu a japonstinu [102].
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2.5.5 Modifikacia prozodie

Existuje viacero metod na dodato¢nt upravu prozédie. Napouzivanejsia, TD-
PSOLA, vykonéva analyzu a syntézu rec¢i synchrénne s hranicami mikroseg-
mentov [9]. Aj ked sa uprava prozddie robi Iahko, neparametrickd Strukttra
TD-PSOLA robi z efektivneho nadpajania segmentov naro¢nt tlohu.

MBROLA sa snazi prekonat tieto problémy nadpajania v ¢asovej oblasti
resyntézou znelych casti s konstantnou fazou a F0. Pocas spajania sa pri
MBROLE recové ramce na hraniciach periéd F0 linedrne zarovnavaju.

Pouzivaju sa tiez LPC metédy ako napriklad RELP (Residual Excited
LP). Modifikicia rezidui vsak musi byt vhodne spojena s modifikdciou pre-
nosovej funkcie filtra vokalneho traktu. Ak takato interakcia nie je zabez-
pecend, dochadza k degradacii recového signalu. Tymto interakciam sa vsak
zatial nie velmi dobre rozumie.

HNM (Harmonic plus Noise Model) patri medzi najkvalitnejsie met6dy
upravy prozodie. Pouzitie HNM v porovnani s ostatnymi metodami, napr.
TD-PSOLA, déva zrozumitelnejsi a prirodzenejsi vystup [95]. HNM predpo-
klada, Ze recovy signdl sa skladd z harmonickej Casti sp, (t) a Sumovej Casti
sp (t). Harmonicka ¢ast zodpoveda za kvazi-periodické kompomenty rec¢ového
signalu, zatial ¢o Sumova cast zodpovedd za jeho neperiodické komponenty
ako frikativny Sum, zmeny v glotalnom budeni medzi jednotlivymi periédami
a pod. Syntetizovany signil potom dostaneme ako § (t) = sp, (t) + s, (£). Je
délezité poznamenat, Ze s, (t) musi byt synchronizavana s s, (t). Ina¢ Sumova
¢ast nebude percepéne integrovana do harmonickej ¢asti, a bude vnimané ako
osobitny zvuk.

Jeden z poslednych ”sposobov” je nevykonavat ziadnu modifikdciu pro-
z6die, spoliehajic sa na spolo¢ny vyber segmentov z korpusu, so zachovanim
povodnej prozddie [15]. Tento spdsob sa vSak javi ako nedostatoény a aj kor-
pusovy T'TS by mal obsahovat aspori minimélny blok dodatoc¢nej prozodicke;j
upravy.

2.6 Umela rec¢ preusporiadanim segmentov

2.6.1 Korpusova syntéza

NajrozsirenejSim typom syntézy je korpusova syntéza. Korpusova syntéza
patri medzi konkatenativnu syntézu, ktora je zalozend na nadpéajani povod-
nych recovych segmentov, a umela re¢ tak vlastne vznikd preusporiadanim
povodnych recovych segmentov. Obrazok 2.6 zobrazuje postavenie korpuso-
vej syntézy v porovnani s formantovou syntézou a syntézou podla pravidiel.

30



>

Korpusova
syntéza bez modi- )
fikicie Korpusova

syntéza

Syntéza
podla pravidiel

Formantova
syntéza

Flexibilita syntézy

Kvalita syntézy

Obr. 2.6: Kvalita a flexibilita T'TS systémov.

Korpusovi syntézu tak mozeme charakterizovat vicéSou kvalitou, ale zhorse-
nou flexibilitou, t.j. rozsahom textu ktory moze konvertovat na re¢. Napriek
tomu vsak drviva vicsina dnesnych TTS systémov pracuje na principoch
korpusovej syntézy.

V literattire méa tento pristup nazvy syntéza vgberom jednotiek (unit se-
lection speech synthesis) [44] a syntéza zaloZend na korpuse (corpus-based
speech synthesis) [72]. V praci pouzivame terminolégiu z druhého spomenu-
tého zdroja. Zékladna myslienka tohoto pristupu je v pouziti celého recového
korpusu®, prirodzene nahratej reci, ako akustického inventra a v pouziti al-
goritmu optiméalneho vyberu segmentov, snaziac sa o vyber ¢o najvicsich
segmentov (napr. slov a fraz). Medzi hlavné dévody pouzitia tohoto pristupu
patria tvrdenia:

e Metody spracovania signalov st vhodné na tipravu prozédie, ale nesta-
¢ia na kontrolu spektralnych vlastnosti nadpajanych elementov. Preto
klasicka difénova konkatenativna syntéza znie umelo alebo preartiku-
lovane [22] a je vhodné vyuzivat prozodické varidcie velkého korpusu.

e Sucasné znizené naklady na pamiitovy priestor a zvySené vypoctové ka-
pacity vypoc¢tovych prostriedkov davaju predpoklady na pouzitie vel-
kého korpusu (od 0,5 - 5 hodin rec¢i) a optimalny vyber segmentov v
realnom cCase.

5Termin re¢ovy korpus je ekvivalentny terminu redova databéza, a v praci sa pouzivaji
obidva terminy.
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Korpusova metoda syntézy sa sklada z dvoch casti. Ako prvé sa vykonava
vyber segmentov/kandidatov podla definicie z lingvistickej analyzy vstup-
ného textu, s naslednou samotnou syntézou - nadpajanim segmentov. Spa-
janie segmentov je bud priame [15], pomocou HNM [95], alebo metédami
PSOLA, MBROLA a RELP . Existuje viacero pristupov k implementécii
korpusovej syntézy:

1. Pouzitim algoritmu vyberu segmentov vyvinuty strediskom ATR (Ad-
vanced Telephony Research) [13, 44].

2. Pouzitim kontextuélneho zhlukovania segmentov [16].

3. Pouzitim fonologickych rozhodovacich stromov [19, 97].

Dodato¢né digitalne spracovanie re¢i (hlavne pre tpravu prozdédie) na
spajané segmenty znizuje kvalitu recového vystupu [9], ale malé spektralne
Upravy ako prelinanie segmentov (unit fusion) [106] zlepsuji kvalitu nad-
pajania segmentov. V nasledujicich kapitolach podrobnejsie opiSeme hore
spomenuté pristupy syntézy.

2.6.2 Algoritmus vyberu segmentov

Problematika automatického vyberu segmentov z databazy zahina definova-
nie

o segmentdlneho skreslenia (unit distortion alebo unit costs), ako odhadu
rozdielu medzi segmentom z databazy 6; a cielovym (hladanym) seg-
mentom ;.

e konkatenativneho skreslenia (join distortion alebo concatenative costs),
ako odhadu kvality spajania dvoch segmentov 6; a 0.

Tento koncept bol rozsireny o pouzitie ocenenia spoja (splicing cost) [21],
ktoré zlepsuje kvalitu reci hlavne ak sa nadpajaju dva segmenty medzi kto-
rymi sa nachddza vyrazna hranica ako zaciatok/koniec frazy a pod. Na zé-
klade ocenenia spoja sa v prirodzenej re¢i vyberaju také body nadpéajania,
ktorych spektralne zmeny na hraniciach segmentov maji prirodzene vicsie
spektralne rozdiely. Na meranie velkych spektralnych zmien sa pouzivaji
Mahalanobis vzdialenost medzi susednymi LSF (line spectral frequencies)
vektormi. Black ako prvy definoval model vyberu segmentov, kde kazdy seg-
ment ma priradené prozodické priznaky (F0, trvanie a energiu) a konteztudlne
priznaky (susedné segmenty, pozicia v slabike). Nech 6 bude recovy segment

32



d,(0,7)
4“—r
0, 0, d®6.) 6,

Obr. 2.7: Zakladny model vyberu.

s fonetickou transkripciou p = p(6). Nech © = {61,0s,...,0x} bude spo-
jenie N recovych segmentov, ktorych kombinovana foneticka transkripcia je
P ={p1,p2,...,pn}. Skreslenie medzi nadpdjanymi segmentami © a cielom
T moze byt vyjadrené ako

d(e,T) :i:vj Nz:j 0:41), (2.19)

kde d, (6;,T) je segmentalne skreslenie segmentu 60; a ciela T, a d. (0;,6,41)
je konkatenativne skreslenie pri nadpédjani dvoch segmentov 6; a 6;;. Opti-
malna sekvencia segmentov © moze byt néjdend minimalizaciou celkového
skreslenia

© = argmind (0, T), (2.20)
Q)

cez postupnosti so vSetkymi moznymi segmentami. Na tato tlohu sa casto
pouziva Viterbi algoritmus. Obrazok 2.7 zobrazuje zakladny model vyberu
segmentov.

Konkatenativne skreslenie.

V systémoch rozpoznavania reci sa na klasifikaciu viacerych instancii tej istej
fonémy pouzivaju lokalne miery skreslenia. Nadpajanie segmentov v syntéze
reCi sa realizuje na zaklade minimalizacie takéhoto spektralneho merania.
Zasadny rozdiel oproti pouzitiu v rozpoznavani reci je v tom, ze dana spek-
tralna miera by mala rozligit viaceré inStancie toho istého segmentu, ak ich
spektra st percepcne rozdielné.

Vychadzajic zo systémov rozpoznavania reci, vac¢sinou sa pouzivaji miery
pracujuce s kepstralnymi koeficientami alebo MFCC. Ukézalo sa, zZe je lep-
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Sie pocitat mieru skreslenia na vzajomnom prekryve dvoch segmentov [42].
Konkatenativne skreslenie potom pocitame ako

de (60:,0;) = |x; (1(6;) — 1) —x; (1), (2.21)

kde kepstralnu vzdialenost meriame v prekryve. [ (6;) oznacuje pocet ramcov
segmentu 6;, x; (k) kepstrum segmentu 6; v ramci k.

Nedavno sa ukazalo, ze spektralna miera pocitana ako Euklidova vzdiale-
nost kepstralnych alebo MFCC vektorov u dvoch spajanych segmentov patri
medzi najhorsie prediktory spektralnej nespojitosti [57]. Medzi najvhodnejsie
miery zaradili mieru parcialnej hlasitosti a symetrickt Kullback-Leiblerovu
(SKL) vzdialenost. Kullback-Leiblerova vzdialenost, alebo relativna entré-
pia, je statistické meranie ktoré sa pouziva na vypocet vzdialenosti medzi
dvoma pravdepodobnostnymi distribaciami. Ak P (w) a @ (w) si normo-
vané vykonové spektralne obalky dvoch instancii toho istého segmentu, SKL
vzdialenost Dgg (P, Q) pocitame vzfahom

Dixs(P.Q) = [ (P(w) = Q) log | (%) \dw, (222)

alebo v diskrétnej forme

Dk (0) = 52— 3 {FFT, () = FFT, ()Hog pp ol (2:2)

kde p,q st nadpajané segmenty, Nppr je stupen vykonového spektra, a
FFT, (i) je normované vykonové spektrum na bode nadpojenia. Tuto vzdia-
lenost vyuzivaju aj dalsi autori [107, 39]. SKL vzdialenost je charakteristicka
rozdielov regiénov s nizSou energiou. Miera parcidlnej hlasitosti je zalozena
na psychoakustickom modelovani, a vychadza z modelu hlasitosti a parcialnej
hlasitosti [78].

ZlepSenie kvality syntézy oproti pouzivaniu Euklidova vzdialenost MFCC
vektorov uskutoc¢nili [29] pomocou porovnénia formantov a parametrov zdroja
hlasu susednych segmentov.

Segmentalne skreslenie.

Medzi najpouzivanejsie priznaky na vypocet segmentalneho skreslenia patri

kontext a predikcia prozodickych vlastnosti rec¢i zo vstupného textu.
Segmentalne a konkatenativne skreslenie moézeme urcit aj empiricky [108].

Takéto urcenie vychadza hlavne z vedomosti o mieste artikulacie segmentov.
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Tymto sa vlastne definuju artikulacné obmedzenia vyberu a nadpajania seg-
mentov.

Vypoctova naroc¢nost metédy vyberu segmentov je pre urcenie konkate-
nativneho skreslenia pocas syntézy v realnom case velmi velkd, preto Beut-
nagel [9] navrhol pouzit predpocitanie a predvyber (cache) moznych oceneni.
V experimentoch pouziva korpus o velkosti 84000 foném s 1,8 bilibnov moz-
nych segmentalnych parov a 1,76 biliénov difénovych parov (42000 x 42000).
Beutnagel dokazal néjst 1,2 miléna péarov segmentov (0,7% z povodnej vel-
kosti) zo vSetkych moznych nadpojeni, a vypo¢tom ich oceneni usetril az 99%
vypoctovej kapacity.

Kontextualne zhlukovanie segmentov

Pri kontextudlnom zhlukovani (context clustering) je vytvorend automatic-
kym zhlukovanim segmentov metédou CART mnozina zhlukov tej istej fone-
tickej triedy (typu segmentu, napr. foném). Vhodny zhluk je vybraty v prie-
behu syntézy podla cielovej Specifikdcie, pontkajic pre algoritmus hladania
optiméalnej postupnosti segmentov mensie mnozstvo kandidatov. Na zaklade
vzdialenosti od centra zhluku sa vyberd optiméalna element. Akusticky vek-
tor zvycajne obsahuje MFCC, F0, energiu a delta kepstrum, F0, a energiu.
Akustické vzdialenost dvoch elementov v rovnakom zhluku je definovana ako
zpriemerovand vahovand Euklidova vzdialenost:

ak |[V| > |U| Adist (V,U)

|U| L i\ aobs i — . .
Adist (U, V) = Wﬁ/*‘IUI % 21 '21 W (ab (FJ(Zi*i\Zi‘JTmUW(V))>
1= ]:

(2.24)

kde |U]| je pocet ramcov v elemente U, Fxy je parameter x ramca y elementu
U, o; je standardna odchylka parametra j, W; je vaha parametera j a WD
je vahovanie rozdielu medzi dlzkami trvania dvoch segmentov.

Pre kazdy element z recovej databazy sa CART algritmom vytvori roz-
hodovaci strom, ktory na zaklade otazok z lingvistického modulu navedie
pocas syntézy na vyber vhodného zhluku. Vyhoda tohoto pristupu je (a)
Ze sa nemusi pouzivat trénovanie védhovania cielovych vlastnosti elementov
ako v [44] a (b) Ze sa nevypocitavaju cielové ocenenia (lebo vyber sa robi
pomocou rozhodovacich stromov). Modifikdciou tohoto pristupu je pouzitie
HMM namiesto priameho merania akustickych vzdialenosti, zalozeného na
ramcoch segmentov [33]. Podobne ako v [9] sa navrhuje pouzif predvyber
(cache) moznych oceneni pri algoritme vyberu segmentov, Donovan [31] sa
zaobera off-line predvyberom podmnoziny segmentov, aby pocas syntézy boli
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dosiahnuté lepsie vysledky. Opisuje algoritmus predvyberu pouzity pri syn-
téze nadpajanim zalozenej na rozhodovacich stromoch pomocou zhlukovania,
kde rozhodovaci strom je tvoreny pomocou HMM, v ktorom kazdy stav re-
prezentuje zhluk foném. TTS systém sa nemdze spolahnif na komplexné
pokrytie prozodickych variacii databazou, hlavne pri otvorenych doménach.
Bulyko [20] preto pri zhlukovani navrhuje pouzit aj predikciu prozédie s po-
uzitim vazeného konec¢no-stavového transducera (WFST). So segmentami v
databéze sa tu naraba ako so stavmi transducera s prechodovymi oceneniami
danymi konkatenativnym skreslenim.

2.7 Korpusova syntéza rec¢i v Sume

TTS systémy by mali byt schopné produkovat zrozumitelnii re¢ v rdznych
podmienkach, napriklad aj v zaSumenom prostredi. Toto bola jedna z priorit
stretnutia NSF 1998 pre diskusiu priorit vyskumu v syntéze reci [1].

Aby re¢ bola zrozumitelnd, musi mat adekvatnu hlasitost (SPL) a adek-
vatnu jasnost (clarity). Zatial ¢o adekvatna hlasitost moze byt Tahko kontro-
lovatelna zosilnenim v TTS systéme, s jasnostou to nie je také jednoduché.
Vyrobceovia dnesnych TTS systémov tvrdia (v reklamnych materidloch a na
svojich web strankach), ze ich systémy st vhodné do zaSumenych prostredi,
bezne vyskytujucich sa v automobiloch, na letiskach, a v kancelariach ¢i
ucebnych triedach. Nedavna Studia segmentélnej zrozumitelnosti systémov
AT&T NextGen, Festival, a IBM ViaVoice, vSak toto tvrdenie nepotvrdila
[104]. Tato studia vypracovand Dr. Venkatagirim ukazala, ze spominané pro-
dukty mali celkovi chybovost v pritomnosti sumu® v rozsahu od 15.27% do
17.06%, ¢o bolo horsie ako zrozumitelnost najlepsich TTS systémov v minu-
losti (DECtalk 1.8, z polovice 80-tych rokov, s chybovostou 12.92% v tichu).
Venkatagiriho studia dalej odhalila zaujimavy a prekvapujuci fakt, Ze Sum
vplyval na vSetky druhy TTS systémov rovnako, aj ked mali rozdielné vni-
torné algoritmy syntézy. Ziadna technika nebola odolnejsia vo&i $umu ako
ostatné.

V porovnani s prirodzenou re¢ou, S. Moéller [75] ukézal, Ze degradécia
zasumenim povodnej ako aj umelej reci vplyva na jej zhruba rovnakym spo-
sobom. Dokonca prezentoval tendenciu, ze umeld re¢ moze voci Sumu byt
mierne robustnejsia v pripadoch vysokch trovni nekorelovaného sumu. Au-
tor to vysvetloval vyzSou ”odlignostou” umelej reci, ktora mohla spdsobit Ze
umel4 re¢ bola v pritomnosti Sumu viac zretelna.

6Pomer syntetizovanych segmentov vyhodnotenych ako nezrozumitelné k vietkym syn-
tetizovanym segmentom.
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V uréitych pripadoch, vnasanie Sumu do signalu prinieslo prekvapujico
zvySenie zrozumitelnosti [77]. V niektorych audiosystémoch sa vicsie zhluky
chyb sa nahradzaju bielym Sumom. Aj preto Chappell a Hansen [26], mo-
tivovani tymito zisteniami, vnasali do umelej rec¢i Gaussovsky biely Sum na
body nadpéajania segmentov. Konstatovali vSak, Ze posluchaci to skoér nepri-
jali. Priame nadpéajanie bez akychkolvek vyrovnévacich technik posluchaci
ohodnotili lepsie ako nadpajanie maskované Sumom.

Vysledky prac na zvysenie kvality umelej re¢i v pritomnosti Sumu st méalo
uspokojivé. V podkapitole 2.7.1 blizsie opiSeme povahu vyskumu, v podkapi-
tole 2.7.2 uvedieme ako tu moézu pomoct vysledky vyskumu vnimania [udske;j
re¢i a modelovania Tudského sluchového systému, a nakoniec sa podkapitola
2.7.3 zaobera ludskym produkénym systémom v pritomnosti Sumu — efektom
znamym ako Lombardov efekt.

2.7.1 Povaha vyskumu

Syntéza reci sa ¢asto porovnava s rozpoznavanim reci. Znama metaféra ” zub-
nej pasty”” opisuje syntézu ako lahsiu tlohu, a ak mame byt Gprimny, je to do
urcitej miery pravda. Metédy suicasnej korpusovej syntézy a rozpoznavania
rei sa ale vzajomne dopliaja [80].

Velka oblast vyskumu v rozpozndvani rei je environmentalna robust-
nost re¢ovych rozpoznavacov. Aplikujic na syntézu reéi, mozeme sa pytat,
ako vplyva prostredie na porozumenie umelej re¢i. Ako vplyvaju rozné pod-
mienky v dopravnych prostriedkoch, v kancelariach, alebo vyrobnych halach
na kvalitu syntézy? Vsetky spomenuté prostredia vnasaju do syntézy Sum.
Zatial ¢o pri rozpoznavani mame k dispozicii len zasumeny signél, pri syntéze
mame k dispozicii aj ” ¢istt’” umelt re¢, ako je generovana syntetizatorom. Na
eliminéciu neziaducich vplyvov Sumu mozeme vyuzit dodato¢né spracovanie
umelej rec¢i, aby bola pri danom Sume kvalitnejSia, alebo sa mozeme snazif
ovplyvnif proces syntézy tak, aby uz pri vybere a nadpédjani segmentov po-
¢ital s faktom, Ze umeld re¢ je poc¢tvand v sume. Nie vsetky syntetizatory
rataju s pouzitim v zaSumenom prostredi. Je to ¢iasto¢ne preto, lebo (a) ur-
¢ity uspech dosiahneme jednoduchym zvySenim hlasitosti umelej reci, ale (b)
aj kvoli urc¢itému posunu paradigmy korpusovej syntézy rec¢i mimo vyskumu
reci [43].

K prvému argumentu mozeme dodat, ze umeld re¢ je v zaSumenom pro-
stredi vyhodnocovana priamo poslucha¢mi, a tak TTS systémy by mohli pri
snahe o zvySenie zrozumitelnosti robit uréiti predikciu kvality generovanej

"Syntéza reéi je ako stld¢anie tuby zubmnej pasty; rozpoznivanie reéi je umenie vratit
pastu spéaf do tuby...
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reci, podobne ako to vykonava vnatornym uchom Tudského sluchového sys-
tému. Jednoduché zvySenie intenzity re¢i nemusi reflektovat vsetky potrebné
zmeny v predikcii vnimania rec¢i, ako je zmena subjektivneho akustického
tlaku (loudness), vnimanie vysky hlasu (pitch) a zmeny ¢asovych zavislosti
(temporal processing) sluchové systému.

Zavaznejsi je ale druhy argument. Korpusova syntéza reci generuje v prie-
mere umeld re¢ s naviac¢sou kvalitou, ak ju porovnavane k formantovej alebo
artikulacnej syntéze. Vyskum sa vsak viac zameriava na algoritmy automa-
tického ucenia sa, pricom ziskané vedomosti — vystupy tychto algoritmov,
zvyCajne nie je explicitne ulozeny v zrozumitelnej forme (pravidlach), ¢ize
to neprispieva k ”porozumeniu” sktimanych javov z pohladu vedy [43]. Kva-
lita a zrozumitelnost umelej re¢i v zasumenom prostredi bola viac skiimané
pocas éry syntézy podla pravidiel [82]. D. Klatt v svojom znédmom prehlade
TTS systémov [58] takmer pred 20 rokmi uviedol:

Assessment of word intelligibility in isolated sentences gave over
90 % accuracy over a decade ago, though performance in noisy
condition degraded substantially.

Detailna analyza percepénych parov stimul-odpoved v systémoch pracujicich
podla pravidiel, poskytovala vedomost na vytvorenie Specifickych pravidiel
na generovanie segmentalnych kontrastov v danom kontexte, na zvysSenie
zrozumitelnosti produkovanej umelej redi.

2.7.2 Predikcia zrozumitelhosti reéi

Prirodzeny sposob na ziskanie zrozumitelnejsej umelej re¢i v zaSumenom pro-
stredi je predikcia zrozumitelnosti pocas syntézy a vyber zrozumitelnejsich
elementov z recovej databazy. Takato predikcia sa zvycCajne vykonava na
zaklade vyhodnotenia maskovania reci Specifickym sumom. Obréazok 2.8 zo-
brazuje vytvorenie ”audtivnej spdtnej vizby” pri syntéze. Spétna linka od
sluchového systému smerom k T'TS reprezentuje ohodnotenie (predikciu) zro-
zumitelnosti umelej reci.

Hant a Alwan [37] prezentovali psychoakusticky model maskovania, schopny
detekcie a diskriminacie recovych stimulov v pritomnosti Sumu. Citovana
praca prezentuje definovanie maskovanych prahov ako funkciu trvania a na-
vrhuje model, ktorym sa tieto prahy mozu predikovat. Tento model Gspesne
predikuje maskovanie sonorantov, prechody formantov vyskytujice sa v reci,
a ploziv. Navyse, model je schopny predikovat diskriminaciu syntetizovanych
CV (Consonant-Vowel) zhlukov zloZenych z ploziv v pritomnosti Sumu.

Existuje aj niekolko $tandardizovanych metéd na predikciu zrozumitel-
nosti reci. Patria medzi ne hlavne SII (Speech Intelligibility Index) [7] a STI
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Obr. 2.8: Predikcia zrozumitelnsti re¢i. Graf vpravo dolu (prah pocutelnosti
v tichu a posunuty v pritomnosti maskovacieho signalu s frekvenciou 440
Hz a 55 dB SPL) symbolicky reprezentuje frekvenénti analjzu vykondvant
kochleou.

(Speech Transmission Index) [45] metddy, blizsie opisané v 5.2.1. Algoritmy
na vyhodnotenie kvality redi v telekomunika¢nych sietach patria do dalSej
skupiny pouzitelnych objektivnych merani. Najviac vhodny algoritmus pre
vyhodnotenie kvality umelej reci je PESQ algoritmus [50], odporiucany na
aplikovanie v syntéze re¢i aj v [42, 75]. Podrobnejsi prehlad algoritmov po-
uzivanych na vyhodnotenie kvality rec¢i v telekomunikacnych sietach najdete
v prilohe A. Pouzitie spominanych pristupov mézeme vo vSeobecnosti cha-
rakterizovat nasledovne:

e SII na vyhodnotenie zrozumitelnosti reci v pritomnosti stacionarneho
sumu.

e STI na vyhodnotenie zrozumitelnosti re¢i degradovanej nelinedrnym
skreslenim.

e PESQ na vyhodnotenie kvality reci bez obmedzenia.

Objektivne merania SIT a STI sa zvycCajne pouzivaji na povodné recové
signély [89, 92|, nie na umela re¢. V korpusovej syntéze reci vSak na seg-
mentalnej Grovni pracujeme so segmentami pévodného recového sinalu, takze
tieto metddy st vhodné minimélne na predikciu segmentéalnej zrozumitenosti
umelej rec¢i. SIT a STI pozaduji na vstupe oddeleny recovy a Sumovy signal,
algoritmus PESQ potrebuje na vstupe referenc¢ny recovy signal a zasumeny
reCovy signal.
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2.7.3 Lombardov efekt

Rec je v pritomnosti Sumu maskovana a jej produkcia je modifikovana javom,
ktory je nazyvanym Lombardov effekt. Detailné opisanie vzniknutych zmien
je fazsie zovSeobecnif, pretoze Lombardov efekt je u Tudi rozny. Jestvuju
v8ak komplexné studie, kde sa tento efekt pozoroval [103, 52, 53, 62]. Re¢ s
Lombardovym efektom, Casto zjednodusene nazyvana aj Lombardova rec, sa
lisi od reci bez Lombardového effektu z zmene prozédie a v zmene spektra,
hlavne formantovych frekvencii a spektralneho tiltu. Akustické rozdiely reci

Publikované vysledky vplyvu Lombardového effektu na porozumenie reci
st vSak rozdielne. Zatial ¢o v [103] je Lombardova re¢ zrozumitelnejsia ako
re¢ produkovand v tichu pri rovnakom SNR, tiez sa ukazalo, ze Lombardova
re¢ nie je vzdy zrozumitelnejsia, ak sa percepcné testy vykonavaji na lahko
zamenitelnych slovach [53]. Na druhej strane, tato Stiudia tiez ukézala Ze pri
pouziti aditivneho babble® sumu, je Zensky hlas zrozumitelnj$i ako muzsky
hlas. V nedavnej studii bolo tiez ukadzané, ze aj komunikac¢ny faktor vplyva
na produkciu reéi [54]. Doraz odpovede hovoriaceho sa zvySuje s chcenim
dosiahnutia tspesnej zrozumitelnej komunikécie.

Prirodzené vyuzitie viac ako 50 ro¢ného vyskumu Lombardového efektu
a jeho vplyvu na porozumenie reci, pre korpusova syntézu reci, je v nahrani
recového korpusu s Lombardovym efektom. Na zaklade vyuzitia vlastnosti
Lombardovej rec¢i, v [63] bolo prezentované zlepSenie zrozumitelnosti umelej
re¢i pocuvanej cez telefon. Nahravka reci v Sume sa realizuje klasicky ako
pri klasickej nahravke recovej databazy, ale re¢nik ma slichadla, ktorymi sa
mu urcitou intenzitou prehrava sum. Tymto spdsobom ziskame nezasumené
nahravky lombardovej reci. Medzi takéto zndme databdzy patria [64] pre
nemdcinu a [65] pre angli¢tinu. Toto rieSenie je priamodciare, bohuzial velmi
neflexibilné. Lombardov efekt zavisi od viacerych faktorov, medzi ktorymi je
aj typ Sumu, a tak musia byt k dispozicii viaceré verzie korpusu pre rozné
Sumy. RieSenim pre tito situdciu by mohol byt model publikovany v [18],
schopny modifikovat doraz neutralnej re¢i na vstupe modelu. Autori tymto
modelom ziskali pri ruzovom Sume s 85 dB SPL ohodnotenie klasifikacie
Lombardovej re¢i poslucha¢mi na 75%, oproti 82% ziskanych klasfikdciou
originalnej Lombardovej re¢i. Model je zalozeny na technike analyza-syntéza,
s CELP 4800 bps vokéderom.

Kvantitativny model Lombardovho efektu bol vytvoreny aj v ITU [74].
Tento model sa nazyva E-model a Gspesne predikuje Lombardov efekt u Tudi
v pritomnosti kancelarskeho Sumu na vysielacej strane.

8Redovy sum pozostavajlci z viacerjch hlasov.
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Kapitola 3
Ciele prace

Na zéklade prehladu sti¢asného stavu v oblasti korpusovej syntézy reci a jej
pouzitia v zasumenom prostredi som si stanovil nasledujiice ciele prace:

1. Navrhnat algoritmus pre automatizaciu ortoepického prepisu sloven-
ského textu. Tento algoritmus existuje pre mnohé svetové jazyky, Spe-
cifiké sloven¢iny ndm vSak neumoznuju pouzit existujice systémy.

2. Navrhnat metédu vytvarania CART pre slovencinu a realizovat kor-
pusovy syntetizator s ortoepickym prepisom podla bodu 1. Tato tloha
zahfnia aj vytvorenie automatickej segmentacie slovenského recového
korpusu. V case formulédcie tilohy neexistovala podla dostupnych in-
formacii spolahliva automaticka segmentécia slovenského rec¢ového kor-
pusu a korpusovy ortoepicky prepis textu.

3. Teoreticky vyhodnotit kvalitu re¢ového korpusu pre syntézu a kvalitu
vyberu segmentov z tohto korpusu. Pri ndvrhu korpusovej syntézy reci
sa Casto uvadza len velkost korpusu, jeho obsah, doména aplikdcie TTS
a sposob syntézy. Cielom tlohy je navrh metodiky na vyber vhodného
korpusu a vytvorenie teoretickej analyzy vyberu segmentov pri korpu-
sovej syntéze, ktora by sa mohla vykonat aj pred samotnou realiziciou

TTS.

4. Overit moznost vyuzitia objektivnych merani kvality re¢i v korpusovej
syntéze reci a zvIast vyuzitia tychto merani pri syntéze v zaSumenom
prostredi. V telekomunikac¢nej prenosovej technike sa uz s vyhodou po-
uzivaji objektivne vyhodnocovanie kvality rec¢i. Cielom tejto tlohy je
aplikacia tychto merani na korpusovi syntézu reci a definovanie spo6-
sobu ich vyuzitia za ucelom zvysSenia kvality umelej rec¢i v pritomnosti
sumu.
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Kapitola 4

Syntéza slovenciny

V ostatnom case sa vyskum syntézy reci stal stcastou vyskumu spracovania
a analyzy rec¢i na viacerych slovenskych pracoviskach. Medzi prvé riesenia
patrila difénova syntéza. Difénovy syntetizator Kempelen®' vyvinuty na Ul
SAV je v sucasnosti komer¢ne nasadeny viacerymi poskytovatelmi verejnej
telefénnej sluzby v SR. Medzi prvé pokusy korpusovej syntézy patria [23, 36],
a postupne vzikaju aj Specializované recové databazy pre korpusovi syntézu
[86].

V tejto kapitole opiSeme vytvorenie slovenskej korpusovej syntézy, po-
stupne od ortoepickej transkripcie, cez automatickit segmentaciu reci, az po
implementaciu principov korpusovej syntézy.

4.1 Korpusovy ortoepicky prepis textu

Ludia vo vSeobecnosti ¢itany text dobre vyslovuja, aj ked sa s nim predtym
eSte nestretli. Tato vlastnost sa automatické systémy ortoepického prepisu
textu? snazia simulovaf. V praxi sa na dosiahnutie tohoto ciela pouZivaji
dve metédy. Prva sa da definovat ako vedomostny prepis (knowledge-based)
podla LTS (letter-to-sound) pravidiel, kedy sa produkéné pravidla vytvoria
za pomoci fonetika — experta na stanovenie vSeobecne platnych LTS pravi-
diel. Zaklady takéhoto pristupu pre slovencinu polozili prof. A. Kral' spolu s S.
Darzaginom, kde vytvorené LTS pravidla reflektuji mnozinu pravidiel pub-
likovanych v [61]. Neddvno, J. Ivanecky publikoval dal$iu mnozZinu pravidiel
pre ortoepicky prepis slovenciny [51].

Druha metéda sa da definovat ako korpusovd metoda (data-driven), ktora

'Pre dplnost musime dodat Ze recova databaza je tvorens aj inymi elementami ako
difénami, no v kazdom pripade v databéze existuje len jedina realizacia daného elementu.
2Ekvivalentnym terminom je aj foneticky prepis, alebo foneticks transkripcia.
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automaticky generuje LTS pravidla podla kontextualnych javov ndjdenych v
manualne prepisanom korpuse, t.j. transkripény systém sa sam pravidla na-
uci. Subor vytvorenych pravidiel sa potom aplikuje na vstupny text, rovnako
ako pri prvej metéde. Cielom névrhu korpusového pristupu je (a) vytvore-
nie transkripé¢ného modelu, ktory sa mé& ”naucit” pravidla vyskytu foném
v trénovacej mnoziny viet a (b) dosiahnutie vlastnosti zovSeobecnenia na-
vrhovaného modelu z predchadzajiceho bodu. Korpusova metéda mé oproti
vedomostnej metdde jednu nespornt vyhodu v tom, ze pri navrhu transkripc-
ného modulu nie je potrebné mat k dispozicii experta fonetika.

Cielom tejto kapitoly je overenie takéhoto pristupu pre slovencinu, modi-
fikdciou metédy publikovanej v [14].

4.1.1 Vytvorenie LTS pravidiel z korpusu
Proces automatického vytvorenia pozostava z troch krokov:

1. Priradenie povolenych foném kazdému pismenu. Pouzité priradenie sme
zhrnuli do tabulky 4.1. Toto priradenie bolo urobené manuélne, za Gée-
lom ulahéenia (alebo aj urcitého obmedzenia) automatického ucenia
pravidiel.

2. Zarovnanie prepisu trénovacej mnoziny, kde kazdé pismeno musi mat
prislusny ortoepicky znak. Takéto zarovnanie je nutné, aby uciaci algo-
ritmus mal na vstupe ortoepicky prepis s rovnakym poctom symbolov,
ako mé ortografickd forma pismen. Vztah medzi pismenom a prislus-
nou fonémou méze byt (a) 1-0, (b) 1-1, alebo (c) 1-2. V pripade (a),
¢o je najcCastejsi pripad, je pismenu priradena "nulova” fonéma, ktoru
som podla [14] oznacoval ako . Pocas zarovnavania prepisu sa vypo-
¢itaji pocetnosti prepisu daného pismena na fonémy definované tab.
4.1, podla definicie:

pocet vyskytov prepisu pismena p na fonému f

P(p—f)=

o y (4.1)
celkovy pocet pismen p v trénovacom korpuse

Po ziskani vsetkych pocetnosti pre vsetky pismena a prislusné fonémy
najdené v trénovacom korpuse sa vety z trénovacieho korpusu zarov-
naju tak, aby celkova pravdepodobnost prepisu, zlozené z ¢iastkovych
pocetnosti prepisu pismen podla vzfahu 4.1, bola maximélna.

3. Dosiahnnutie zovseobecnenia, aby transkribény modul pracoval spravne
aj pre také pary pismeno — fonéma, ktoré sa nenachadzali v trénova-
com korpuse. Na tuto tlohu je vhodna metéda klasifikacnych a regres-
nych stromov — CART, popisana v kapitole 2.4.2. Pre kazdé slovenské
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Pismeno ‘ Povoleny prepis

Pismeno ‘ Povoleny prepis

a €a n enNJm
a € a: n ed

a €e 0 €0

b ebp 0 gu_’o
c € ts 0 € o:

¢ e tS p epb

d edtDdztsdZtS r Err=
d eD I € r=:

e e S €87

é € e: S eS7Z

f ef t etdects
g g t ecD

h chxG u cuu
i cii"ai"ei’u u € u:

i € i v evifvu’
] gjifie X € k-s g-z
k ckg y €1

1 ell= NS €1

l g 1= 7z €78

§ eL 7 e”ZS

m emF # #

Tabulka 4.1: Priradenie povolenych foném k jednotlivym pismenadm. Znak #

reprezentuje medzeru medzi slovami, £ nulovi fonému.
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‘ Typ chyby ‘ Pocet chyb ‘ Typ chyby ‘ Pocet chyb ‘

J\— ¢ 9 Z—S 2
c—t 8 k—g 2
r= —r 8 f—w 1
h < x 7 ts — dZ 1
S — 1z 5 G —h 1
l1— L 2 d — J\ 1

Tabulka 4.2: Chyby vyskytujice sa len pri prepise korpusovou metédou.

pismeno som tak pomocou pomocou néstroja wagon® vytvoril CART
binarny strom s transkribovanym pismenom v koreni a zodpovedaju-
cimi fonémami ako jeho listami. Ortoepicky prepis je potom jednoduché
sledovanie kontextu pismena podla otdzok nachédzajtcich sa v uzloch
stromu. Obr. 4.1 zobrazuje CART strom pre pismeno ”d”.

4.1.2 Vysledky

Porovnanie LTS pravidiel ziskanych vedomostnym a korpusovym pristupom
pre sloven¢inu bolo publikované v [25]. Porovnanie bolo vykonané na (a)
foneticky bohatych vetach ziskanych z databdzy SpeechDat-E [87] s novym
vyslovnostnym lexikénom viet a (b) z manualne priradenej vyslovnosti texto-
vému prepisu pol hodinovej nahravky dokumentu jednej regionalnej televizie.

Spolu sme na natrénovanie korpusového transkripéného modulu pouzili
549 viet (zhruba 90 % celého korpusu), ktoré pozostavali zo 4194 slov. Format
vyslednych LTS pravidiel bol rovnaky, ako to zobrazuje obr. 4.1. Nasledne
sme systém vyhodnotili na zvy$nych 60 vetach (zhruba 10 % korpusu), pozos-
tavajucich z 510 slov. Rovnaka testovacia mnozina bola pouzita aj na prepis
klasickym vedomostnym transkripénym modelom.

Z dosiahnutych vysledkov sa d4 tvrdit, ze automaticky korpusovy pristup
je menej spolahlivy ako klasicky vedomostny pristup, ¢o sa zhoduje s vy-
sledkami dosiahnutymi aj pre iné jazyky. Chybny prepis sme rozdelili na dve
kategdrie, a to na (a) porovnatelné chyby oboch modelov a (b) na chyby vy-
skytujuce sa len v korpusovom pristupe. Obrazok 4.2 zobrazuje porovnatelné
chyby oboch modelov a tabulka 4.2 dalSie chyby korpusového prepisu.

Spolu bolo vyhodnotenych 2918 foném. Vedomostny systém zlyhal 8 krat,
zatial ¢o korpusovy systém 67 krat. Takto sme dosiahli tispesnost spravneho

3Edinburgh Speech Library, http://www.cstr.ed.ac.uk/projects/speech_tools.html.
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(d

(n.name is €)
((p.name is #)
(D)
(p.name is Q)

((A)

((p.name is i)

((a)

(o.name is 0] ((d)) ((p.name is n) ((d)) (D))
10 ((n.name s i)

11 ((p.name is €)

NV ONOOTDWN —

12 (D)
13 ((p.name is 0)
14 (D)

15 ((e.name is u) (D)) ((p.name is z) (D)) ((A)))))
16  ((n.name is #)

17 (1)

18 ((n.name is z)
19 ((dz))

20 ((n.name is 9
21 ((ts))

22 (n.name is C)
23 ((_epsilon ))

24 ((n.name is i)

25 (D))

26 ((n.name is k)

27 ()

28 ((n.name is 2)

29 ((o.name is #) ((dZ)) ((d))
30 (n.name is d)

31 (D)

32 (n.name is €)

33 ((_epsilon ))

34 (n.name is §) ((1)) (n.name is p) (1)) ([ANMNN))

Obr. 4.1: CART strom pre pismeno ”d”, zapisany vo formate jazyka LISP. Je
lahko citatelny, a je zrejmé kedy sa pismeno ”d” podla svojho kontextu pre-
pisuje na fonémy [d], [D], [t], atd. Skratka ”p.” nahradzuje ”predchadzajtci”

a "n.” nahradzuje "nasledujici” nazov pismena v texte.
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B Korpusova metdda

Vedomostna metdda

o =~ N W OO N © ©
T S R N R

Obr. 4.2: Vyhodnotenie po¢tu poprovnatelnych chyb korpusovej a vedomost-
nej metédy. Prva fonéma z kazdej dvojice reprezentuje ocakavanu fonému a
druhé fonéma je chybny prepis danou metédou.

prepisu vedomostného systému 99.73% oproti tspesnosti 97.70% korpusového
pristupu. Aj ked sa korpusovym pristupom sa dosiahla nizsia tispesnost, do-
siahnuty vysledok oproti ispesnosti prepisu britskej anglic¢tiny (95.80% podla
[14]) je zrejme kvoli jednoduchs$ej vyslovnosti slovenéiny lepsi, aj pri niekol-
konésobne mensom pouzitom trénovacom korpuse.

Dalsie zlepsenie korpusového prepisu sa da predpokladat rozsirenim tré-
novacieho korpusu, ale aj zahrnutim fonologickych priznakov ako pozicia pri-
zvuku, alebo syntax prepisovaného textu do procesu tvorby CART stromov.
Vo svojej praci som pouzil len kontext 4 predchadzajicich a 4 nasledujtcich
pismen, ale systém je Tahko rozsiritelny aj o spominané dalsSie priznaky. Zis-
kané korpusové LTS pravidla sa pouzivaja na KTL FEI STU v Bratislave na
testovacie ucely pri navrhu novych TTS systémov.

4.2 Automaticka segmentacia reci

4.2.1 Parametrizacia recového signalu

Segmentacia predstavuje proces rozdelenia re¢ového signalu na tseky rovna-
kého typu segmentov — elementy, blizsie opisanych v kapitole 2.3. Akusticko-
fonetické dekdédovanie rec¢i potom predstavuje priradenie ¢asovych znaciek
hraniciam elementov [85].

Ako elementy sme zvolili fonémy. Kedze sme na automatické dekédova-
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If hf min max
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P&smovd

’—’ filraeia » Autokoreldcia
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Preemfdza . . Vypocet
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1 - oz RAmMcovanie MECO (n)

Obr. 4.3: Zakladna blokova schéma vypoctu parametrov rec¢ového signélu,
kde I[f =80 Hz, hf = 240 Hz, min = 0.0057 s, 0.012 s, faktor = 2.5, a
posun = 100 ms.

nie pouzili statisticky pristup pomocou HMM, ako akustickti reprezentaciu
sme zvolili mel-frekvenéné kepstralne koeficienty, pocitané z mikrosegmen-
tov recového signalu. Obr. 4.3 zobrazuje zdkladnu blokovi schému analyzy.
Ako prvé, mikrosegmentalnou analyzou su v reCovom signale najdené hranice
mikrosegmentov. Signal sa pritom najprv filtruje dolnopriepustnym filtrom,
nasledne hornopriepustnym filtrom, a na vystupny signal sa aplikuje auto-
korel4cia. Postupnost ¢asovych znaciek sa ziskava hladanim maximélnych
amplitiud autokorelovaného signalu. Z postupnosti st vyluacené znacky mimo
trvania 1/F0 analyzovaného fignalu. V nasom pripade to bol rozsah od 0.012
s do 0.057 s, ¢o odpovedalo rozsahu F'0 hlasu v pouzitom korpuse. Obr. 4.4
zobrazuje takto ziskant postupnost znaciek pre segment ”prac” v slove " pra-
covisko”.

Casové znacky hranic mikrosegmentov sme pouzili na oknovanie re¢ového
signalu Hammingovym oknom. Dizka okna bola zvolana na 2.5 nasobok dizky
analyzovaného signalu. Z kazdého ziskaného ramca sme vypocitali 13 mel-
frekvenénych kepstralnych koeficientov (MFCC). MFCC je parametrizacia
recového signalu definovana ako realne kepstrum oknovaného kratkodobého
signalu odvodeného od Fuorierovej transforméacie daného recového signalu.
Na rozdiel od redlneho kepstra, je tu pouzita nelindrna frekvenéna mierka,
ktora aproximuje spravanie sa auditivneho systému. Po DFT vstupného sig-
nalu Nt

X, k] = 21 x[n]e 7?7 kN 0 < k< N (4.2)
e

definujeme banku filtrov s M filtrami (m = 1,2,..., M), kde filter m je
triangularny filter definovany ako:
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Obr. 4.4: Oznacenie hranic mikrosegmentov segmentu ”prac” v slove ”pra-
covisko”. Pre neznelé segmenty bol posun znaciek definovany konstantne na
100 ms.

0 k< flm—1]
2(k—fm—1) B
H k] = | T o D= F-1) flm =1 <k < flm] (4.3)
2(f[m+1]—k)
=i me=rmy 1 <k < flm+1]
0 k> flm+1]

Kazdy filter je vytvoreny kombinaciou amplitid frekvenénych binov, ako to
zobrazuje obr. 4.5.

Definujme f; a f;, ako najnizsie a najvyssie frekvencie banky filtrov v Hz,
F, ako vzorkovaciu frekvenciu v Hz, M ako pocet filtrov, a N ako dizku FFT.
Hrani¢né body filtrov f[m] st potom rovnako vzdialené v mel-mierke:

flm] = <%> B! (B (f) +m? (f’;\;ff (fl)> , (4.4)

kde mel-mierka B je definovana
B(f)=1125In(1+ f/700). (4.5)

Potom mozeme pocitat log-energiu na vystupe kazdého filtra ako
N—1
S[m] = In [ ) |Xa[k:]|2Hm[k:]] , 0<m < M. (4.6)
k=0

Mel-frekvenc¢né kepstrum je tak diskrétna kosinusova transformaéacia vystupu
M filtrov:

c[n] :]\:iols[m] cos (mn(m —1/2) /M), 0<n < M, (4.7)
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Obr. 4.5: Triangularne filtre pouzité pri pocitani mel-kepstra podla rov. 4.3.
Frekvencie f[i] predstavuju centralne frekvencie jednotlivych filtrov v mel-
frekvencnej mierke b.

pricom sa M pohybuje v rozpéti od 24 do 40.

4.2.2 Akusticko-fonetické dekodovanie

Pozname viacero pristupov na automatické akusticko-fonetické dekédovanie
re¢i. Takzvany akusticko-foneticky pristup vychédza z priameho pohladu na
akusticky signal. Predpoklada, ze fonetické Casti recového signalu sa daju
popisat kone¢nou sadou priznakov v Case. Za priznaky modZeme povazovat
formatové frekvencie, nazalitu, energiu, dizku trvania foném a dalsie. Tieto
charakteristiky st velmi zavisle na hovoriacom. MnoZstvo z nich je aj obtiazne
ziskat a pritom nemaju velmi velk(i informac¢ni hodnotu. Pri takomto pri-
stupe modzeme skor hovorit o klasifikacii foném ako o ich rozpoznani. Takito
metdda vyzaduje extrémne znalosti akustickych vlastnosti rec¢i. Je obtiazne
vybrat vhodnt sadu priznakov a pri vybere sa vi¢Sinou musime spolahnit
na intuiciu. Vzhladom na spomenuté problémy sa tento pristup v praxi ne-
pouziva.

V pristupe porovnavanim vzorov ide o systém, v ktorom méame mnozinu
trénovacich vzorov, ktort sa systém ”nauci” rozpoznavat. Reprezentacia vzo-
rov je obycajne urcitd forma kratkodobej spektralnej analyzy (parametriza-
cia). Oby¢ajne sa v trénovacej mnozine nachadza viac vzorov pre rovnaky typ
zvuku a systém z nich vytvori urcity referencny vzor daného typu. Pri rozpoz-
navani neznamej vzorky sa tato porovna so vSetkymi referenénymi vzormi na
zaklade definovanej vzdialenosti. Potom rozhodovacia logika urc¢i najpravde-
podobnejsi vzor, ktory zodpoveda testovanej vzorke. Na porovnavanie slizia
vypocty lokalnych vzdialenosti alebo metédy dynamického programovania.
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Velky doraz sa musi klast na trénovaciu mnozinu, od ktorej zavisi t¢innost
tohto systému. Pri naraste po¢tu vzorov rastie linedrne aj vypoctova naroc-
nost porovnédvania, ¢o nie je inosné pre velké slovniky. Do tohto systému sa
daju Tahko zapracovat syntaktické aj sémantické pravidla. Vzory aj vstupny
neznamy signal st parametrizované kratkodobou Fourierovou tansforméaciou,
LPC koeficientami alebo kepstralnymi LPC koeficientami a pomocnymi pa-
rametrami (vykon, kratkodoba energia, prechody nulou a pod.) Casto sa
pouzivaju c¢asovo - kepstralne matice.

Ako vsak bolo uvedené v kapitole 2.3, pozname dva hlavné pristupy na
akusticko-fonetické dekddovanie reci, ktoré v praxi prinasaju najlepsie vy-
sledky. Pristup s DTW m4 nevyhodu v tom, Ze potrebuje mat v danom
jazyku implementovany TTS systém, ktory by bol schopny re-syntetizovat
analyzovany korpus. Druhy, Statisticky pristup, pouziva HMM. Ten dalej mo-
zeme delif na pouzitie HMM s uz natrénovanymi akustickymi modelmi, alebo
bez pouzitia natrénovanych modelov. V prvom pripade samozrejme potrebu-
jeme manualne akusticko-foneticky dekédovany korpus, ¢o nie je jednodu-
ché ziskat. Preto, tato podkapitola opisuje vytvorenie akustickych modelov
priamo z korpusu. Najspolahlivej$ia metéda je s pouzitim HMM s uZ na-
trénovanymi akustickymi modelmi. Ak akustické modely trénujeme priamo
z databazy ktora segmentujeme, dosahuju sa trochu horsie vysledky oproti
prvému pripadu. Dosiahnuté vysledky st potom porovnatelné s pouzitim pri-
stupu re-syntézy a DTW [69].

Na segmentaciu a akusticko-fonetické dekédovanie recovej databazy sme
pouzili statisticky pristup bez pouzitia referen¢nych modelov. Proces ozna-
¢enia casovych hranic jednotlivych segmentov je zobrazeny na obrazku 4.6.
Systém vychadza len zo signalovych suborov, ich textového prepisu spolu s
ortoepickou transkripciou; nie je nutné mat uz natrénované akustické modely.
Na vytvorenie akustickych modelov priamo z recovej databazy sme pouzili
nastroj SphinxTrain®. Je zname, %e takyto pristup je menej presny ako keby
sme mali klasicky natrénované akustické modely foném, no velmi c¢asto sa
pouziva. Uréitd nepresnost stanovenych hranic sa d4 eliminovat konecénym
nadpajanim difén [11], alebo posunom bodu nadpojenia podla ur¢itych ob-
jektivnych merani [28]. Presnost segmentécie sa da zlepsit aj korekciou au-
tomaticky priradenych hranic segmentov. Na automatickt korekciu hranic je
mozné pouzit metédu CART. Algoritmus automatickej korekcie vychddza z
predpokladu ze HMM robi systematické chyby. Z celej recovej databazy sa
ru¢ne priradi Specifickd informécia k zle priradenym hraniciam (staci iba nie-
kolko minut reci), na zdklade ktorej sa pomocou CART natrénuje korekény
regresny strom [4].

4http:/ /www.speech.cs.cmu.edu/SphinxTrain/
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Obr. 4.6: Blokova schéma automatickej segmentéacie re¢i pomocou HMM.
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Spolu sme automaticky nasegmentovali viac ako 900 nahovorenych viet
(60 min.) z recového korpusu [86]. Samotnému procesu segmentacie pred-
chadzalo anotovanie signalovych stiborov a ortoepickej transkripcie pomocou
heterogénnych rela¢nych grafov v systéme Festival. V tomto bode sme mo-
difikovali standardna distribiciu Festival-u pre pouzitie slovenciny. Proces
segmentacie pokracoval vo vytvoreni akustickych modelov a ich pouziti sys-
témom Sphinx2 na najdenie ¢asovych hranic elementov. Tymto sme ziskali
akusticky inventar 30.000 elementov, ktory sme neskdr pouzivali pri expe-
rimentoch so syntézou slovenciny. Vyslednd segmentécia bola konzistentna,
bez skupinovych chyb. Medzi casté chyby segmentacie patrilo skracovanie
samohlasok, posun hranic afrikativ a nepresnosti pri fonémach r, v, 1, m, n
(s hladanim ich hranic maju v8ak problém aj skuseni fonetici).

4.3 Vyber segmentov podla textu

Vyber a spadjanie segmentov sa musi vykonévat so zretelom na potrebu rych-
leho a optimalneho prehladévania velkého mnozstva segmentov. Dnesné kor-
pusové syntetizatory maja korpusy obsahujtce az viac ako 25000 segmentov,
ktoré je nutné prehladavat, idedlne v redlnom case.

V nasej praci sme pouzili korpus o velkosti 30.000 segmentov (60 minit
plynulej reci), pozostavajici z viac ako 900 foneticky balancovanych viet [86].
Korpus sme rozdelili na dve ¢asti: 90 % inventara sme pouzili na samotni
syntézu a zvysnych 10 % sme pouzivali ako testovacie vety, pre porovnava-
nie umelej re¢i s origindlnou fudskou recou. Pri ndvrhu korpusovej syntézy sa
casto vyuziva predspracovanie akustického inventara, aby vypocty pri samot-
nej syntéze boli ¢o najrychlejsie. Podkapitola 4.3.1 opisuje aké predspracova-
nie sme pri tvorbe syntetizatora pouzili, podkapitola 4.3.2 definuje pouzité
segmentalne a konkatenativne skreslenie s hladanim optimélnej postupnosti
segmentov vo vytvorenej segmentalnej mriezke, a nakoniec podkapitola 4.3.3
opisuje techniku spektralneho vyrovnania nadpojenia dvoch susednych seg-
mentov.

4.3.1 Predspracovanie akustického inventara

Pouzité predspracovanie akustického inventara je zalozené na akustickej para-
metrizacii reéi podla kapitoly 4.2.1 a na vytvoreni CART stromu pre kazda
fonému slovenskej SAMPA abecedy (priloha B). Ako priznaky na tvorbu
otazok v uzloch stromov sme pouzili informéacie o type predchadzajicej a
nasledujicej fonémy, definované tabulkou 4.3.

Proces tvorby CART stromov sa sklada z nasledujtcich krokov
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Priznak Skratka Hodnota

Samohlaska alebo spo- vc samohléaska spoluhlaska
luhlaska

Dlzka samohlasky ving kratka dlh& dvojhlaska

Vyska samohlasky vheight vysoka prostredna nizka
Poloha samohlasky viront  prednéa stredna zadna
Zaokruhlenie pier vrnd ano nie

Typ spoluhlasky ctype ploziva frikativne afrikaty na-

zélne oralne

Miesto artikulacie cplace  labidlne alveolarne palatalne
labiodentalne dentalne velarne

Ucast hlasu CVOX 4no nie

Tabulka 4.3: Kontextualne priznaky pre CART metddu.

1. Vypocet akustickej vzdialenosti medzi vSetkymi segmentami rovnakého
typu podla vzfahu 2.24, a uloZenie vypoctov do tabulky vzdialenosti.

2. Definicia priznakov, ktorymi bude kazdy zhluk indexovany. Pouzité pri-
znaky st uvedené v tabulke 4.3. Hodnoty tychto priznakov su k dispo-
zicil pocCas analyzy textu, kedy eSte nepozname akustické parametre
syntetizovaného signalu.

3. Definicia zhlukov vzhladom na minimalizaciu akustickej vzdialenosti
medzi vSetkymi segmentami v zhluku, pricom rozdelenie na zhluky sa
robi otazkami o hodnotach priznakov segmentov v danom zhluku. Tato
zavislot nachadza CART algoritmus.

4. Poslednym krokom je spojenie vygenerovanych stromov do jedného si-
boru a vytvorenie recového vektora S, ktorého hodnotami budu defini-
cie vSetkych segmentov v recovom korpuse.

4.3.2 Hladanie optimalnej postupnosti

Nech S = {s1,s2,...,5,} je reCovy vektor zloZeny z n elementov. Kazdy ele-
ment s;, kde 1 < i < n, je definovany ako s; = {sme"" gveta gstart  gstred slwmec},

AR Rt A A A A A A )
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Priznak Priznak Priznak

p.name 7 p.ctype | 13 n.vheight
p.vc 8 p.cplace | 14 n.vfront
p.ving 9 p.cvox 15 n.rnd

p.vfront | 11 n.vc 17 n.cplace

1
2
3
4 p.vheight | 10 n.name | 16 n.ctype
5
6

p.rnd 12 n.ving 18 n.cvox

Tabulka 4.4: Priznaky pouZité pre vytvorenie priznakového vektora V. Do
uvahy sa bral prvy predosly (p.) a prvy nasledujici (n.) kontext.

kde s je unikatny nazov elementu vo formdte fonéma_cislo, s?*** je ndzov

stboru z ktorého element pochadza, a ostatné tri polozky predstavuju casové
hranice elementu ziskané automatickym akusticko-fonetickym dekdédovanim.

Syntéza reci zacina ortoepickym prepisom vstupného textu, ktorej vystu-
pom je postupnost foném P = {p1,p2,...,pm}, priCom p; a p,, s segmenty
ticha na zaciatku a konci generovaného recového prejavu. Pre kazdu fonému
sa vytvori vektor s 18 priznakmi, definovanymi tabulkou 4.4. Ich nadobtudané
hodnoty st definované v tabulke 4.3.

Dalej sme definovali maticu F, ktora obsahovala hodnoty priznakov pre
vsetky slovenské fonémy. Pouzité rozdelenie najdete v prilohe B. Matica F'
vznikla vertikdlnym spojenim tabuliek B.1 a B.2. Priznakovy vektor v sme
potom ziskali naslednym postupom:

Pre vSetky p;,2<:1<m -1
Najdi vektor F'(p;_1)
Najdi vektor F'(p;i1)
v(pi) = spoj (F (pi-1) , F (piv1))
Koniec

Predspracovanim akustického inventara podla kapitoly 4.2.1 sme ziskali
mnozinu zhlukov pre kazda fonému. Kazdy zhluk obsahoval mnozinu elemen-
tov, definovanych ako indexy do rec¢ového vektora S. Pomocou priznakového
vektora v(p;) syntetizovanej fonémy sme jednoznacne definovali jediny zhluk
elementov z celej recovej databazy. Pre vSetky fonémy p;,2 < i < m — 1 sme
ziskali M — 2 zhlukov, ktoré tvorili segmentalnu mriezku.
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Néjdenie postupnoti elementov © = 6;,0,,...,0;,1 < i < m — 2 tak,
aby ich nadpojenie viedlo k ¢o najkvalitnejSej umelej re¢i bolo tlohou hla-
dania optimalnej postupnosti. Pre vektory © a S plati, ze ©® C §S. Seg-
mentalnu mriezku sme ocenili segmentalnym a konkatenativnym skreslenim.
Segmentélne skreslenie d,, = (6;,T") sme definovali ako vzdialenost elementu
0; od centroidu zhluku v ktorom sa nachadza. Konkatenativne skreslenie
d. = (0;,0;) medzi elementami 6; a 6; sme definovali ako rozdiel FO na hra-
niciach nadpédjanych segmentov a Euklidovej vzdialenosti MFCC posledného
ramca ¢; a prvého ramca ;. Najdenie optimélnej postupnosti elementov )
sme pocitali podla:

~

N N-1
@ = arg min (Z du (9]', T) —+ Z dc (9]', 9j+1)) . (48)
j=1 i=1

(S}

Efektivne prehladévanie mriezky nam umoznil Viterbiho algoritmus.

4.3.3 Spajanie vybranych segmentov

Aby sme dosiahli ¢o najmensie pocutelné zmeny na prechode z 6; na 6,1, mu-
sime bod spojenia urcif na hraniciach mikrosegmentov pri prechode nulou, s
minimalnym rozdielom vysky hlasu na hraniciach segmentov [107]. Rozhodli
sme sa dodrzaf uvedené poziadavky, a na vyhladenie prechodu dvoch seg-
mentov sme pouzili interpolaciu ¢asového priebehu. Pre kazdy prechod sme
vytvorili novy prispdsobeny mikrosegment z dvoch vzajomne sa prekryvaja-
cich mikrosegmentov, a vlozili sme ho medzi spajané segmenty. Schématicky
to je zobrazené na obr. 4.7.

Pocas akustickej prametrizacie sme pri predspracovani akustického inven-
tara nasli autokorelacnou metédou hranice mikrosegmentov m,. Pocas nadpa-
jania dvoch elementov s; a s; sme nasli v prespracovanom subore hranic mik-
rosegmentov najbliz§iu hranicu m; ku s¥o¢¢ a m; ku sjm’“t, aby sme tym defi-
novali nové hranice elementov < s, m; > a < mj,q, s¥"*“ >. Z elementu
s; sme potom vyclenili nasledujici mikrosegment myopiee =< mM;, Mz, > a
z elementu s; mikrosegment Mg, =< mj, mjy1 >. Nech myonie. obsahuje
N vzoriek a mygqe M vzoriek recového signalu. DIzku nového, vzijomne
prisposobeného mikrosegmentu sme definovali ako:

L = max(N, M). (4.9)

Pre ziskanie L vzoriek sme pouzili princip prekryvu a pridania dvoch mik-
rosegmentov. Na Myoniec sSme aplikovali Hanningove okno o dlzke 2 - N, so
stredom na prvej vzorke mikrosegmentu, a ak N < L, doplnili sme na konci
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m, mi.,

Segments, }\

Hannovo okno /.t

Segment s,

mJ: * Iij

Nadpojené segmenty

Obr. 4.7: Vytvorenie nového mikrosegmentu z dvoch vzajomne sa prekryva-
jacich mikrosegmentov nadpajanych segmentov, popis symbolov - vid text.

mikrosegmentu L — N ntl. Na mg,¢ sme aplikovali Hanningove okno o dlzke
2 - M, so stredom na poslednej vzorke mikrosegmentu, a ak M < L, doplnili
sme na zaciatku mikrosegmentu M — L nil. Potom sme obidva oknované mik-
rosegmenty spocitali, a vysledny novy mikrosegment vlozili medzi segmenty

< st imy > a < mygq, SR >,

j

Tymto sa vyrazne zniZilo pocutelné skreslenie, a odstréanili sa aj pdvodné
spektrélne nespojitosti. Na obrazku 4.8 mozeme vidief umel re¢ s priamym
spajanim a umelt re¢ so spektralnym vyrovnanim. Uvedené technika sa da
jednoducho rozsirit aj na viac ako jeden mikrosegment prekryvu, Hanningove
okno v8ak stdle musi mat dvojnasobnu velkost.

4.3.4 Diskusia

V snahe o zlepSenie kvality syntézy sme sa vo svojej praci venovali aj syn-
téze podla CART stromov, ale so spajanim difénov. Pre kazdy segment s; z
recového vektora S, ktory obsahoval informacie o zaciatku, strede a konci seg-
mentu v danej vete, sme definovali jemu vlastny difén s hranicami (s—1)%"¢ a
sstred Konkatenativne skreslenie medzi dvoma segmentami s; a s;, kde i # j,
sme definovali ako rozdiel F'0 a Euklidovej vzdialenosti MFCC koeficientov
na tsekoch s a (s; — 1)*°d. Vyberom minimélnej cesty cez ohodnotenii
mriezku segmentov sme dostali postupnost segmentov C:), ako podmnozinu re-
¢ového vektora S, Ocs , a samotné vytvorenie umelej reci sme uskutocnili
spojenim segmentov (#; — 1)%red a g5tred,

Uvedeny sposob syntézy vSak nepriniesol ocakavané zlepsenie kvality. Zis-
kana kvalita bola len porovnatelna s kvalitou reci ziskanej povodnym spdso-
bom. Dévodom moze byt aj fakt, Ze zhluky definované CART algoritmom
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Obr. 4.8: Umelé re¢ s priamymi spajanim (hore), a po aplikovani spektralneho
vyrovnania (dole).
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vAcsinou neobsahuju explicitni informaciu o lavom a pravom kontexte mode-
lovanej fonémy, az na zriedkavé pripady ked v uzle stromu je priama otazka
na lavy a pravy kontext.

ZlepSenie sucasného stavu by mohlo priniest dynamické spajanie, ktoré by
predpokladalo, Ze body spojenia nie st pevné stanované (6Fomiec o g1y, ale
mozu sa postuvat v urc¢itom rozsahu podrla (9f8tr6d’kmiec> a Gﬁfm’smb) vo-
pred stanovanych kritérii. Konkrétne zvolenie kritéria ur¢uje napriklad [28].

V predchadzajucich castiach sme opisali vystavbu korpusového syntetiza-
tora, zalozeného na spajani foném. Implementovali sme ho v prostredi MAT-
LAB (priloha C), s vyuzitin EST kniznice na akustickii parametrizaciu re-
¢ovej databazy a aplikovanie CART metddy. Navrhnuty TTS systém je plne
zrozumitelny aj ked mu chyba lingvistickd analyza textu a predikcia prozo-
die. Jeho vystavbou sme vSak (a) overili data-driven techniky automatickej
vystavby syntetizatora a (b) ziskali referencny syntetizator pre uskutoéne-
nie simulacii syntézy re¢i v Sume opisanych v nasledujucich kapitolach. K
prvému bodu musime dodat, Ze vytvorenie nového hlasu v syntetizatore, t.j.
automatickej segmentacii novej recovej databazy, vytvorenie novej korpuso-
vej ortoepickej transkripcie a akustické predspracovanie, je mozné vytvorit
takmer automaticky v priebehu niekolkych dni.

Dalsia praca na tomto syntetizadtore by mohla byt v zahrnuti novjch
priznakov na indexaciu CART zhlukov, ako fonéma na zaciatku/strede/konci
slabiky, ¢i pozicia slabiky v syntetizovanom slove. Takisto experimentovanie s
novymi percepénymi vzdialenostami dvoch spdjanych segmentov, ako napr.
SKL vzdialenost, by mohli priniest dalSie zlepSenie. V neposlednom rade,
budtica praca by sa mala zaoberat aj modelovanim prozddie.

99



Kapitola 5

° 9 ° v e
Zrozumitelhost a kvalita redi

5.1 Kvalita umelej reci

Stavebna akustika definuje kvalitu akustickych signédlov, a teda aj reci, me-
ranim parametrov Cgy — jasnosti (Clarity) a Dso — zretelnosti (Deutlichkeit)
[47]. Tieto parametre st odvodené od ¢asu dozvuku v danom akustickom
priestore a preto nie st vhodné na pouzitie ohodnotenia generovania umelej
reci, ale skor na jeho prenos danym priestorom.

V oblasti syntézy reci nemame nejakt explicitnii definiciu parametrov
vyjadrujtcu kvalitu umelej re¢i. Vo vSeobecnosti sem vSak mozeme zaradif
dva zakladné aspekty [38]:

e zrozumitelnost reci,
e a prirodzenost hlasu.

Strata zrozumitelnosti reci je imerna strate informacii, ktoré ¢loveku umoz-
nuji porozumief vyznam recového signalu. Ako bolo uvedené v 2.7, zrozu-
mitelnd re¢ musi maf dostatoénu hlasitost a jasnost. Zatial co zvySovanie
hlasitosti, pripadne zvySovanie odstupu signalu od Sumu - SNR, nie je prob-
lémom, zvySovanie jasnosti re¢i nie je trividlnou zalelitostou. Jasnost reci,
ktora indikuje kolko informécii moézeme extrahovat z recového signélu, zavisi
od viacerych faktorov, z ktorych len niekolko je objasnenych. Napriklad urcité
frekvencné pasma s pri zrozumitelnosti reci viac dolezité ako iné frekvencné
pasma. Taktiez zavisi, akému recovému materidlu sa snazime porozumiet.
Uplné vety st zvycajne lahdie porozumitelné ako nelogicks sekvencia slov.
Stcasné subjektivne testy zrozumitelnosti umelej (napriklad DRT, MRT)
reci su zalozené na slabikach.

K ubytku prirodzenosti hlasu dochadza pri vyskyte takych efektov, ktoré
Tudsky sluchovy systém vyhodnoti ako umelé javy. Medzi takéto artefakty

60



Velkost { Dobra zrozumitelnost
korpusu | a kvalita redi
2 hod. _
1 hod. _|
desiatky min. | _ Strata
informacii
jednotky min. | Nizka zrozumitefnost reci
1-Cl
Vyborné pokrytie Zlé pokrytie

Obr. 5.1: Vztah medzi zrozumitelnostou a kvalitou rec¢i. Aj pri malom re-
¢ovom korpuse, ale s vybornym pokrytim C'I = 1 - typické pre limitované
domény, modzeme disiahniat kvalitnt syntézu. T4 sa zhorsuje s klesajicim C1.

patri napr. neprirodzend rytmickost re¢i ¢ nahla zmena vysky hlasu. Aby
bola umel4 re¢ prirodzend, nemusi byt v kazdom pripade tplne identickéd s
originalnou recou — niekedy moze byt vhodné aby poslucha¢ dokazal identi-
fikovat Ze tto re¢ generuje pocita¢. Podla niektorych autorov prirodzenost
umelej reéi zavisi nielen od segmentdlnych faktorov ako zrozumitelnost ¢i
jasnost, ale aj od suprasegmentalnych javov ako napriklad déraz a melddia
vety. Vztah zrozumitelnosfi reci ku jej celkovej kvalite zobrazuje obr. 5.1.
Medzi dva zadkladne faktory od ktorych zévisi kvalita rec¢i patri velkost reco-
vého korpusu a jeho efektivnost, vyjadrena indexom pokrytia CI (Coverage
Index). Index pokrytia definoval ako prvy Van Santen [101] a percentuédlne
charakterizuje vyskyt recovych segmentov v recovom korpuse, potrebnych
pre syntézu z Tubovolného textu. Najlepsie korpusy dosahuju tento index
C1 = 0.75. Podrobnejsi vyklad a pouzitie CI najdete v kapitole 6.

5.2 Testovanie kvality reci

Nedostatok standardov na vyhodnocovanie kvality reci spdsobil, ze az do-
nedavna jedinym spésobom testovania kvality bolo subjektivne hodnotenie.
To spocivalo v prezentovani tych istych recovych segmentov typicky 20 az 50
subjektom, ktori vyhodnotili ich kvalitu v 8kale 1 (z14) az 5 (vyborna) kvalita,
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Hodnotenie Vyznam

714 zrozumitelmost
Mal4 zrozumitelnost
Prijatelné zrozumitelnost

Dobré zrozumitelnost

Tt = W N =

Vyborna zrozumitenost

Tabulka 5.1: Subjektivne hodnotenie kvality redi.

definované v tab. 5.1. Vysledkom testu bol vypocet tzv. MOS (mean opinion
score), ktory zvycane dobre charaterizoval kvalitu reci. Vyhodou subjektiv-
neho testovania bola moznost spustenia testov na réznych miestach stcasne,
ale podstatnou nevyhodou bolo obrovské ¢asové zatazenie a planovanie ta-
kéhoto testovania. V podkapitole 5.3 najdete subjektivne testovanie kvality
slovenskych cisloviek v pritomnosti aditivneho Sumu.

Preto prirodzene, vznikala tu potreba automatického testovania, ina¢ na-
zyvaného aj objektivnym testovanim. Vsetky sucasné objektivne merania st
zalozené na psychoakustickom (percepénom) modelovani Tudského slucho-
vého systému a na kognitivhom modelovani rozhodovania o poc¢utelnych vne-
moch vykondvaného ludskym mozgom [3, 2]. Aj ked sa jednotlivé metédy
podstatne lisia spésobom ako modeluji spomenuté javy, zakladna struktiaru,
ktora je zobrazena na obr. 5.2, maji podobnii. Struktira pozostava z dvoch
vstupov, jeden pre referencny signal druhy pre testovany (syntetizovany) sig-
nal. Metéda PEAQ (Standardizovana v r. 1998 ako ITU-R rec. BS-1387 pre
sirokopasmové audio testovanie) pouziva pravdepodne najpresnejsi a najde-
tailnejsi percepény model aky sa dnes pouziva [3]. Nasledné kognitivne mode-
lovanie porovnava vysledky modelovania referen¢ného a testovaného signalu,
pricom posledna verzia algoritmu PESQ zahfna aj kompenzaciu oneskoreni,
¢o znamena Ze referenéné a testované signaly nemusia byt ¢asovo zarovnané!.

Metédy PEAQ a PESQ patria medzi state-of-the-art techniky pre vyhod-
notenie vnimanej kvality re¢i a hudby. Nevyhodou PESQ (ITU-T P.862) je,
ze nie je vhodna pre aplikécie v redlnom case. V takomto pripade sa odporica
pouzit jej predchodcu, metédu PSQM (ITU-T P.861).

IT4to vlasnost sa s vyhodou pouziva najmi ak k degradécii referenéného signalu pri-
chédza pri prenose IP siefou, ktord takyto ¢asovy posun moze spdsobit.
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Obr. 5.2: Struktira objektivneho vyhodnocovania kvality reci.

5.2.1 Objektivne vyhodnotenie zrozmitelnosti reci.

Medzi najpouzivanejsie metédy objektivneho vyhodnotenia zrozmitelnosti
reci patria:

e Artikulacny index Al,
e Index zrozumitelnosti rec¢i SII (Speech Intelligibility Index), a

e Index prenosu reci STI (Speech Transmittion Index).

Artikulaény index

Predpoklad, Ze zrozumitelnost recového signalu zavisi od siuc¢tu prispevkov
jednotlivych frekvencnych pasiem bol navrhnuty medzi rokmi 1925 a 1930
Harvey Fletcherom z Bellovych laboratorii, a neskor modelovany Frenchom
a Steinbergom v r. 1947. Navrhnuty model predpokladal, Ze $pecificky infor-
madny obsah recového signalu nie je rovnako distribuovany pozdlz frekvené-
ného rozsahu rec. signalu. Modeloval 20 neprekryvajuicich sa frekvencénych
pasiem, ktoré poskytovali rovnaky prispevok k definovanému indexu, ktory
Fletcher pomenoval ako Artikula¢ny index. Vlastné prispevky od kazdého
pasma zaviseli od lokélneho SNR. Tieto zavislosti sa modelovali definiciou
parcialneho prispevku W, ktory bol zavisly od prahu pocutelnosti. Pre kazdé
frekvencné pasmo k bol ziskany parcialny prispevok W; linearnou transfor-
maciou pomeru signilu a Sumu (SNR v dB), a pohyboval sa v rozmedzi 1.0
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(SNR > 18dB) a 0.0 (SNR < —12dB). Artikula¢ny index sa potom defino-
val ako normalizovany stucet vSetkych prispevkov W) pre vSetky frekvencné

pasma;:
1 20

Al = — W,. 5.1
20’; k (5.1)

Tymto sa polozili zédklady vyvoja aplikacii objektivnych merani, ktoré
predikovali zrozumitelnost reci pre rozné typy prenosovych kanélov. Tento
povodny model bol v§ak velmi komplikovany, a ¢akal az do r. 1994, kedy ho
J. Allen znovu prezentoval vedeckej komunite [5]. Neddvno bol tento model
¢iasto¢ne implementovany v MATLABe [76].

Index zrozumitelnosti reci

SIT definuje metédu vypoctu merania podla fyziologickej podstaty slucho-
vého systému ¢loveka (spracovanie zvuku bazildrnou membranou, pozri ka-
pitolu 2.2.1), ktoré je vysoko korelované so zrozumitelnostou reéi, tak ako
je vnimana skupinou hovoriacich a skupinou posluchacov. SII je pocitany
z akustického merania reéi a Sumu. Hodnota SII je v rozsahu od 0 (dplne
nezrozunitelna rec¢) do 1 (vyborna zrozumitelnost). Tato metéda je Standar-
dizovand ANSI standardom [7]. Ciastkové prispevky ku kone¢nému indexu
sa vahuju funkciou délezitosti jednolivych frekvenénych péasiem, ktora je tiez
definovana standardom.

Index prenosu reci

Index prenosu rec¢i (STI) je meranie zaloZené na generovani a analyze umelého
testovacieho signalu (teda nie priamo reci). Vysledkom analyzy je index v
rozsahu od 0 do 1, podobne ako pri SII. STI dokéze vyhodnocovat aj nelinerne
skreslenia, echa a odrazy, preto sa casto pouziva v stavebnej akustike.

P6vodné meranie STT sa pocitalo linedrnou kombinaciou efektivnych po-
merov signal-Sum v siedmych oktévovych pasmach (125Hz - 8 kHz). Efektivne
SNR boli urcené z okolitého Sumu a javov ako napriklad odrazy, eché ¢i ne-
linearne skreslenia. Vysledny efektivny SNR urceny vsetkymi ruseniami, sa
pohyboval v rozsahu od - 15 dB do + 15 dB a bol konvertovany na index
(prenosovy index TI v rozsahu 0 - 1), pre kazdé oktavové pasmo. Vahovana
suma potom predstavovala index STI:

STI = Olell + OzQTIQ + ...+ Oz7T]7, (52)
kde
Yoai=1 (5.3)



Bolo zistené, ze informac¢ny obsah dvoch susednych oktavovnych pasiem
je redundantny (korelovany) — jednoduché suma prispevkov od jednotlivych
pasiem bola niekedy preestimovana. Preto bola navrhnuta nova schéma vy-
poc¢tu STI pomocou korela¢nej premennej 5 [94], rozsirujica pdvodny vztah
na:

STL» = Olell—ﬁl (Tll . TIQ)+Q2TIQ_/82 (TIQ . T]3)+ . .+OznTIn, (54)

n n—1
=Y Be=1 (5.5)
k=1 k=1

Vysledny index ST, poskytuje lepsiu predikciu zrozumitelnosti re¢i. Ur-
¢enie Specifickych SNR pre oktavové pasma sa vykonava Specialnym meracim
postupom, alebo predikciou zalozenou na fyzikalnych vlastnostiach prenosu
reci.

5.3 Vyhodnotenie objektivneho testovania

Na overenie vypoctov z predchadzajicej kapitoly sme porovnavali vyhod-
notenie zrozumitelnosti slovenskych cisloviek 0 — 9, pri zaSumeni 0 dB, -5
dB, a -10 dB SNR ruzovym sumom. Nahravky ¢isloviek boli pouzité z da-
tabazy SlovDatl, ktora obsahuje izolované cislovky a cislovky v kontexte
ostatnych cisloviek. Pri experimente sme pouzili nahravky so vzorkovacou
frekvenciou 44 kHz. Ruzovy Sum bol ziskany digitalizaciou vystupu vyso-
kokvalitného analégového generatora Sumu (Wandel & Goltermann), ktory
vykazoval rovnaki energiu pre jednotretinové oktavové pasma. Urovei Sumu
sa prispdsobovala k trovni recovych signalov na dosiahnutie hereuvedenych
SNR. Nahravka ruzového Ssumu bola zobrané zo SpEAR databazy [105]. Uve-
denym postupom sa ziskala mnozina 30 rozdielne zasumenych ¢isloviek (10
¢isloviek x 3 SNR).

5.3.1 Procedura

Ako prvé sa vykonali subjektivne testy. Testy sa vykonavali paralelne v
pocitacovej ucebni B-405 Katedry telekomunikéacii FEI STU. Ucastnici, 10
studentov predmetu cislicového spracovania rec¢i, vo veku od 22 - 27 ro-
kov, boli poziadani vyhodnotit zrozumitelnost predkladanych stimulov. Au-
dionahravky stimulov im boli prehravané slichadlami v ndhodnom poradi
a posluchadi zapisovali odpovede klavesnicou do pocitaca, v mierke podla
5.1. Obrazok 5.3 zobrazuje na tento ucel vytvoreny testovaci program, ktory
priamo ovladali tcastnici testu. Testovana nahravka zasumenej cislice sa
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&\ Subjective Evaluation of Speech Intelligibility

Description

Tento test je zamerany na subjektivhe hodnotenie kyvality zasumene| reci. Postupre za %am bude prehravat 3
krat mnozing cizloviek 0 - 9. %aza uloha spociva v zhodnoteni zrozumitelnosti, vyjadrenom nasledovne:

5 - wpborna zrozumitelnost 3 - Prijatelna zrozumitelnost
4 - dobra zrozumitelnost 2 - Mala zrozumitelnost 1 - Zla zrozumitelnost

Waze hodnotenie prozim zapiste na prislugnom mieste v dialogu. D akujem.

Cantrals Progresz

Result

1 - Zla zrozumitelnost

i 2-Mala zrozumitelnost D ata set .........
3 - Frijatelna zrozumitelnost

™ 4 - dobra zrozumitelnost

Play again ™ 5 - wpboma zrozumitelnost

it - -
Status: Pocuvajte a zapiste wpsledok

HE L

Obr. 5.3: Screenshot programu na subjekivne testovanie kvality zasumenyjch
¢isloviek.

mohla prehravat Tubovolne krat a cely test trval zhruba 5 minat.

Po vykonani subjektivnych testov sa na tie isté nahravky aplikovali ob-
jektivne merania indexu zrozumitelnosti rec¢i SII a metédy PESQ. Pretoze
vystup SII merania je v rozsahu od 0 do 1, vysledok bol linedrne mapovany
na rozsah PESQ — od 1 do 4.5. Pri vypocte SII sa najprv na re¢ a Sum za
ucelom ziskania akustickej parametrizécie re¢i osobitne aplikuje 1/3 okté-
nové banka filtrov s centalnymi frekvenciami v Hz [ 160, 200, 250, 315, 400,
500, 630, 800, 1000, 1250, 1600, 2000, 2500, 3150, 4000, 5000, 6300, 8000 |.
Vypocet tejto kochledrnej banky filtrov je podrobnejsie opisany v kapitole
2.2.2. Vystupy z tejto paramterizacie rec¢i a Sumu si hodnoty RMS ener-
gie pre kazdé analyzované pasmo. Na vstup vypoctu SII si vSak potrebné
skutoéné pocutelné trovne v SPL. Na tento tucel je potrebné mat nejaki
vztazni, referenént troven, ktorou by sme nas digitalny systém mohli kalib-
rovat. Takéato kalibracia je vzdy nutné, ak robime akékolvek merania spojené
so sluchovym systémom. Cielom kalibracie je ¢o najviac sa priblizit k trov-
niam signalov vstupujacich do sluchového systému. Najpresnejsia kalibracia
sa dosiahne harvérovymi prostriedkami. V takom pripade sa v blizkosti ucha
pripoji vhodny snimaé¢ (SPL meter), ktory snima hodnoty akustického tlaku
zvuku. V digitalnom systéme, kde (a) nardbame vécsinou s wav stbormi,
ktoré maju tirovne zaznamenané relativne a celkové zosilnenie zavisi od zvu-
kovej karty, a (b) testujeme obrovské mnozstvo zvukového materidlu re¢ovych
databaz, bez prehravania a snimania akustického tlaku, hardvérova kalibra-
cia neprichddza do tivahy. Co sa tyka tirovne hlasitosti re¢i ktorti by sme
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mali dosiahntt, v audio priemysele na to Standard nie je. Filmovy priemysel
vsak ma k dispozici SMPTE standard, ktory definuje referenény signal ruzo-
vého Sumu s RMS energiou - 20 dB, ktory mé byt v kalibrovanom systéme
reprodukovany s troviiou 83 dB SPL.

Uvedené skutocnosti sme vyuzili aj na kabilraciu nasho digitalneho sys-
tému. Ziskané RMS trovne z banky filtrov E sme tak upravili na kalibrované
hodnoty Ej, podTa:

Ep =83 — (Eref o E)? (56)

kde E,.; predstavovalo RMS troveri SMPTE referencného signalu. Ziskané
E} pre re¢ a sum, boli potom vstupom do vypoctu SII.

Na samotny vypocet SII sme pouzili oficidlne publikovany zdrojovy kéd?
spoluautorov ANSI Standardu S3.5 [7]. Od vypocétu Al sa lisi definovanim
spread funkcie maskovania, podobne sme ju definovali v rovnici 2.3:

Ci= 0.6 (max (7", B} + 101og,, (f) — 6,353) — 80. (5.7)

5.3.2 Vysledky

Analyzou ziskanych vzoriek subjektivnych a objektivnych testov sme zistili,
ze vysledok objektivnych testov sa moze linedrne namapovat na vysledky
subjektivnych testov. Obrazok 5.4 zobrazuje linearne mapovanie PESQ vy-
sledkov a obrézok 5.5 linedrne mapovanie SII vysledkov. Podla chyby naj-
mensich $tvorcov by sa dalo usudzovat, Zze SII meranie bolo vhodnejsie, no
nie je to také jednoznacné.

Subjektivne testy st velmi tazko opakovatelné a nikdy nedévajia iden-
tické vysledky. Vo vSeobecnosti sa pozaduje minimalne linearna transformé-
cia udajov, podobne ko bola vykonana tu. Pre PESQ MOS bolo navrhnuté
mapovanie polynémom tretieho radu, davajuce dostatocne vysoku korelaciu
s udajmi subjektivnych testov:

1.0, < 1.7
y = (5.8)
—0.1572 - % + 1.3866 - 2% — 2.5046 - z + 2.0233, = > 1.7

Toto mapovanie sa vSak uz nestalo sticastou odportcania P.862.

http:/ /www.sii.to
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Obr. 5.4: Linedrne mapovanie vysledkov PESQ metédy (y-ova os) oproti
vysledkom subjektivnych testov (x-ova os). Spodny graf vykresluje chybu

metody najmensich stvorcov.
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Obr. 5.5: Linedrne mapovanie vysledkov SII merania (y-ova os) oproti vysled-
kom subjektivnych testov (x-ova os). Spodny graf vykresluje chybu metédy

najmensich Stvorcov.
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Kapitola 6

Vyhodnotenie kvality vyberu
segmentov pri korpusovej
syntéze

Viaceré fenomény prirodzeného spracovania jazyka a rei mozu byt charak-
terizované ako patriace ku LNRE (Large Number of Rare Events) triede dis-
tribtcii. LNRE triedy maja vlastnof mimoriadne rozdielnych frekvenénych
distribucii: zatial ¢o niektori ¢lenovia triedy maju vysoku frekvenciu vyskytu,
velké ¢ast ostatnych ¢lenov triedy je mimoriadne zriedkava [73]. Koncept me-
rania pokrytia korpusu uz bol prezentovany v [101] a oznacuje sa ako index
pokrytia CI (Coverage Index). Index pokrytia je Statistika, definovana pre
dant trénovaciu mnozinu ako pravdepodobnost Ze vektory priznakov v né-
hodne vybratej testovacej vete st reprezentované aj v trénovacej mnozine.
Takto, index pokrytia 0.75 znamend 75 % pravdepodobnost Ze vSetky vek-
tory priznakov v nahodne vybratej testovacej vete su reprezentované aj v
trénovacej mnozine.

Zamerom tejto kapitoly je prezentovat kvantitativnu analyzu recového
korpusu. Znamenad to nejakym sposobom vy¢islit objem ulozenych nahravok,
v naviznosti na kvalitu vystupnej syntézy. Takéto vyhodnotenie kvality vy-
beru by sa malo daf urobit este pred samotnou implementéciou syntetizéra,
aby sme vopred vedeli, ze napriklad pri danom korpuse a danom sposobe
syntéze mozeme ocakavat horsi alebo lepsi vysledok. Podkapitola 6.1 opisuje
navrh metédy vyhodnotenia kvality, a podkapitola 6.2 popisuje pouzitie na
nasom referen¢nom syntetizatore Slovko.
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6.1 Metoda

Navrhovany pristup sa d& charakterizovat ako rozsirenie LNRE konceptu,
aplikovanim tedrie velkych ¢isel na proces vyberov elementov z recovej data-
bazy. Teéria velkych ¢isel hovori, Ze pre nezavislé opakované pokusy s rov-
nakou pravdepodobnostou tspechu p v kazdom pokuse, Sanca Ze percento
uspechov sa nebude 1igit od p o viac ako fixné kladné ¢islo € > 0 konver-
guje k nule pre kazdé kladné ¢, ak pocet pokusov n rastie donekonc¢na. Viac
forméalne, predpokladajme ze X7, Xs,...X,, s nezavislé, rovnako distribu-
ované nezavislé (iid - independently identically distributed) premenné, kazda
s priemerom pu = EX; a varidciou 02 = Var(X;) < co pre i = 1,2,3,....
Potom Ve > 0:

X1+ Xo+--+ X,

n

lim P <}

n—oo

—ﬂ‘ >e) 0. (6.1)

Poznamenajme, Ze rozdiel § medzi poc¢tom tspechov a po¢tom pokusov vy-
nasobenych pravdepodobnostou tspechu v kazdom pokuse, t.j. o¢akdvanym
poc¢tom tspechov, ma tendenciu rdst spolu s po¢tom pokusov (v podstate je
tento rozdiel priblizne kvadrat po¢tu pokusov). Rozdiel § mozeme vyjadrit
ako: N
d=nxp-> X, (6.2)
i=1
kde X; = 0 predstavuje netspesné pokusy a X; = 1 predstavuje tspesné
pokusy.

Predpokladajme, Zze vyber recovych elementov z databazy pocas syntézy
re¢i m4 iid vlastnost. Na prvy pohlad sa zd4, Ze to nemusi byt pravda, kvoli
horizonalnym vztahom vyjadrenym konkatenativnym skreslenim medzi kan-
didatskymi elementami v segmentalnej mriezke. No nie je tomu tak, pretoze
vyber kandidatov z databazy sa robi vertikalne — pre kazdy segment 6;.

Druhy zékladny predpoklad aplikovania tedrie velkych ¢isel na vyber z
databéazy sa da formulovat ako:

p=CI, n= N. (6.3)

Potom, pocet uspesne vybratych segmentov k (ktorych priznakové vektory
boli presne najdené v databéaze elementov) méze byt vyjadreny ako:

kE=nxp+0. (6.4)

Distribticia poc¢tu tspesnych vyberov n s pravdepodobnostou tspechu p pri
kazdom vybere je binomiélna, s parametrami n a p. Pravdepodobnost k
uspesnych vyberov (alebo n — k netspesnych ) je potom:

P(k)=Cpp*(1—p)" ", (6.5)
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Obr. 6.1: Simulovand binomialna distribticia vyberu elementov s n = 30 a
p = 0.75.

kde C}' st kombinécie:
n!
O = ——m—. 6.6
PR (n— k) (6:6)
Obrazok 6.1 zobrazuje simulovant binomialnu distribiiciu vyberu elemen-
tov pri korpusovej syntéze, s n = 30 a p = 0.75. Najpravdepodobnejsi pocet
uspesne vybratych elementov je tak n xp = 23, avsak d spdsobuje Ze skutocné
¢islo vyberu moze byt nizsie a kvalita vyberu korpusovej syntézy klesa.

6.2 Zavislost kvality od indexu pokrytia

V predchadzajuicej kapitole sme ukézali vyhodnotenie kvality vyberu pri kor-
pusovej syntéze. Vyplyva z nej, ze ¢im vicsi index pokrytia dosiahneme, tym
viac dokdzeme vyberat Specifickejsie elementy z recovej databédzy. No ako to
suvisi s kvalitou vyslednej syntézy? V nasledujicom texte na priklade uka-
zeme, ako so zvysujucim indexom pokrytia CI pre dany syntetizator, zvy-
Sujeme aj kvalitu vystupnej syntézy. Ak by sme ukazali zavislost kvality od
indexu pokrytia a retrospektivne by sme sa vratili k navrhu pouzitého syn-
tetizatora, dokézali by sme vopred uréit, ¢i dany recovy korpus s danym
algoritmom syntézy je viac alebo menej vhodny na vystavbu syntetizatora,
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Slovko-200 Slovko-500

Pocet priznakov 18 18
Korpus: pocet viet 202 499
Korpus: velkost [min] 11 25
Test. mnozina: pocet viet 25 56
Index pokrytia [%] 52 70

Tabulka 6.1: Specifikicia syntetizatora Slovko.

vypoc¢tom CI a §.

Vytvorili sme dve verzie syntetizatora, popisaného v predchadzajucej ka-
pitole 4.3. Pre Tahsiu identifikidciu sme tento syntetizator nazvali Slovko. Spo-
minané dve verzie sa ligili velkostou recovej databéazy. Verzia syntetizatora
Slovko-200 mala recova databazu vyutvorenu z 202 foneticky balancovanych
viet a verzia Slovko-500 mala rozsirenii mnozinu na 449 foneticky balancova-
nych viet. Pri Slovku-200 bol dosiahnuty index pokrytia 52% a pro Slovku-500
az 70%. Tabulka 6.1 udava dalsie podrobnosti.

Rozdelenie recovych nahravok na korpus pre syntézu a testovanciu mno-
Zinu sme urobili v pomere 90% — korpus, a 10% — testovacia mnoZina. Zo
ziskanych testovacich mnozin sme urcili prienik — rovnaké vety pre oba syn-
tetizatory. V tomto pripade sme tymto spésobom ziskali 4 vety (spolu 27
slov) zahrnuté v oboch test. mnozinach, t.j. nezahrnuté ani v jednom kor-
puse pre Slovko-200 alebo Slovko-500. V néslednom teste sme syntetizovali
textovy prepis tychto 4 viet, a generovani umel re¢ sme vyhodnocovali s
povodnymi nahravkami viet pomocou PESQ metdédy. Vysledky sme zhrnuli
do tabulky 6.2.

Obrazok 6.2 zobrazuje zvysSenie kvality syntetizatora Slovko-500 oproti
syntetizatoru Slovko-200 (¢ = —3.14, p = 0.05, t-Studentov test). Z uvede-
ného vyplyva, ze navrhovana kvantifikicia vyberu sa moze urobit este pred
samotnou implementaciou syntetizatora, pretoze pri mensich databazach —
ako je aj ta pouzitd v tejto praci, so zvySujucim CI zvySujeme aj kvalitu
umelej reci. Z vypocitaného CI potom dokazeme uréit pravdepodobny podet
vyberu vhodnych elementov na syntézu. So zvysujicim indexom CI budeme
zvySovat pravdepodobny pocdet vhodnych elementov na syntézu a zarover aj
kvalitu umelej reci. Uvedenym spdsobom by sme dokazali urcit aj ”saturacny
bod kvality”, kedy pri stale zvysujicom objeme recovej databazy by sa uz
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Vety Slovko-200 Slovko-500

s136 1.077 1.157
5280 0.539 0.941
s442 0.463 0.654
s487 0.289 0.762

Tabulka 6.2: PESQ skére pre vyhodnotenie kvality syntézy. Indentifikitory
viet st pouzité z definicie recovej databazy [86].

nezvySovala kvalita generovanej reci. Takato analyza sa uz ale neda urobit
vopred, ale az po implementéacii syntetizatora.
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Obr. 6.2: Zvysenie kvality syntézy Slovko-500 oproti Slovku-200. Hruba ¢iara
oznacuje median.
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Kapitola 7

Syntéza recCi v zasumenom
prostredi

7 opisu sucasného stavu v kapitole 2.7 vyplynulo, Ze existuje len malo pri-
stupov na zvySenie zrozumitelnosti reci v zaSumenom prostredi. Z prehladu
dostupnej literattary sa d4 hovorit len o jednom priamom pristupe, vyuziva-
jicom modifikiciu rec¢i Lombardovym efektom [63]. Pre korpusovi syntézu,
ktorej rozmach zacal préve v Case publikovania [63], sme z dostupnej litera-
tary zaznamenali len neddvne vytvorenie databdzy re¢i v Sume [65]. To nas
motivovalo k ndvrhu novej metédy korpusovej syntézy, ktora by zohladtiovala
generovanie umelej reci v pritomnosti Sumu.

Nov1, navrhovani metédu popisuje kapitola 7.1. Kapitola 7.2 analyzuje
variabilitu zrozumitelnosti slovenskych foném v pouZitej recovej databéaze.
Néjdenie variability je kli¢ovym bodom tspesnosti navrhovanej metddy syn-
tézy. Kapitola 7.3 popisuje pouzity pristup pri jej vyhodnocovani a dosia-
hnuté vysledky.

7.1 Metoda ARSIN

Cielom novej metddy, ktort sme nazvali ARSIN (ARtificial Speech In Noise),
je vyber zrozumitelnejsich elementov priamo z recovej databazy, ¢im sa pod-
statne 1isi od postupu pouzitého v [63]. Je znédme, Ze algoritmy modifikacie
reCi aplikované na povodny recovy signal zvycajne degraduju jeho kvalitu.
Namiesto dodato¢nej modifikacie re¢i sa metéda ARSIN preto pokasa modi-
fikovat samotny proces syntézy reci. Jej zékladnou filozofiou je vyber zrozu-
mitelnejsich elementov priamo z recovej databdzy, ¢ize zefektivnenie vyberu,
bez potreby nahravky novej databazy alebo dodato¢nej tipravy umelej reci.

Metéda ARSIN vychadza zo zékladnej schémy korpusovej syntézy (obr.
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Obr. 7.1: Model vyberu pre metédu ARSIN. Rozsirenie povodného modelu
z obr. 2.7 je zvyraznené tmavou.

2.7) a z jej implementacie popisanej v kapitole 4.3. Schému ocenenia seg-
mentalnej mriezky pre metédu ARSIN zobrazuje obr. 7.1. Konkatenativne
skreslenie d.(.,.) zostava nezmenené, ako bolo pouzité pri navrhu referen¢ne;j
syntézy, teda sicet rozdielov FO nadpajanych mikrosegmentov a Euklido-
vej vzdialenosti mel kepstralnych koeficientov susednych nadpajanych mik-
rosegmentov. Segmentélne skreslenie d,(.,.) sa da dalej definovat ako stcet
parcidlnych skresleni:

4, (0, 7) = Y wid, (6,.7). (7.1)

kde d' (., .) je parcidlne segmentélne skreslenie, a w; je prislusnd védha. Za de-
lom definovania predikcie zrozumitelnosti jednotlivych elementov recovej da-
tabazy v Sume tu definujeme parcidlne skreslenie zrozumitelnosti ako dJ(.,.) s
prislusnou vdhou . Pri vyhodnocvani metédy ARSIN sme ako d) (., .) pouzili
index zrozumitelnosti re¢i (SII), popisany v kapitole 5.2.1. KIu¢ovou otazkou,
ako aj ukazuje nasledujica kapitola, je volba hodnoty vahy . Pri jej nizkej
hodnote, vyhodnotenie SII straca G¢innost, no pri jej vysokej hodnote, vy-
hodnotenie SIT neprimerane zasahuje do celkového ohodnotenia segmentélne;j
mriezky, ¢o zhorSuje optiméalny vyber postupnosti elementov z tym celkova
kvalita generovanej rec¢i klesa. Vysledné ocenenie pocitame ako stcet seg-
mentalneho a konkatenativneho skreslenia:

N N-1
1(O,7) =Y du (0, T) + Y de(0.0;11). (7.2)
j=1 j=1

a optimalnu postupnost elementov nijdeme hladanim cesty segmentalnej
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mriezky s minimalnym ocenenim:

~

© = argmind (0,7). (7.3)
o

Na efektivne zvladnutie tejto tlohy sme pouzili Viterbiho algoritmus.

Pri navrhu syntézy metédou ARSIN sme simulovali pouzitie syntetizatora
v pritomnosti ruzového Sumu, ktory sme povazovali za tzv. referen¢ny Sum.
Pri volbe referenéného Sumu sme vychéadzali z predpokladu, Ze by mal rov-
nako zasahovat vSetky frekvencné pasma sluchového systému ¢loveka. Najv-
hodnesim kandidatom sa tak stal ruzovy Sum z volne dostupnej databazy
Ssumov SpEAR [105], ziskany digitalizdciou analégového vystupu z vysoko
kvalitného generédtora Sumu (Wandel & Goltermann), ktory vykazoval rov-
naku energiu pre jednotretinové oktavy.

Pri vypocte indexu zrozumitelnosti sme degradovali povodné elementy
recovej databazy referencnym Sumom, pri 0 dB SNR. Samotny vypocet po-
zostaval z :

e Navrhu jednotretinovej banky filtrov pre centra frekvencénych pasiem
danych v Hz [ 160, 200, 250, 315, 400, 500, 630, 800, 1000, 1250, 1600,
2000, 2500, 3150, 4000, 5000, 6300, 8000 | na zaklade [6], osobitne pre

reCové elementy a Sum.
e Vypocet RMS vykonovej Grovne pre kazdu banku.
e Vypocet SII pre kazdy element v pritomnosti Sumu.

Ziskané hodnoty sme nakoniec pridali do poloziek pévodného recového vek-
tora s; ako:
R meno _veta _start _stred _koniec _sit 7 4
32_{51‘ ) 84 ) 84 )54 ) 84 )84 ) ()
kde s = d)(s;, N). N v tomto pripade predstavuje nahravku referenéného
sSumu.

7.2 Analyza variability zrozumitelnosti slo-
venskych foném

Ako bolo spomenuté v predchadzajtcej kapitole, zakladnou filozofiou metédy
ARSIN je vyber zrozumitelnejsich elementov priamo z re¢ovej databazy. Vy-
ber z databazy sa robi na trovni vyberu zhlukov definovanych CART meto-
dou. Aby sme mohli vyberat zrozumitelnejsie elementy, vo vybranom zhluku
by mala byt dostato¢nd variabilita zrozumitelnosti, t.j. mali by sa tam nachéa-
dzaf viac a menej zrozumitelné elementy. Z tohoto dovodu sme sa rozhodli
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rozsirit recovi databazu Slovka o dalsich 400 viet. Tato podskupina tvorila
Cast z recovej databézy [86] na vyskum prozodickych vlastnosti slovenéiny, ¢o
déavalo predpoklad ziskania vicsSej variability realizacii recovych elementov.
Novy recovy korpus pre Slovko tak dosiahol 900 viet (spolu 60 minuit stvislej
re¢i, 45 minat na syntézu a 15 minit na testovanie), ktory sa znovu automa-
ticky nasegmentoval pomocou HMM systému Sphinx2. Aby sme vopred ur¢ili
¢ mé metéda ARSIN opodstatnenie, vykonali sme analyzu zrozumitelnosti
elementov tejto recovej databazy.

Zhlukovanie vytvarané CART metédou deli cely akusticky priestor inven-
tara recovej databazy na zhluky akusticky podobnych elementov. Nasleduju-
cou analyzou sme sa pokusali zistit, ¢i po rovnakom degradovani elementov v
zhluku Sumom, ndjdeme variabilitu zrozumitelnosti tychto elementov. Ana-
lyza variability pozostévala z vnutrozhlukovej analyzy (hladanie rozdielne
zrozumitelnych elementov v rdmeci jedného zhluku) a medzizhlukovej analyzy
(hTadanie variability priemernej zrozumitelnosti vetkych zhlukov pre danu
fonému). Na Statistické vyhodnotenie sme pouzili program SPSS a ziskané
vysledky st zhrnuté do tabuliek 7.1 a 7.2.

Pri medzizhlukovej analyze sme nasli signifikantné (p < 0.0001) roz-
diely v zrozumitelnosti zhlukov realizacii tej istej fonémy. Na vyhodnotenie
rozdielnosti priemerov zrozumitelnosti zhlukov sme pouzili jednocestny test
ANOVA (Analysis of Variance) s jednou nezavislou premennou pre zhlu-
kovanie podla CART stromov, a jednou zévislou premennou pre SII skére.
Vysledkom testu je premenné F', pricom F' = 1 znamend potvrdenie nulovej
hypotézy Ze zrozumitelnost zhlukov definované ich priemermi je rovnaka. Sig-
nifikantné rozdielnost priemerov sa zvySuje so zvySujucim sa F'. Pre vSetky
fonémy bola najdena signifikantné rozdielnost priemerov.

Pri vnatrozhlukovej analyze sme vycislovali Standardnt odchylku SIT od
priemeru vSetkych hodnot v kazdom zhluku. Pre prehladnost, do tabuliek
7.1 a 7.2 sme zahrnuli len dva zhluky pre kazdd fonému, a to s maximélnou a
minimalnou standardnou odchylkou. Variabilita je tym vicsia, ¢im najdeme

0.013312 a 0.028737, no pri [e:] je $td. odchylka od 0.017574 do 0.059356. Je
zrejme, Ze vyber pri ARSIN metéde bude maf vicsiu volnost pri syntéze [e:].

7.3 Vysledky

Postup overenia metédy ARSIN nad testovacou mnozinou viet pozostaval z
nasledujucich krokov:

1. Syntéza mnoziny testovacich viet referenénym syntetizatorom.
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Medzizhlukova analyza

Vnttrozhlukovéa analyza [SII]

Fonéma | Pocet zhlukov F (p < 000.1) | Max std.o. Min std.o.
i: 22 6.514 0.038631 0.014009
e: 7 9.890 0.059356 0.017574
a: 21 3.776 0.03919 0.015083
{ 1 0.03819 0.03819

0: 1 0.03121 0.03121

u 8 9.224 0.028737 0.013312
1 o6 6.770 0.041783 0.010061
e 7 14.275 0.060969 0.022844
a 78 7.567 0.039432 0.017419
0 83 6.604 0.042115 0.011844
u 27 9.541 0.042447 0.015741
i"a 3 5.752 0.044914 0.025874
i"e 11 7.920 0.047449 0.019538
i-"u 1 0.015322 0.015322
u-"o 2 21.151 0.018223 0.015886
r 31 12.265 0.047093 0.022419
r= 2 0.604 0.033109 0.027445
1 21 11.334 0.046658 0.018836
1= 1 0.030211 0.030211
L 16 22.546 0.052027 0.023173
n 33 9.404 0.052911 0.018195
m 34 10.767 0.054249 0.020245
N 1 0.041957 0.041957
J\ 10 17.451 0.056017 0.027857
J 23 8.675 0.048523 0.018556

Tabulka 7.1: Analyza zrozumitelnosti - ¢ast I.




Medzizhlukova analyza

Vnttrozhlukovéa analyza [SII]

Fonéma | Pocet zhlukov F (p < 000.1) | Max std.o. Min std.o.
>J 1 0.049368 0.049368
v 28 28.127 0.045805 0.023345
u.” 3 10.643 0.044335 0.018665
i” 9 16.592 0.046556 0.031399
j 10 16.602 0.049269 0.022723
p 29 9.498 0.078717 0.033163
b 17 20.170 0.055636 0.021477
t 36 10.982 0.107211 0.025407
¢ 18 28.779 0.070365 0.02795
>c 1 0.024271 0.024271
d 21 14.446 0.056598 0.024623
k 31 10.748 0.077341 0.02055
g 4 35.108 0.046286 0.019986
7 5.629 0.067384 0.041456
w 2 2.258 0.05957 0.043452
S 39 13.342 0.081202 0.013134
zZ 17 13.286 0.04981 0.022432
S 12 31.936 0.052439 0.017922
>S 1 0.023436 0.023436
Z 10 30.543 0.037431 0.014327
X 9 5.847 0.064244 0.039206
h 13 8.803 0.0664 0.026198
tS 14 12.301 0.062262 0.027611
ts 11 6.921 0.071513 0.018936
dz 1 0.046559 0.046559

Tabulka 7.2: Analyza zrozumitelnosti - ¢ast II.




2. Syntéza tej istej mnoziny metédou ARSIN pre rézné vahy v vplyvu
SII. Aby sa eliminoval vplyv ostatnych faktorov na vypocet segmen-
talneho skreslenia, vahy ostatnych priznakov ako vzdialenost od centra
zhluku, alebo trifénovy kontext, boli nastavené na nulu. Pri takejto de-
finicii segmentalneho skreslania sa vaha + pre SII pohybovala v nasom
systéme v rozmedzi od 0.5 do 8.0.

3. Degradovanie oboch mnozin umelych signalov rovnakou droviiou Ssumu,
spolu s rovnakym zasumenim povodnych recovych originalov testova-
cich viet. Uroven sumu sa volila tak, aby sme po zagumeni povodného
signalu dostali plne zrozumitelny recovy zaznam. Uvedené degrado-
vanie predstavovalo simulaciu prehravania umelej rec¢i v zaSumenom
prostredi.

4. Vyhodnotenie kvality zasumenej umelej reci referencného systému so
zasumenou pdvodnou re¢ou pomocou PESQ.

5. Vyhodnotenie kvality zasumenej umelej re¢i systému s metédou AR-
SIN so zasumenou pdvodnou re¢ou pomocou PESQ. Vysledné zlepsenie
oproti vyhodnoteniu v predchadzajicom bode sa oznacovalo indexom
priemerného prirastku kvality +PESQ. Naopak, pre vyhodnotenie zni-
zenia kvality sme definovali index -PESQ. Pre nézornost obrazok 7.2
zobrazuje spdsob ziskania oboch indexov.

Kvalitu syntézy umelej rec¢i sme vyhodnocovali pre 8 aditivnych Sumov,
pouzitych podla [81]. Uvedeny postup sa aplikoval osobine pre kazdy druh
Sumu z tab 7.3.

Grafy 7.3 — 7.10 zobrazuja ziskané vysledky ako histogramy indexov pri-
rastkov kvality +PESQ. Kazdy graf zobrazuje okrem distribucii +PESQ
hodnét aj krivku normélneho rozdelenia s rovnakym priemerom a Standard-
nou odchylkou aki maji +PESQ hodnoty (hodnoty vpravo dolu pri kazdom
grafe, premenna N udava pocet viet z testovacej mnoziny pri ktorych bolo
zaznamenané zvysenie kvality). Z umiestenia a vysky tejto normalnej krivky
mozeme usudzovat vhodnost pouzitia tej ktorej vahy ~. Idedlna krivka by
mala byt ¢o najviac vpravo (maximalne prirastky +PESQ) a mala by byt ¢o
najvyzsia (maximalna efektivnost metédy ARSIN). Z vysledkov sa da vy¢itat
7e uvedené vlastnosti najlepsie spliia pouzitie vahy v rozmedzi od v = 4 do
~v = 8. Vyzsie hodnoty v uz +PESQ znizovali a tak nie s zobrazené medzi
vysledkami.

Nevyhodou metédy ARSIN sa javi sticasne zvySovanie indexu -PESQ
spolu so Zelanym zvySovanim +PESQ. Tabulka 7.4 pre porovnanie udava
porovnanie oboch indexov pre v = 4. Idealne by bolo ziskanie indexu -PESQ
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P&vodnd zaSumend reC —p
PESQ
Zasumend umeld re¢ —p
ziskand klasickym alg.
ak > 0 +PESQ
ak < 0 -PESQ
POvodnd zaSumena re¢ —p
PESQ

Zasumend umeld re¢  —p|
ziskana ARSIN alg.

Obr. 7.2: Vypocet indexov +PESQ a -PESQ pre vyhodnotenie kvality zasu-
menej umelej reci systému s metédou ARSIN.

Sum Popis
RPN Referen¢ény razovy sum
AIR Sum v kokpite lietadla
BAB Recovy ”babble” sum
CRA  Sum dazda vo velkomeste
HEL Sum v helikoptére
HWY Sum v aute na dialnici
LCI Sum vo velkomeste
WGN Biely gaussovsky sum

Tabulka 7.3: Zoznam aditivnych Sumov na simuléciu syntézy v zasumenom
prostredi.
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1PESQ -PESQ
RPN 035  0.25
WCGN 028 017
LCI 0.56  0.29
CRA 053  0.53
AIR 041 031
HWY 046  0.43
HEL 054 055
BAB 019  0.14

Tabulka 7.4: Porovnanie ziskanych indexov +PESQ a -PESQ pre analyzované
sumy.

v nulovych hodnotach. Na aplikovanie metédy ARSIN to nemé podstatny
vplyv, pretoze pri syntéze v Sume mozeme mat k dispozicii okrem syntézy
metédou ARSIN aj umela re¢ syntetizovant klasickym sposobom. Pouzitie
automatického objektivneho merania PESQ potom umozni vyber kvalitnej-
Sej (vhodnejsej) syntézy na vystup TTS systému. Pomerne vysoké hodnoty
-PESQ vsak naznacuju existujuci priestor na optimalizaciu nastavenia vah
pri oceniovani segmentalnej mriezky, aby ¢o najviac kopirovalo vlastnosti Tud-
ského sluchového systému.

Zvysenie kvality pomocou metédy ARSIN bolo najvicsie pre Sumy do-
pravnych prostriedkov a mesta — AIR, HWY, HEL, LCI, CRA (v prie-
mere od 0.38 do 0.49). Jednocestny test ANOVA preukdzal, Zze spominané
Sumy vplyvaju na kvalitu umelej re¢i produkovanej metédou ARSIN rovnako
(F = 0.149, p = 0.964). Najnizsie zvySenie kvality umelej re¢i oproti kasic-
kému pristupu bolo zaznamenané pre recovy a biely Sum. Je vSeobecne zname
ze recovy Sum je jeden z najhorsich aditivnych sumov aké degraduju kvalitu
re¢i. Aj v nasom pripade sa to potvrdilo, pretoze motédou ARSIN sme zis-
kali najmensi prirasok kvality spomedzi ostatnych analyzovanych Sumov (v
priemere 0.19) prave pre re¢ovy Sum.
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Obr. 7.3: Histogram indexu +PESQ ziskaného metédou ARSIN pre Sum RPN
oproti klasickému pristupu nad testovacou mnozinou 50 viet. Histogramy st
zobrazené podla vahy ~ pouzitej pri syntéze, kde a) v = 0.5, b) v = 1.0, ¢)
v=2.0,d) v=4.0.
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Obr. 7.4: Histogram indexu +PESQ ziskaného metédou ARSIN pre sum AIR
oproti klasickému pristupu nad testovacou mnozinou 50 viet. Histogramy st
zobrazené podla vahy ~ pouzitej pri syntéze, kde a) v = 1.0, b) v = 2.0, ¢)
v=4.0,d) v=8.0.
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Obr. 7.5: Histogram indexu +PESQ ziskaného metédou ARSIN pre Sum CIT
oproti klasickému pristupu nad testovacou mnozinou 50 viet. Histogramy st
zobrazené podla vahy v pouzitej pri syntéze, kde a) v = 1.0, b) v = 2.0, ¢)
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Obr. 7.6: Histogram indexu +PESQ ziskaného metédou ARSIN pre sum
CRA oproti klasickému pristupu nad testovacou mnozinou 48 viet. Histo-
gramy su zobrazené podla vahy 7 pouzitej pri syntéze, kde a) v = 1.0, b)

v=2.0,c)vy=4.0,d)vy=38.0.
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Obr. 7.7: Histogram indexu +PESQ ziskaného metédou ARSIN pre sum
HWY oproti klasickému pristupu nad testovacou mnozinou 49 viet. Histo-
gramy su zobrazené podla vahy 7 pouzitej pri syntéze, kde a) v = 1.0, b)
v=2.0,c)vy=4.0,d)vy=38.0.
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Obr. 7.8: Histogram indexu +PESQ ziskaného metédou ARSIN pre sum
WGN oproti klasickému pristupu nad testovacou mnozinou 50 viet. Histo-
gramy su zobrazené podla vahy 7 pouzitej pri syntéze, kde a) v = 1.0, b)
v=2.0,c)vy=4.0,d)vy=38.0.
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Obr. 7.10: Histogram indexu +PESQ ziskaného metédou ARSIN pre sum
HEL oproti klasickému pristupu nad testovacou mnozinou 45 viet. Histo-
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Kapitola 8

Z.aver

Praca popisovala vytvorenie korpusového syntetizatora Slovko pre sloven-
¢inu. Pri realizacii boli pouzité data-driven pristupy na vytvorenie ortoepic-
kého prepisu textu a automatickej segmentacii re¢i pomocou HMM. Pouzita
metoda syntézy bola zalozena na vytvoreni CART stromu pre kazda sloven-
skt fonému. Pri vybere elementov z recovej databazy sa pomocou CART
vyberali zhluky segmentov. Na efektivne prehladavanie zhlukov sa apliko-
val Viterbiho algoritmus. Na eliminaciu nespojitosti v bodoch nadpojenia
sa aplikovalo vyrovnavanie zalozené na vytvoreni umelého mikrosegmentu z
prekryvu dvoch nadpajanych elementov. Vytvoreny syntetizator Slovko sa
dalej pouzival ako referenény syntetizator pre simulovanie syntézy v Sume.
Bola navrhnuté nova metéda ARSIN (ARtificial Speech In Noise), zaloZena
na vybere zrozumitelnejsich elementov z recovej databéazy.

Vo viacerych kapitolach sa praca zaoberala moZnostou pouzivania objek-
tivnych metéd vyhodnotenia zrozumitelnosti a kvality rec¢i v syntéze redi.
Bolo ukazané, ze takéto pouzitie ma do urcitej miery svoje opodstatnenie a
znac¢ne urychluje proces tvorby novych syntetizatorov. Nahradenie subjektiv-
neho testovania sa nemoze vykonat v plnej miere, no na zistenie relativnych
prirastkov ¢i ubytkov kvality sa tieto objektivne metody daju s vyhodou po-
uzit. V pripade tejto prace to boli relativne prirastky kvality metédy ARSIN
oproti referencnej syntéze.

8.1 Celkovy prinos prace

Medzi vlastné prinosy prace mozeme zaradit:

1. Vytvorenie korpusového ortoepického prepisu pre slovencinu
automatickym generovanim pravidiel pomocou vyslovnosti znameho
textu (kapitola 4.1) a automatickd segmementécia slovenskej recovej
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databazy (kapitola 4.2). Uvedend praca bola podla nasich vedomosti
vykonané pre sloven¢inu prvykrat. Tento pristup je rieSenim cielu prace
1 na strane 41.

. Navrh metodiky recového vektora a jeho pouzitie pri realizécii
korpusového syntetizatora Slovko (kapitola 4.3). Bola vytvorend kon-
cepcia recového vektora. Recovy vektor podstatne sprehladiiuje recovia
databazu a urychluje proces najdenia elementov databéze, ¢o sa v ko-
necnej faze premieta do zrychlenia syntézy. Navrhnuta koncepcia re-
c¢ového vektora bola akceptovana aj pri tvorbe nového syntetizatora
TTSBOX! na Faculté Polytechnique de Mons v Belgicku. Tento navrh
metodiky a realizicia slovenského syntetizatora je rieSenim cielu préace
2 na strane 41.

. Vyhodnotenie kvality recového korpusu pre syntézu a kvality
vyberu segmentov z tohto korpusu (kapitola 6). Bola navrhnuté me-
téda vyhodnotenia kvality vyberu segmentov pouzitim tedrie velkych
¢isel. Uvedené vyhodnotenie mé charakter analyzy, ktora sa moze vy-
konat pred samotnou implementaciou syntetizatora. Jej vysledkom je
predikcia zvySenia alebo znizenia kvality syntézy pri danom recovom
korpuse a metéde syntézy. Tento pristup je rieSenim cielu prace 3 na
strane 41.

. Navrh metédy ARSIN pre syntézu reéi v Sume (kapitola 7.1).
Metéda ARSIN produkuje zrozumitelnejsiu re¢ oproti Standardnej syn-
téze pocuvanej v sume. Metdoda ARSIN bola implementovand v ramci
TTS systému Slovko v prostredi MATLAB. KedZe Slovko je implemen-
tacia Standarnej korpusovej syntézy, prostredie MATLAB moéze tiez
lahko sluzif na pedagogické ciele pri vyuke syntézy slovenc¢iny. Navrh
tejto metddy je rieSenim cielu prace 4 na strane 41.

8.2 Dalsia praca

Dalsiu pracu mozeme rozdelit do dvoch smerov. Prvy je na dalsom zlep$o-
vani kvality umelej reci korpusového syntetizatora a druhy smer je zlepSenie
metédy ARSIN.

Slovko nepredstavuje uplny korpusovy systém. Ako bolo uvedené v tivode,

na tuto dlohu je potrebna spolupraca odbornikov z viacerych vednych ob-
lasti v priebehu niekolkych rokov. V dalSej préci budeme rozsirovat hlavne

!Projekt vedeny prof. Thierrym Dutoitom, ktorého som spoluautorom,
http://tcts.fpms.ac.be/projects/ttsbox/
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lingvisticky blok spracovania textu o morfologickii a syntaktickii analyzu,
a prozodické frazovanie. V neposlednom rade sa musi vytvorit prozodicky
model na predikciu prozddie z textu, ¢o sa zahrnie do vyhladévania vhod-
nych elementov z databazy. V signédlovej Casti syntetizatora planujeme pouzit
nové percepcné vzdialenosti na konkatenativne skreslenie, ako napriklad SKL
alebo parcidlna hlasitost dvoch nadpajanych segmentov. Nakoniec by mal byt
stanovany koncepcény pristup k definovaniu vah segmentalneho a konkatena-
tivneho skreslenia. V pripade tejto prace boli vahy urcené empiricky.

Metéda ARSIN vychédzala z analyzy variacie zrozumitelnosti elementov
v databéze, ktora bola nahravana muzskym re¢nikom. Podobné analyzy je
potrebné aplikovat aj na databazy so Zzenskym a detskym hlasom. Je znédme,
ze zensky hlas je charakteristicky ”dychaviénostou”, ktord méa Sumovy cha-
rakter [59]. Dalsia praca by mala ukazat, ako vplyva takyto hlas na vyhodno-
tenie indexu zrozumitelnosti. Z hladiska syntézy umelej re¢i v Sume by bolo
zaujimavé aj porovnanie syntézy z databazy reci v sume s Lombardovym efek-
tom, so syntézou z tej istej databazy pomocou metédy ARSIN. Vykonana
analyza zrozumitelnosti otvara dalSie mozné smerovania prace. Najdena me-
dzizhlukova zévislost otvara moznost vahovaného vyberu zrozumitelnejsich
zhlukov — navrhovana metéda ARSIN pracuje len na baze vnutrozhlukove;
variability. Ohodnotenia zrozumitelnosti elementov (zhlukov) by sa mohlo
zahrnit priamo aj do tvorby CART stromov.
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Dodatok A

Prehlad objektivnych merani
kvality pouzivanych v
telekomunika¢nych sietach

Dosiahnutie relevantného ohodnotenia vnimanej kvality reci, vyzaduje od
objektivneho merania kvality (alebo niektorej z jej zloziek, ako napr. zro-
zumitelnosti) ¢o najvicsie porozumenie fudského vnimania a hodnotenia, a
zakomponovanie tejto vedomosti do procesu objektivneho hodnotenia. Vse-
obecny sposob vykonavania percepénych objektivnych merani je v napodob-
novani situacie pri subjektivnych testoch, kde skupina posluchac¢ov hodnoti
kvalitu recovych vzoriek v laboratérnom prostredi. Vysledkom je tzv. MOS
(Mean Opinion Score). V minulosti, postupy subjektivnych testov boli jedi-
nym prostriedkom zistovania kvality reci. Subjektivne testy vSak potrebuju
velké mnozstvo subjektov aby sa dosiahli relevantné Statistické vysledky, a
preto st velmi nakladné a ¢asovo naro¢né. Preto sa hladali nové riesenia. Vy-
sledkom bolo pouzitie percepénych a kognitivnych modelov, ktoré generuja
objektivne MOS (OMOS) porovnatelné s MOS. Pri percepénom spracovani
mame na vystupe k dispozicii navyse detailnti prametrizaciu hodnotenej reci,
ako FF'T spektrum, dynamicky merané pasma, ¢i popis vzniknutych oblasti
maskovania.

Historicky vztiahnuté k hodnoteniu telefénnych sieti, ITU-T standardizo-
vala prvé metédy ohodnotenia kvality reci pri prenose telefénnym pasmom.
Odporucanie P.800 definuje napriklad testovaciu metédu ACR (Absolute
Category Rating), ktord sa pouziva na ohodnotenie recovych kodekov od
r. 1993. V ramci testovacej metédy ACR, ITU-T pouzila 5-stupnovia hod-
notiacu tabulku (pozri tab 5.1). V telekomunika¢nom prostredi je testovanie
vykonavané bez porovnavania s nedegradovanym referenénym signalom. Toto
obmedzenie vychadza z faktu, ze pri telefébnnom volani nemame k dispozicii
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Pogkodenie signalu  Hodnotenie SDG

Nepocutelné 5.0 0.0
Pocutelné, nerusivé 4.0 -1.0
Trochu rusivé 3.0 -2.0
Rusivé 2.0 -3.0
Velmi rusivé 1.0 -4.0

Tabulka A.1: Hodnotiaca mierka ITU-R.

original testovaného hlasu. Pre popis dalsich metdd si v8ak P.800 mozeme
predstavif ako porovnanie testovaného a referenéného signdlu ”v mysli” po-
sluchaca. Dovodom pre toto tvrdenie mdZze byt u Tudi vinikajica znalost
prirodzeného prejavu Tudskej reci.

ITU tiez odporucalo testovaciu subjektivnu procediru BS.1116 pre Siro-
kopasmové audio kodeky [48]. Téato testovacia metéda sa zameriava na po-
rovnanie kédovaného/dekédovaného signalu s nespracovanym referenénym
signalom. Metéda je vynimocne citliva, a umoznuje presnu detekciu uz aj
malych sindlovych portich. Hodnotiaca mierka, popisana tabulkou A.1, sa tu
pouziva ako spojita. Analyza vysledkov je vo vSobecnosti zalozend na mierke
SDG (Subjective Difference Grade) a je definovana ako

SDG = HOantenzeTestovany signal — HOantenleReferenény signal

Hodnota SDG sa pohybuje v rozpéti od 0 do -4, kde 0 odpoveda nepocu-
telnému poskodeniu, a 4 odpovedé velmi rusivému poskodeniu. Na rozdiel od
testov podla ITU-T P.800, v pripade BS.1116 je potrebné explicitné porov-
nanie medzi medzi testovanym a referenénym signalom, pretoze posluchaci
nepoznaju, ako by mal povodny (hudobny) signél znief. Tato metéda bola
pouzitd v roéznych medzinadrodnych testoch v minulosti. Jej hlavnou nevyho-
dou bolo odportcanie, aby sa hodnotenie v mierke podla tab A.1 pouzivalo s
presnostou na jedno desatinné miesto. To zodpovedalo 41 diskrétnym stup-
nom, ¢o bol prilis velky rozsah volnosti pre posluchdcov. Tato metdda tiez
nie je vhodné pre vysokostratové kodeky, kde sa pouziva ind metéda — I'TU-R
BS.1534 (Multiple Stimulus With Hidden Reference Anchors).

Zakladné principy navrhovanych algoritmov pre percepcné objektivne me-
rania st dost podobné. Proces vnimania zvuku ¢lovekom zahfiia rozné tech-
niky, ktoré porovnavaji referenény signdl (ako napr. vstup do kodeku) a
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testovany signal(ako napr. vystup z kodeku). Najprv sa modeluje sluchovy
systém cloveka, za ti¢elom urcenia pocutelnych kompomentov signalu. Vy-
sledkom by mala byt vnitorna reprezenticia signidlu — ako po spracovani
kochleou. Tato informécia sa dalej spracovava kognitivnym modelom. Z vy-
stupu tohoto modelovania sa odvadza vysledok porovnatelny s MOS. Vyhod-
notenie vnitornej reprezentacie signalu je ¢asto vztiahnuté na urcenie prahu
maskovania. Toto urcenie je zalozené na experimentalnych poznatkoch zo
psychoakustiky. V&csina tychto experimentalnych psychoakustickych mode-
lov modeluje urc¢ity jav Tudského sluchového systému. Jednym zo sposobov k
navrhu percepcnych objektivnych merani je zovseobecnenie ziskanych expe-
rimentalnych vysledkov, a ich aplikacia na komplexné zvukové signaly. Po-
dobny sposob bol pouzity aj pri metédach PEQM, PSQM, PEAQ a PESQ.

V ramci telekomunika¢ného sektoru I'TU, bolo v r. 1996 publikované od-
portcanie P.861 [49] pre objektivnu analyzu recovych kodekov. Odporucana
metéda PSQM vykazovala korelaciu s vysledkami zo subjektivnych testov
az na 98 %. Pri navrhu PSQM vyslo najavo, Ze pozorovania psychoakustic-
kych javov sa vyrazne liSia pre vnimanie rec¢i a hudby. Doposial vSak nebol
navrhnuty ziaden homogénny pristup, ktory by rovnako dobre koreloval pre
reC¢ a zaroven pre hudbu, bez potreby pouzitia adaptivnych algoritmickych
parametrov. Vypocet PSQM sa sklada z naslednych krokov:

1. Transformécia ¢asovych signdlov (osobitne pre referenény s testovany
signél) do frekvenc¢nej oblasti pomocou FFT, s aplikovanim Hannin-
govho okna.

2. Transformécia linearnej frekvencnej mierky do Barkovej mierky.

3. Filtracia oboch signélov podla prenosovej charakteriskiky pouzitého
prijmacieho zariadenia (ako napr. telefénne sltchadlo, reproduktor, ¢i
slichadla), a pridanie Hothovho Sumu pre simuladciu $umu pozadia,
typického pre kancelarske prostredie.

4. Transformacia linearnej mierky intenzity na subjektivny akusticky tlak,
zavisly od casu a vysky hlasu.

5. Ziskanie poc¢utelnych komponentov testovaného signélu, od¢itanim oboch
zvnutorych reprezentacii referenéného a testovaného signalu.

6. Aplikacia kognitivneho modelovania

7. Dodatoc¢né spracovanie ziskaného vysledku, ktoré by malo odstranit
chyby vzniknuté v zariadeni s ktorym sa testovalo, a vahovanie inter-
valov aktivnych recovych tsekov a ticha.
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Predpoklada sa, ze posledné menované mé za tlohu odstranit ”kultirne roz-
diely”, pretoze identické testy vykonané na rozdielnych miestach, napriklad
v Eurépe a Azii, davali rozdielné vysledky. PSQM algoritmus je definovany
pre vzorkovacie frekvencie 8 kHz a 16 kHz a vystup tohoto algoritmu je v
rozsahu od 1.0 do 4.5. Horna hranica bola uréené z praktickych dévodov, ked
vysledky pre transparentné testovanie (posluchacom sa prehraval pévodny,
nedegradovany signal) sa pohybovali v rozsahu od 4.05 do 4.50 MOS.

Na percepcné objektivne vyhodnocovacie metddy sa vSak kladli dalSie
poziadavky. Jednou z primarnych poziadaviek bolo aj testovanie tplnej pre-
nosovej cesty signalu, nie iba jeho kédovania. Javy ako strata paketov pri
VoIP, a tym vzniknuté oneskorenia sposobili nepouzitelnost PSQM na ta-
kéto testovanie. Takto vznikol novy Standard P.862 [50] s ndzvom PESQ.
Metéda PESQ spolu s algoritmom c¢asového zarovnavania zahfna vinikajaci
psychoakusticky a kognitivny model. Nie je vSak vhodnd pre pouzitie v redl-
nom case.
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Dodatok B

Kategorizacia slovenskych
foném

Tabulky B.1 a B.2 popisuji kategorizaciu slovenskych foném, s pouzitymi
skratkami podla nasledovného zoznamu:

vc (+ -). Samohléaska alebo spoluhlaska: samohlaska, spoluhlaska.
ving (1 s d 0). Trvanie samohlasky: kratka, dlhé, dvojhlaska.

vheight (1 2 3 0). Samohlaska podla vysky polohy jazyka: vysokd, pro-
stredna, nizka.

vfront (1 2 3 0). Samohléaska podla vysky polohy jazyka: prednd, stredné,
zadna.

vrnd (4 - 0). Samohlaska podla Gcasti pier (zaokrihlenie): 4no, nie.

ctype (s f a n10). Typ spoluhlasky: ploziva, frikativne, afrikity, nazélne,
oralne.

cplace (1 a p b d v 0). Miesto artikuldcie spoluhlésiek: labidlne, alveolarne,
palatalne, labiodentalne, dentéalne, velarne.

cvox (+ - 0). Ucast hlasu pri spoluhlaske: 4no, nie.
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Dodatok C

TTS systém Slovko

C.1 Syntéza pomocou CART

function cart_synth(veta)
% Milos Cernak (c) 2004

% load sentences to synthetize
slovko_load_test_korpus;
% load slovak phoneme definition
slovko_load_phonemes;
% load speech vector
[segment_corpus,file,start,middle,stop,siil=
textread(’sav_sk_mc_sii.catalogue’,’%s %s hf %f %f %f’);
%load speech features
fid=fopen(’sav_sk_mc_pho.features’);
speech_features=
fscanf (fid,’%d %f %f %f %f wf hf %f %f %f %f %f %f’,[13 infl);
speech_features=speech_features’;
fclose(fid);

% mapping pre Slovko900
load_mapping_slovko900;

if (veta < 1 | veta > length(mapping))
fprintf(1,’Error...\n’);
return;

end;
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fprintf (1, ’Processing %s sentence...\n’,mapping{veta},’.wav’);

sentence_start=1;
sentence_end=1;
for i=1:veta
while (strcmp(slovko_test_korpus(sentence_end),’.’) =1)
sentence_end=sentence_end+1; %find first sentence end
end;

% Load a sentence to synth
veta_sentence=slovko_test_korpus(sentence_start:sentence_end,:);
sentence_start=sentence_end+1;
sentence_end=sentence_end+1;

end;

n_entries = length(veta_sentence);

for i=1:length(slovko_phonemes)
pho_names (i, 1)=slovko_phonemes(i,1);

end;

% Find the phonemes and form a cell structure

phoneme (1)={"pau’}; % start if the sentence
phoneme (2)={"pau’}; % end of the sentece
m = 3;
for i=1:n_entries
k=1;

phonemes = veta_sentence{i,2};
for j=1:length (phonemes)
ph = phonemes(j);
if (ph "=’ ?)
pho(k) = ph; k =k + 1;
else
phoneme (m)={pho};
m=m+ 1; k =1; clear pho;
end;
end;
phoneme (m)={pho}; m = m + 1; clear pho;
end;
phoneme (m)={"pau’};

% Find the clusters
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Init = 1;
n_units=0;
n_entries = length(phoneme);

for i=2:n_entries-1
index_prev=strmatch(phoneme (i-1) ,pho_names, ’exact’);
index_next=strmatch(phoneme (i+1) ,pho_names, ’exact’);
feature_vector=slovko_phonemes (index_prev, :);
feature_vector=horzcat (feature_vector,slovko_phonemes(index_next,:));
[cluster,std] = find_cluster(phoneme(i),feature_vector);
if length(cluster) >= 1
fprintf(’.”);
n_units=n_units+i;
% do partial viterbi
if Init==1 % init
Values_minus_1=zeros(length(cluster),1);
Init=0;
else % induction
for u=1:length(cluster)
uc = Unit_Cost(u,std,cluster(u),sii);
for v=1:length(index_minus_1)
Overall_Cost(v)=
Values_minus_1(v) + uc +
Transmition_Cost(index_minus_1(v),cluster(u),
speech_features) ;
end;
% find min and indices
[value,indice]=min(0Overall_Cost);
Values_current (u,1)=value;
I(u,n_units-1)=indice; % for backtracking
clear Overall_Cost;
end;
Values_minus_1=Values_current;
clear Values_current;
end;
index_minus_1 = cluster;
for z=1:length(cluster)
units(z,n_units)=cluster(z);
end;
else
fprintf (’The cluster for >)s< was not found!\n’,phoneme{il});
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end;
end;

% viterbi - backtracking
[u,v]=size(units);
[value,indice]l=min(Values_minus_1);
for i=n_units:-1:2
Unit_Sequence(i)=units(indice,i);
indice=I(indice,i-1);
end;
Unit_Sequence(1)=units(indice,1);
Unit_Sequence=Unit_Sequence’;

for i=1:length(Unit_Sequence)
f=strcat(’./wav/’ ,file{Unit_Sequence(i)},’ .wav’);
f_pm=strcat(’./pm_mcep/’,file{Unit_Sequence(i)},’.pm’);
pm=textread(f_pm,’%f %*d’);
[y,Fs,N]=wavread(f);

[value_pm_start,index_pm_start] =
min(abs(pm - start(Unit_Sequence(i))));
if (index_pm_start < 1) index_pm_start=1; end;
if (index_pm_start > length(pm)) index_pm_start=length(pm); end;
[value_pm_stop,index_pm_stop] =
min(abs(pm - stop(Unit_Sequence(i))));
if (index_pm_stop < 1) index_pm_stop=1; end;

if (index_pm_stop > length(pm)) index_pm_stop=length(pm); end;

y_start = fix(pm(index_pm_start) * Fs);
y_stop = fix(pm(index_pm_stop) * Fs);

if (1 > 1)
artf_pitch_stop =
y(y_start + 1:fix(pm(index_pm_start + 1) * Fs));
1_start = length(artf_pitch_start);
1_stop = length(artf_pitch_stop);
wl = hann(l_start * 2); w2 = hann(l_stop * 2);
artf_pitch_start = artf_pitch_start .* wil(l_start+l:length(wl));
artf_pitch_stop = artf_pitch_stop .* w2(l:1_stop);
new_pitch = max(l_start,l_stop);
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if (new_pitch > 1_start)
artf_pitch_start =
vertcat (artf_pitch_start,zeros(new_pitch-1_start,1));
end;
if (new_pitch > 1_stop)
artf_pitch_stop =
vertcat (zeros(new_pitch-1_stop,1) ,artf_pitch_stop);

end;

new_artf_pitch = artf_pitch_start + artf_pitch_stop;
end;

y_subwave = y(fix(pm(index_pm_start + 1) * Fs) + 1l:y_stop);
if i ==

speech=y_subwave;
else

% add artf_pitch at first, then the segment
speech=[speech;new_artf_pitch];
speech=[speech;y_subwave] ;

end;

ind_stop = index_pm_stop + 1;
if (ind_stop > length(pm)) ind_stop = index_pm_stop; end;
new_stop = fix(pm(ind_stop) * Fs);
if (new_stop > length(y)) new_stop = length(y); end;
artf_pitch_start = y(y_stop + l:new_stop);

end;

nazov_wavka = strcat(’./slovko900_output/’,mapping{vetal},’_synth_sii.wav’);
wavwrite (speech,Fs,N,nazov_wavka) ;

fprintf (1, ’\nDone\n’) ;

% compute transmition cost

function tc=Transmition_Cost(a,b,af) % af = acoustic features
if (b-a)==

tc=0; ' zero for neighbouring segments
else

tc=0; Y’ one otherwise

delta_f0=abs(160-af(b-1,1)); Jhconstant pitch 7

if (delta_f0 < 5) tc = tc + 0;
elseif (delta_f0 < 10) tc = tc + 2;
else tc = tc + 5;
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end;
eud_mcep=voicebox_disteusq(af(a,2:13),af(b-1,2:13),’d’);
tc=(tc+eud_mcep/30) ;

end;

% compute transmition cost
function uc=Unit_Cost(i,std,a,sii)

uc = (1-sii(a))x*8;
% uc = 0;

C.2 Vypocet SII

function do_sii_analysis()
% Milos Cernak (c) 2004

files=dir(’./wav/*.wav’);
[u,v]=size(files);

[corpus,file,start,middle,stopl=
textread(’500sav_sk_mc.catalogue’,’%s %s hf Kf %hf’);

n_entries = length(corpus);

sii_values=zeros(n_entries,1);

ref_noise = wavread(’ref_pink.wav’);
power_ref_noise=sum(ref_noise."2)/length(ref_noise);
power_ref_noise=10*logl0(power_ref_noise);

noise_full=wavread(’pink_noise_44k.wav’);
length_noise_full=length(noise_full);

for i=1:n_entries
fprintf(1,’Processing %d file from Jd: ’,i,n_entries);
if (strfind(corpus{i},’pau’))
sii_values(i,1) = 0;
fprintf(1,’ pau\n’);
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continue;
end;
f=strcat(’./500wav/’,file{i},’ .wav’);
[y,Fs,N]=wavread(f) ;
y_segment=y(fix(start(i)*Fs)+1:fix(stop(i)*Fs)-1);
length_y_segment=length(y_segment) ;

if (length_y_segment < length_noise_full)

noise_original=noise_full(1l:length_y_segment);

end;

fid
for

else noise_original=noise_full; end;
noise_original=noise_original/2;
% RMS noise
power_noise=sum(noise_original."2)/length(noise_original);
power_noise=10*1logl0(power_noise) ;
% RMS signal
power_signal=sum(y_segment. 2)/length(y_segment) ;
power_signal=10*1logl0(power_signal);

signal_to_noise=0;
P2_=power_noise+signal_to_noise;

difference=P2_-power_signal;
amp_ratio=1/sqrtm(10~ ((difference)/10));
y_segment_0dB=y_segment./amp_ratio;

% RMS signal
power_signal=sum(y_segment_0dB. " 2)/length(y_segment_0dB) ;
power_signal=10*1logl0(power_signal);

p=oct3bank (y_segment_0dB) ;

p_n=oct3bank(noise_original);

p = 83 - (power_ref_noise-p);

p_n = 83 - (power_ref_noise-p_n);

AI=sii CE’,p,’N’,p_n);

fprintf(1,’%f\n’,AI);
sii_values(i,1) = AI;

= fopen (’500sav_sk_mc_sii.cataloguee’,’w’);
i=1:n_entries
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fprintf(fid,’%s %s %f %f %f %f\n’,corpus{i},
file{i},start(i),middle(i),stop(i),sii_values(i,1));
end;

fclose(fid);
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