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Abstrakt

Prace se zabyva problematikou konverze hlasu, coz je transformace parametri feci jednoho
fecnika tak, aby znél jako nékdo jiny. Je proveden rozbor metod odrazejicich soucasny stav
technik konverze. V teoretické ¢asti je nejprve priblizen zptisob tvorby fec¢i s dirazem na
atributy identifikujici a charakterizujici hlas. Jsou popsany metody modifikace hlasu s je-
jich vyhodami a uskalimi, jez predurcuji oblast pouziti danych metod. Déale jsou probrany
zpusoby transformace hlasu mezi zdrojovym a cilovym mluvéim. Na zakladé popsanych po-
znatkil je vytvoren software demonstrujici jednu z cest jak tohoto cile dosdhnout. Konverze
je rozdélena z pohledu trénovani a syntézy. Soucasti prace je program konverze hlasu, ktery
byl vytvoren v programovém prostfeni MATLAB. Postupné je v praci popsan jeho navrh,
implementace a zhodnoceni dosazenych vysledku.

Abstract

Voice conversion is the process of transformation of speech parameters belonging to one
speaker in such a way that his/her speech sounds as spoken by someone else. This thesis
presents a short summary of several techniques currently used for conversion. First, the
theory of voice creation with an emphasis on key atributes that characterize and identify
a speaker’s voice is described. Methods for voice modification are discussed, together with
the advantages and pitfalls that predetermine the use-cases for suitable application of these
methods. A high-level overview of how speech is transformed between the source and the
target speakers is presented. This description is subsequently used to design a voice conver-
sion system that is aimed to demonstrate one of the possible approaches to the conversion
problem. The process of conversion consists of two phases: training and synthesis. As part of
this project, a computer program for voice conversion based on the MATLAB programming
environment has been developed. Its design, implementation and results are discussed.
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Kapitola 1

Uvod

Konverze hlasu je proces adaptace charakteristik reci jednoho fe¢nika takovym zptisobem,
aby jeho hlas znél jako hlas jiného clovéka — cilového Tec¢nika. Ackoliv jsou lidsky hlas a
lidska fe¢ dvé rozdilné kategorie, ¢asto v technické praxi dochazi k prekryvani téchto pojmii,
napr. rozpoznavanim rec¢i a rozpoznavanim hlasu se vétsinou mysli tentyz proces. Podobné
hovoiime rovnéz o konverzi hlasu nebo konverzi feci.

Lidsky hlas je technicky prostfedek, nosi¢ zvuku, zatimco lidska re¢ je zpusob pouziti
tohoto prostiedku slouzici ke komunikaci. Avsak tvrzeni, Ze pouze fe¢ nese informace, tedy
myslenky vtélené ve slova a véty, by bylo mylné. I hlas jako takovy prenasi informace ve
své aktualni kvalitativni podobé. Hlas byvd emocné zabarveny, poslucha¢ snadno rozezna
napt. hlas tzkostlivy, rozzlobeny, odevzdany, netrpélivy, ironicky, smutny apod. Roli zde
hraje tén, rychlost, melodie, rytmus atd.

Systémy rozpoznavani a syntézy teci jsou v soucasné dobé jiz komercéné dostupné béz-
nému spotrebiteli. V zafizenich, jako jsou mobilni telefony, se uplatniuji rozpoznavace reci.
Ovladani hlasem se nabizi jako alternativa k dalkovému ovladéani televizi nebo sett handsfree.
Ctecky elektronickych knih jiz bézné predéitaji text pomérné vérnymi hlasy. D4 se ici, ze
soucasné systémy zvladaji jiz velmi dobre syntetizovat rec, avsak jesté nedokazi vérné na-

podobit emoéné zabarveny hlas [19]. Konverze hlasu je jednou z cest, jak syntetizovanou
feC jesté vice priblizit posluchac¢tm.
Jiz dnes jsou patrné trendy budouciho rozvoje v této oblasti [25]. Spotfebni elektronika

by mohla poskytovat nastaveni hlasu majitele zarizeni, ¢leni jeho rodiny, nebo znamych
hercii. V pocitacovych hrach se muze uplatnit moznost dokonaleji personifikovat herni po-
stavu s hracem. Lidem, ktefi prisli z néjakého divodu o hlas, by bylo mozné nejen vratit
schopnost opét se dorozumét syntetizovanou reci, coz jiz dnes mozné je, ale vratit jim i
jejich vlastni hlas. Ve filmovém primyslu pii dabingu by se mohla uplatnit transformace
hlasu mezi jazyky. Jde o obtizny tkol, jehoz zvladnuti dosud nebylo vyfeseno.

V oblasti ochrany osobnich dat v bankovnictvi s sebou rozvoj konverze hlasu prindsi
nové vyzvy. Bude tfeba podnikat kroky pro lepsi zajisténi dat a majetku proti prolomeni
hlasového zdmku. V podvrhovani fec¢i (tzv. spoofing) a obrané pred nim jiz probihd vyzkum
[29].

Tématem této préce je konverze feci; jde o podmnozinu spadajici do rozsahlejsi katego-
rie obecné transformace reci, kde se resi i transformace rec¢i umélého ptivodu nebo prevod
psaného textu na fe¢ (tzv. syntéza text-to-speech). U konverze feci se neméni obsah toho,
co chtél mluvci sdélit, méni se pouze hlas promluvy. Tato prace ukéaze, jakym zptisobem lze
konverze dosdhnout. Postup budu demonstrovat na programu, ktery jsem vytvofil v pro-
sttedi MATLAB. Jeho vstupem jsou trénovaci promluvy, zdrojové a cilovd, a ddle nahravka,



kterd ma byt konvertovana. Vystupem je pak transformovand nahravka.

Kapitola 2 Hlas a jeho vznik se vénuje zakladni charakteristice hlasu s dirazem na ty
vlastnosti, které maji bezprostiedni vliv na zpracovani hlasu technickymi prostiedky. V ka-
pitole 3 Od modelu k filtru jsou pftiblizeny teoretické zaklady pro feseni problematiky po-
moci metod digitdlniho zpracovani signali. Re¢ové tistroji je mozné modelovat jako filtr, coz
je demonstrovano na sérii schémat a podlozeno matematickym zakladem. V kapitole 4 jsou
popsany metody vedouci k realizaci systému pro konverzi. Je zminén soucasny stav tech-
niky v tomto oboru. Kapitola 5 se vénuje konkrétnimu reseni, jez bylo realizovano v podobé
pocitacového programu. Blizsi rozbor jeho implementace a popis jednotlivych pouzitych
metod se nachazi v kapitole 6. Nasledné vyhodnoceni tspésnosti v dosazeni vytyceného cile
je provedeno v kapitole 7. Jsou zde popsany experimenty, jez vedly k posuzovani sprav-
nosti feseni v prubéhu realizace. Podobnost vysledné zkonvertované nahravky s originalem
cilového mluvciho je demonstrovana na sérii grafi. V zavéru je naznacena cesta mozného
budouciho vyvoje.



Kapitola 2

Hlas a jeho vznik

Lidsky hlas muze byt nosicem mluveného slova nebo zpévu. Hlas vypovida o fyziologickych
vlastnostech jedince, o jeho fyzickém i dusevnim stavu, o socidlnim pivodu nebo i o pri-
slusnosti k zemépisnému regionu apod. Vznikd v organech, které jsou soucasti dychaciho
ustroji lidského téla.

Existuji metody, jez ndm umoznuji toto ustroji matematicky popsat a modelovat. Po-
moci elektronickych digitalnich zafizeni jsme potom schopni hlasové tstroji velmi dobre
simulovat.

2.1 Anatomie hlasového ustroji

Dychaci Gstroji je slozeno z dolnich a hornich cest dychacich. Na predélu mezi témito dvéma
¢astmi jsou hlasivky. Dychaci ustroji dobre reprezentuje obrazek 2.1 nazvany Fyzikalné
akustické schéma dychaciho systému [5].
které si miizeme predstavit jako analogii napéjectho zdroje hlasového tustroji. Produkuji
proud vzduchu, jehoz proménna energie je nasledné zpracovavana v navazujicich organech
podilejicich se na tvorbé hlasu.

O casti ustroji od hlasivek nahoru hovoiime jako o artikula¢nim tstroji. Jde o hrtan,
hltan, dutinu tstni, dutinu nosni a nosohltan. Vyznamnou tlohu sehravaji téz zuby a rty.

2.1.1 Hlasivky

Hlasivky jsou zobrazeny na obrazku 2.2 z pohledu, jenz se ziska napr. lékarskym pristrojem,
laryngoskopem. Jsou tvoreny dvéma pruznymi vazy pokrytymi sliznici, napnutymi mezi
chrupavkami. Muzi maji v priméru délku hlasivek 22 mm, Zeny 18 mm.

Hlasivky tvori tzké misto na cesté vzduchu z plic. Pri dychani jsou hlasivkové vazy
ochablé, aby vzduch mohl volné proudit. Vzduch prochazi trojihelnikovou stérbinou zvanou
glottis. Pri mluveni a zpévu se zapoji drobné hrtanové svaly. Hlasivky se napnou a hlasova
stérbina se ztzi. Tim vznikne prekazka proudicimu vzduchu a hlasivky se rozvibruji podobné
jako u dechového hudebniho néstroje, jakym je napi. hoboj. Vysledkem vibraci je zvuk,
ktery se dale sit{ vzhuru do artikulacniho tstroji. Tento zvuk — tzv. hrtanovy hlas — nema
lidské zbarveni [8].
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Obrazek 2.1: Fyzikdlné akustické schéma dychaciho systému.

Obrézek 2.2: Schéma hlasivek. Na levém obréazku jsou zndzornény hlasivky (pod ¢islem 1) pri
djrchani, hlasivkova Stérbina (4) je oteviend. Cislo 2 a 3 znadf hlasivkové chrupavky a $titnou
chrupavku. Na pravém obrazku je stejny pohled na hlasivky, tentokrat pti mluveni, kdy je
stérbina mezi hlasivkami ztzend. Obrazek byl pfevzat z publikace Fonetika a fonologie [3],
puvodnim autorem je Gerhart Linder [9].

2.1.2 Artikula¢ni ustroji

To, jak primérni zvuk z hlasivek vypada a jak je zpracovan artikulaénim traktem, je mozné
interpretovat pomoci Helmholtzovy teorie tvorby samohldsek [20].

Hermann von Helmholtz popsal hrtanovy hlas jako slozeny ton se zakladni harmonic-
kou slozkou a s vys$simi harmonickymi slozkami zastoupenymi ve svém spektru. Artikulaéni
ustroji predstavuje kaskddu rezonancnich dutin s rdznymi rezonanénimi frekvencemi. Pti
pruchodu jednotlivymi dutinami se zvyrazni harmonické slozky s frekvenci podobnou rezo-
nanc¢ni frekvenci a ostatni se naproti tomu potlaci. Tvar a objem rezonatoru se pri mluveni
méni. Zmény ve vzajemné poloze jazyka, rtd a zubl se projevi zménou charakteru hlasu,
zejména, jeho barvy.

Z pohledu modelovani tvorby feci 1ze na hlasové tstroji pohliZet jako na zdroj a filtr [4].
Hlasivky jsou zdrojem prvotniho hlasu a rezonanc¢ni dutiny predstavuji filtr modifikujici
hlas zdroje. Zvukova intenzita vyssich harmonickych slozek se vzrtstajici frekvenci klesa



priblizné o 6 dB na oktavu.

2.2 Zakladni frekvence

Zéakladni frekvence hrtanového zdrojového hlasu vychéazejiciho z hlasivek se oznacuje jako
Fy (fiké se ji ,pitch®). Vyska hlasu zavisi na velikosti hlasovych organu - hlasivek, véku,
zdravotnim stavu a pohlavi jedince. Zakladni frekvence se pohybuje u muzi v rozmezi asi
80 az 200 Hz, u zen v rozmezi 150 az 350 Hz a u déti v rozmezi 200 az 500 Hz.

2.3 Formanty

Jednotlivé rezonanc¢ni frekvence vokalniho traktu se nazyvaji formanty. Rezonance tistni du-
tiny produkuje tzv. hlavni formant F1. Ten mize ¢lovék ménit v pomérné Sirokém rozsahu
asi od 175 Hz (t6n F') do 3700 Hz (tén By), a to polohou jazyka vuéi zubum a mékkému
patru. Na tvorbé hlavniho formantu se téz podileji rty. Neménné hrtanova dutina mé rezo-
nanci s frekvenci asi 400 Hz (t6n G1). Ta tvori spolu s nosohltanovou dutinou tzv. vedlejsi
formant F2.

2.4 Samohlasky

Prvni dva formanty jsou urcujicimi pro samohlasky (v ¢estiné a, e, i, o, u), zatimco vyssi
formanty dodavaji hlasu individualni zabarveni. Samohlasky maji nejuzsi vazbu na zakladni
hrtanovy hlas. Ceské samohlasky jsou znélé a tstni. Protikladem k vyznamu tstni jsou
samohldsky nosové, napf. v polstiné a francouzstiné (na jejich tvorbé se podili téz dutina
nosni).

Jestlize se u samohlasek zvysi zakladni frekvence, protoze napt. zpévak presel z hlubo-
kych téni na vysoké, dojde k nésledujicimu jevu: protoze vyssi harmonické slozky zvuku
jsou nasobkem zékladni frekvence, zvySovanim se od sebe harmonické slozky rychle odda-
luji, nareduji se a nekryji se dobre s formanty, samohlasky prestavaji byt spravné akusticky
definovany. To je divodem, pro¢ u vysokych hlast znéji samohlésky podobné [6].

Graf na obrazku 2.3 byl prevzat z prace Vowel Perception in Australian English od
Roberta Mannela z university v Sydney [12]. Je na ném vokalni mapa zdkladnich samohlé-
sek australské anglictiny vyslovovanych dospélymi muzi. Na vodorovné ose jsou prislusné
formanty F2, na svislé formanty F1. Z grafu je patrno, jak se lisi frekvence formantii pro
jednotlivé samohlasky. Cestina oproti angli¢tiné ma mensi pocet samohlasek.

2.5 Souhlasky

Souhlasky vznikaji tak, ze vzduch proudi pres rizna ziazeni podél artikulacniho tstroji.
Mohou byt znélé a neznélé. Pti tvorbé znélych souhlasek se uplatni kmitdni hlasivek. Ji-
nak jsou souhlasky kromé periodickych zvuki charakterizoviny téz neperiodickymi Sumy.
Zvlastni kategorii jsou pak sykavky, na jejichz tvorbé se hrtanovy hlas viibec nepodili. Jsou
tvoreny Sumem vznikajicim v Gziné mezi jazykem a dasnovym obloukem.
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Obrazek 2.3: Vokalni mapa zdkladnich samohlasek australské angli¢tiny

2.6 Fonémy

Foném je nejmensi stavebni jednotka zvuku fe¢i v konkrétnim jazyce. Kazdy jazyk je vy-
baven vlastni specifickou sadou fonému. Jejich mnozstvi se lisi u riznych jazyki a také dle
pouzitého modelu.

Fonémova sada ceského jazyka je tvorena 39 fonémy, z toho je 13 vokalickych (sa-
mohlaskovych) a 26 konsonantickych (souhldskovych). Na presnou definici toho, co je a
neni samostatny foném, nepanuje jednotny nazor. Nékteri odbornici zpochybnuji nékteré
z fonému, napt. /d/, nebot ten mé vyznam jen ve vztahu k cizim slovim.

Kazda hldska neni fonémem. Fonémem je jen ta, ktera je schopnd rozlisit vyznam zvuku.
V nékterych jazycich mohou mit dvé hlasky — odlisné zvuky — stejnou funkci, v jinych
jazycich nikoliv, zdlezi na tom, tvori-li stejny foném. Zadménou fonému se muize zménit
vyznam slova (napf. pes — pas). Jeden foném muze mit vice zvukovych realizaci, tzv.
alofony nebo téz alofonni varianty fonému. Napf. ¢esky foném /n/ je realizovdn dvéma
alofonnimi variantami, kdy na konci slova mlyn zni jinak nez uprostied slova branka. Zde
také velmi zalezi na tom, kdo vyslovuje. Rozborem fonémt mluvciho 1ze usuzovat na celou
radu osobnostnich charakteristik, napt. na jeho socidlni pivod nebo postaveni.

Vlastnosti fonémi je, ze na zdkladé distinktivnich ryst vytvareji tzv. fonologické pro-
tiklady, coz jsou zvukové rozdily umoznujici rozlisSeni vyznamu. Distinktivni rysy zahrnuji
vlastnosti vokalické, konsonantické a prozodické.

Vokalické vlastnosti (otevienost, timbre, rezonance) utvareji fonémy charakteristické
nepritomnosti prekazky pri vyslovovani.

Konsonantické vlastnosti (misto artikulace, znélost, napjatost, ptidech, rekurze, mlaska-
vost, zdvojenost) utvareji fonémy charakteristické vytvorenim artikula¢ni prekazky a jejim
odstranénim. Prozodické vlastnosti (kvantita, pfizvuk, intonace) samy o sobé nevytvareji
fonémy, ale jsou na fonémy vazany.



V ceském jazyce jsou nejcastéjsimi fonémy kratké samohlasky e, o, a, 7, neznélé sou-
hlasky ¢, s, k a sonantické fonémy n, [, m, r (sefazeno vzdy dle ¢etnosti vyskytu). Ze znélych
souhlasek se uplatnuji zvlasté v, d, z, b. Déale jsou castymi dlouhé samohlaskové fonémy 7,
d. Slabika ma v ¢eském jazyce délku 1 az 6 foném.

Sada fonémi fonémového rozpoznavace vyvinutého skupinou BUT Speech@FIT!, jehoz
je vyuzito v této praci, zahrnuje v Ceském jazyce 45 fonému. AvSak ne vsechny z nich jsou
klasickymi fonémy, nékteré jsou jen pomocné a slouzi k detekcim nehlasovych anomélii.

Sady fonému pro jednotlivé jazyky jsou ruzné. Pripadny prevod feci z jednoho jazyka
do druhého predstavuje problém.

http://speech.fit.vutbr.cz/cs
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Kapitola 3

Od modelu k filtru

Za ucelem rozbort a modelovani tvorby Tedi si 1ze cely hlasovy trakt vcéetné hlasivek a rtu
predstavit jako kaskadu tii dilé¢ich modeli, jak je zndzornéno na obrazku 3.1.

B , . , v L . R X
uzeni model hlasivek N model ak_ustlcke > model vyzarovani | Rec
trubice zvuku
G(z) V(z) L(z)
H(z)

Obréazek 3.1: Blokovy model hlasového traktu

Buzenim je proud vzduchu z plic o urcité energii. Model hlasivek je dolni propusti
2. Tadu, model vyzafovani zvuku je horni propusti. Prostredni ¢asti je model akustické
trubice, jehoz rozboru bude vénovana vétsi pozornost v néasledujici sekci. Jde o kaskadu
dvoupdlovych rezondtortu. V roviné z lze stanovit celkovou prenosovou funkci modelu H(z)
jako soucin pfenosovych funkei:

H(z) =G(z)-V(2)- L(2) (3.1)

3.1 Model akustické trubice hlasového traktu

Z tohoto rozdéleni na zdroj (buzeni) a filtr vychazi celd fada digitalnich i analogovych mo-
delu [22]. Akustickd trubice je ¢asto modelovana pomoci sekvence dutin zjednodusené val-
cového tvaru. Jednim ze zédkladnich teorii vychézejicich ze systému trubic je model Kellyho
a Lochbauma [28] z Sedesatych let dvacéatého stoleti. Jedna se o prevedeni v té dobé popu-
larnich analogovych valcovych modelti do podoby digitalniho filtru.

V dalsich ivahach bude navdzano na obrazek 2.1, kde lze provést na modelu zjednodu-
Seni a uvazovat zavieny patrohltanovy uzdavér. Tim vznika dutina na obrazku 3.2. Spojitou
dutinu je mozné aproximovat soustavou bezeztratovych trubic s pfi¢nou plochou A; az A,,.
U Kellyho a Lochbauma maji segmenty stejnou délku: Az. V dil¢ich elementech trubice
jsou rychlost Sifeni zvuku a tlak jednotlivymi proménnymi v parcidlnich diferencidlnich
rovnicich. Tyto rovnice vedou na popis i-tého segmentu soustavy trubic, pricemz existuji
hrani¢ni podminky na prechodech mezi segmenty.
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Obréazek 3.2: Na levém obrazku je aproximace akustické trubice pomoci valcovych seg-
mentt. Vpravo je model prichodu a odrazu viny v jednom segmentu [25].

Pocet téchto prechodi se rovna radu systému digitalniho filtru, ktery trubici odpo-
vidé. Siteni dopiednych a zpétnych zvukovych vin fesi Kellyho-Lochbaumovy rovnice [28].
Doptednd vlna f;_1(t) vstupujici do segmentu se s¢itd se zpétnou vlnou b;_1(t) Casteéné
odrazenou od rozhrani mezi segmenty.

Cést filtru odpovidajici jednomu trubicovému elementu je znizornéna na obrazku 3.2
vpravo. Filtr popisujici cely model trubice hlasového traktu bude potom sestaven zietézenim
diléich struktur jednotlivych segmentii za sebe. Vyslednd soustava zahrnujici téz model
hlasivek a model vyzafovani vznikne pridanim degenerovanych struktur zleva pro hlasivky
a zprava pro vyzarovani, coz odpovidd obecnému schématu na obrazku 3.1.

Analogové modely artikula¢niho tustroji postupné ustoupily spektralnim modelim —
at uz neparametrickym jako vocoder, nebo parametrickym modelim zalozenym na teorii
zdroje a filtru, jako je popularni metoda Linear Predictive Coding. Spektralni modely se
prosadily v kédovani telefonnich prenosti, kde se uplatnila jejich nizsi naro¢nost na mnozsti
prendsenych dat za zachovani pomérné vysokého stupné vérnosti. Linear Predictive Coding
(LPC) je stézejni metodou vyuzivanou v této praci, proto bude detailné predstavena v
nasledujici sekci.

3.2 Linear Predictive Coding

LPC (Cesky Linedrni prediktivni kédovéni) je velmi ¢asto pouzivand metoda, kterd popisuje
model akustické trubice pomoci celopélového ¢istého IR filtru [1], viz obrazek 3.3.
Vychodiskem metody je linearni predikce. Jde o matematickou operaci, kterd stavi na
tom, ze ve kvazistacionarnim c¢asovém tseku lze odhadnout budouci vzorek ¢asového signalu
jako linedrni kombinaci urcitého poc¢tu vzorka minulych.
Na vstupu nemusi byt jen zakladni hrtanovy hlas z hlasivek, byva sem téz pridavan zdroj

vvvvv

traktu, avsak zde v popisovaném modelu tento zdroj naznacen neni.
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Obrazek 3.3: Schéma obecného IIR filtru

Celkova prenosova funkce H(z) pro IIR filtr bude ve tvaru

H(z) = 3.2
6= 15 (32)

Snahou bude urcit koeficienty funkce
ARZ)=14az ' +az 2 +azz 2+ +apzt (3.3)

ve jmenovateli prenosu H(z). Metodou, jak koeficienty identifikovat, je nasledujici po-
stup.

Prvnim krokem identifikace koeficientu je zavedeni inverzniho filtru do pfenosu 1/A(z)
v podobé A*(z), pricemz koeficienty a; a a] by v idedlnim pfipadé mély byt shodné. Uvedena
operace je na obrazku 3.4.

Gun) | 1 Ls) | e(n) R
signal z hlasivek ™|  A(z) : A(2) chyba predikce =

Obrazek 3.4: Aplikace inverzniho filtru

Kdyby opravdu shodné byly, potom by vysledny prenos soustavy byl 1. D4 se dokézat,
ze koeficienty a; se u stacionarniho vstupniho signalu daji identifikovat pomoci a;, kdyz
se budou a; postupné ménit takovym zpisobem, ze vysledkem bude minimum energie na
vystupu soustavy. Minimum energie se dd vyjadrit jako funkce kvadratu odchylky predpo-
vézeného vzorku od skuteéného vzorku.

Za predpokladu, ze jsou koeficienty spravné identifikovany, lze povazovat funkci A*(2)
za A(z). Tedy na vystupu ¢lenu A(z) lze hledat odchylku e(n). Plati transformovéni dle
obrazku 3.5.

Clen 1 — A(z) je mozno chapat jako prediktor (odtud nazev metody linearni predikece),
nebot skute¢né po rozepsani polynomu A(z) pomoci diferenéni rovnice je vzorek signdlu §(n)
vyjadren pouze pomoci linearni kombinace vzorkt minulych bez tcasti vzorku pritomného.
Chyba predikce je potom
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> A > = > chyba predikce >

Y

1-A(2)

Obrazek 3.5: Substituce vedouci ke vzniku prediktoru

P P
e(n) = s(n) — 3(n) = s(n) — [ > ais(n— i)] =s(n)+ Y ais(n — i) (3.4)
=1 i=1

Druhym a zavérecnym krokem identifikace koeficientt je vyreseni sustavy linearnich rov-
nic, ke kterym se snadno da dostat pomoci parcidlnich derivaci vztahu Y e?(n) polozenych
rovno nule (hleddni lokdlnich minim). Takto se ziskaji konecéné koeficienty a;. K tomuto
ucelu se pouziva celd fada metod [!1], napr. autokorelaéni metoda s algoritmem Levinson-
Durbin, kovarian¢ni metoda.

V praxi znamend porizeni koeficienti IIR filtru velkou vyhodu v tom, ze velké mnozstvi
dat z navzorkovaného hlasového signéalu lze nahradit mnohem mensim objemem dat pomoci
praveé ziskanych koeficient, pficemz ptuvodni hlasovy signédl se d4 pomoci inverzniho pro-
cesu rekonstruovat. Doslo tedy ke kompresi hlasového signalu. Pro potieby rekonstrukce je
ovsem jesté zapotiebi uchovat zakladni frekvenci, intenzitu vstupu a nékteré dalsi parame-
try hlasového signdlu. U komprese pro komunikac¢ni tacely se bézné pracuje s kompresnim
pomérem 50 az 60, pro srovnani u zndmého formatu MP3 je kompresni pomér 11.

LPC koeficienty nejsou vhodné pro nésledné zpracovani pfimo a v praxi se v pavodni
podobé nepouzivaji. Jsou citlivé na presnost kvantovani, nemaji omezenou velikost, mald
chyba muize vést az k nestabilité filtru. Nejsou podobné nicemu, z ¢ehoz by byla patrna
jejich prakticka reprezentace. Z téchto divodu se koeficienty pro praktické pouziti nejdiive
podrobi transformaci.

3.3 Line Spectral Frequencies

LSF (Line Spectral Frequencies) nebo také LSP (Pairs) [1] jsou odvozeny od LPC filtru
A(z) prictenim, ¢i odectenim ¢éasti jeho zpétné vazby. Tim je modelovdn hlasovy trakt
s otevienymi a zavienymi hlasivkami. PTi realné fec¢i nejsou hlasivky pouze otevieny, ¢i
uzavreny, ale ¢asto jsou i v prechodném stavu. Pravé tento stav je zachycen LSF koeficienty.
7 toho muzeme odvodit, ze LSF budou z hlediska frekven¢niho uzavirat formanty z obou
stran. Vznikaji tak dva polynomy P(z) a Q(z), které jsou o jeden rad vyssi, nez A(z):

P(z) = A(z) — 2~ P+ Az (3.5)

Q(z) = A(2) + =~V AGT (3.6)

Jejich koreny lezi v komplexni roviné na jednotkové kruznici. Tyto kofeny se navzajem
stridaji, tj. zddné dva koreny stejného polynomu nelezi na kruznici vedle sebe. Ke kazdému
kotfenu jednoho polynomu existuje antisymetricky, ¢i symetricky koren druhého polynomu.
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Staci proto znat pouze polovinu jejich kotent, k zachovani veskeré informace o LSF. Sa-
motné koeficienty jsou pfedstavovany ihly k jejich kofentim v komplexni roviné. Blizkost
koeficientt vyjadruje vyraznou rezonanci ve spektru, coz je zpusobené blizkosti korene A(z)
k jednotkové kruznici.
Pro zpétnou syntézu LPC koeficientii staci pouzit vzorce:
_ P(2)+Q(2)

A(z) = — (3.7)

Vyhodou LSF koeficienti je jejich nizka citlivost na zménu. Predstavuji stabilni IIR
filtr, dokud je dodrzeno pravidlo naslednosti koeficientti — serazeni dle velikosti. Hodnoty
koeficientdi nabyvaji hodnot od 0 do 7.

LSF koeficienty odréazeji reprezentaci lidského hlasového traktu, respektive jeho modelu,
jenz je popsan vyse. Zakladem jsou dvé rezonanc¢ni podminky hlasového traktu, a sice zaprvé
za situace, kdyby teoreticky byl trakt na svém zacatku, tedy u hlasivek, zcela uzavien
a zadruhé, kdyby byl hlasovy trakt uplné otevien. Realita je ovSem nékde mezi témito
dvéma extrémy, hlasivky jsou béhem reci stdle ¢astecné otevieny a stupen otevieni se velmi
rychle méni. Od vyse uvedenych dvou rezonanc¢nich podminek jsou odvozeny dvé mnoziny
rezonancnich frekvenci s takovym poctem v kazdé mnoziné, ktery odpovidé poc¢tu spojenych
trubic v modelu hlasového traktu. Rezonancni frekvence prislusejici kazdé z podminek jsou
bud co do poradi vzdy liché nebo vzdy sudé hodnoty prislusného spektra, navzajem se
stfidaji a monoténné nartstaji. Pfitom skutecna rezonance, tedy vrcholek formantu, lezi
nékde mezi nimi. Formanty jsou tedy ve spektru obklopeny parem LSP, a lze vysledovat,
ze ¢im ostrejsi je vrcholek, tim tésnéjsi je par LSP.
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Kapitola 4

Konverze reci

Konverze feci zahrnuje mnozinu zptsobt, jimiz lze ménit lidsky hlas, ¢i zpév. Jak konverze
reci, tak syntéza reci, vyuzivaji radu stejnych matematickych metod. Z pohledu syntézy je
konverze uzitecna c¢ast systému slouzici ke zméné barvy syntetizovaného hlasu. Ze strany
konverze muze syntéza poskytovat ic¢inné nastroje modelujici ruzné aspekty reci.

Existuje vice rtiznych metod pristupu k transformaci reci. Prvni z nich vznikaly uz v 80.
letech 20. stoleti [2]. Postupem ¢asu se metody vyvijely az do podoby, kdy syntetizované
hlasy znéji vérné.

Byly vytvoreny modely vniméni a produkce hlasu. Modely vnimani slouzi k lepsimu
porozumeéni, které charakteristiky hlasu jsou pro posluchace dulezité pro jeho identifikaci,
a které naopak mohou byt z hlasu vypustény, nebot lidské ucho na né neni citlivé. Modely
produkce rozlisuji dva mechanismy tvorby rec¢i. Prvni popisuje stranku stylu feci, emoci,
nalady, apod. Druhy popisuje pribéh vzniku fe¢i uvniti artikulacniho tstroji.

Transformace feci si dava za cil ipravu zvukové stranky reci, tedy nehledi na jeji vyznam,
¢i syntaxi. Kazdy c¢lovék ma svij charakteristicky hlas. Informace v ném obsazend miize
byt analyzovana a také modifikovana. Transformace reci se tedy muze pouzit k napodobeni
urcitého hlasu, nebo naopak jeho zastreni, tak aby hlas nebylo mozné identifikovat.

Proces konverze ma 2 hlavni ¢asti: trénovaci a syntetizacni. Jejich schéma je na obrazku
4.1. Pfi trénovani se porovnavaji dvé nahrévky a zjistuje se zptusob konverze/zdvislost mezi
nimi. Zjisténa zavislost se aplikuje na vstupni zvukovou stopu prvniho fec¢nika, kterad se
timto prevede na nahravku cilovou.

TRENOVANI

Zdrojovy mluvei

Trénovaci promluva ——>»| Sbér charakteristik —>

. Pfipravena
Zpracovani > transformace

Cilovy mluvéi

Trénovaci promluva —» Sbér charakteristik >

SYNTEZA

Pfevod
charakteristik na ———»
feCovy signal

Zdrojovy mluvéi
Vstupni promluva

Cilovy mluvéi
Vystupni promluva

—>»| Sbér charakteristik Transformace

Y
Y

Obrazek 4.1: Obecné schéma konverze feci
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4.1 Trénovani

P1i konverzi feci je potfeba ucinit nékolik krokt. Tim prvnim je porovnani dvou rtznych
fecovych nahravek se stejnym obsahem, které byly namluveny dvéma rec¢niky. Tedy pokud
je cilem vytvoreni konkrétni transformované nahravky, kterd zni jako namluvend fecnikem
A, pak je potieba ziskat dostatecné dlouhy vzorek fec¢i mluvéiho A. Poté feénik B na-
hraje jednak stejny vzorek namluveny svym hlasem a jednak vstupni zdrojovou nahravku.
Vsechny nahravky jsou predlozeny programu ke zpracovani. PTi zpracovani je potieba tré-
novaci signaly na sebe navazat tak, aby kazdy foném jedné nahravky odpovidal stejnému
fonému druhé nahravky. Za timto acelem je mozné vyuzit mapovaciho algoritmu.

4.1.1 DTW

DTW (Dynamic Time Warping) — dynamické borceni ¢asu — je ¢asto pouzivany algoritmus
v oborech rozpoznavani reci, rukopisu, jednoduchych obrazi, bioinformatice, finan¢nictvi
a obecné ,dolovani dat* - Data Mining [17]. Je zaloZen na porovnévani a zarovnavani
dvou vektort dat stejné povahy, pricemz zminované vstupni vektory zpravidla maji riznou
délku. Data jednoho vektoru jsou sparovana s odpovidajicimi daty druhého vektoru. Nékteré
prvky mohou byt kopirovany, nebo ignorovany. Tim je dosazeno namapovani souvisejicich
usekt dat, ¢imz je ,,zdeformovana ¢asova osa“ — ve vstupnich vektorech se zbortila ,,casova
souvislost® vzniku jejich slozek. V praxi nemusi jit o reprezentaci ¢asu, ale prosté o libovolné
vektory.

Metoda DTW pracuje s cenovou matici o rozméru N x M, kde je N poc¢tem prvki prv-
niho vektoru a M poctem druhého. Jednotlivé prvky matice predstavuji lokdlni vzdalenosti
od pocatku do odpovidajictho bodu matice a tim i relativni vzdalenost mezi slozkami vek-
torti. Uéelem je minimalizace celkové ceny cesty mezi protéjsimi vrcholy matice. Nalezend
cesta definuje konkrétni zarovnani sekvenci obou vektort.

4.1.2 Linear Predictive Coding

7 hlediska konverze Te¢i hraje LPC v pouzivanych postupech klicovou roli. U praktickych
realizaci se fad filtru P voli v zavislosti na pouzité frekvenci vzorkovani. Cim vyssf frekvence,
tim vétsi P. U urcitého zlomového mnozstvi dalsi zvySovani poctu koeficient jiz nepfinasi
zadouci efekt v kvalité predikce reprezentované poklesem energie chyby prediktoru. Zavislost
je naznacena na obrazku 4.2.

LPC je pouzito jak v podsystému trénovani, tak i v podsystému syntézy. U trénovani
jsou koeficienty LPC ziskany pii analyze vstupnich trénovacich promluv, rezidualni signal
zde nemd zadny vyznam. Naopak u syntézy, kde jsou koeficienty LPC ziskany pti analyze
vstupni zdrojové promluvy, se rezidualni signal ulozi, aby byl pozdéji pouzit jako buzeni
pro syntézu zmodifikované vystupni promluvy.

4.2 Syntéza

P1i syntéze se vyuziva nové zdrojové nahravky a natrénovanych konverznich charakteristik.
Na jejich zakladé se syntetizuje vysledna nahravka. Zakladni metody, jak tohoto dosdhnout
jsou uvedeny v nasledujicich kapitolach.
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Obrazek 4.2: Zavislost chyby predikce na fadu filtru

4.2.1 Metody

Jak jiz bylo zminéno, tak se pri produkci hlasu uvazuji dva hlavni sméry. Rozlisuje se
mechanismus vzniku hlasu na fyzické tirovni a zptsob modulace hlasu na trovni psychické.
Studie ukazuji, ze oba tyto mechanismy hraji dilezitou roli pfi identifikaci hlasu, a tim
padem i pri jeho modifikaci.

Napriklad imitatori napodobuji hlavné dikci lidi, které imituji - rychlost jejich feci,
intonaci, diiraz kladeny na urcité c¢asti slov. Musi odpovidat i pouzita slovni zasoba a slovni
spojeni. Uz hure se napodobuje zdkladni frekvence a napodobeni formantia je pro clovéka
jiz prakticky nemozné, nebot ty jsou urceny tvarem artikula¢niho tstroji.

Vétsina transformacnich metod naopak pracuje prevazné s modelem tvorby reci ve fy-
zickém slova smyslu. Transformace charakteristik ustroji je algoritmicky jednodussi nez je
transformace vétsiny prozodickych vlastnosti hlasu. Nékteré prozodické vlastnosti se proje-
vuji pouze v uréitych ¢éastech feéi — naptiklad duraz na konci slov, nebo vét [15]. Transfor-
Lidé vnimaji kontext celé feci, a proto u delsiho signalu mohou jednoduseji odhalit, ze byl
signdl modifikovan.

Navazani jednotlivych segmentt vyzaduje zvlastni pozornost, nebot prozodické rozdily
(perioda zdkladniho ténu, energie), skoky ve frekvencich jednotlivych formantu a ve fazi se
projevi neprirozené znéjicim hlasem [21].

4.2.2 Modifikace zdroje

Mezi nejjednodussi modifikace patii dprava zdroje fe¢i — model hrtanu. Takto je mozné
ménit hlavné prozodické vlastnosti hlasu, jako je zakladni frekvence, délka zvuki, ¢i jeho
energie [15]. Zmény v zdkladni frekvenci vedou ke zméndm délky hlasového signilu. Z
toho duvodu je zaroven casto pouzita i kompenzujici zména délky zvuku, ktera do signalu
kopiruje existujici vzorky, nebo je z néj odstranuje. Clovék dokéze v uréitych mezich ménit
zakladni frekvenci svého hlasu, pricemz tato schopnost se da trénovanim zlepsovat. Zmény
energie lze docilit prostym vynasobenim signdlu urcitym koeficientem.

TD-PSOLA (Time-Domain Pitch Synchronous Overlap and Add) [3] vyhleddva ptiznaky
period a na jejich zdkladé signdl segmentuje. Obvykla délka segmentii je 2 az 4 periody.
Tyto vzajemné se prekryvajici segmenty mohou byt priblizeny, nebo oddéleny, coz vede ke
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zméné zakladni frekvence. Druhou moznosti je kopirovani a mazani segmenti, které zmeéni
délku signalu. Po dokonceni tprav jsou prekryvajici se ¢asti segmentl secteny a je z nich
vytvoren novy signal. Obé zminéné tupravy zachovavaji kvalitu signdlu pii nizkém faktoru
zmeén.

4.2.3 Modifikace filtru

vvvvvv

filtry, u nichz se zména koeficientti muze projevit zménou spektralni obalky. Prehled metod
z této sekce vychazi z knihy Predicting Prosody from Text for Text-to-Speech Synthesis
[15].
HNM (Harmonic plus Noise Model) [23] je technika reprezentace fecového signélu. Podle
tohoto modelu se signal sklada z harmonické a Sumové slozky. Harmonicka slozka modeluje
pseudoperiodické jevy pomoci sumy sinusovych kiivek. Sumové slozka modeluje neperio-
dické déje autoregresnim modelem.

Fourierova fada muze aproximovat libovolny hlasovy signal pomoci funkei sinus a ko-
sinus. Z toho vychdzi sinusoidni modely [I13]. Ty charakterizuji hlas na trovni frekvenci,
amplitud a fazi funkeci sinus a kosinus odvozenych ze signalu. Takto jsou reprezentovany
pouze harmonické slozky signalu a pro rekonstrukci neharmonickych slozek je nutné pouzit
model jiny.

Vocoder STRAIGHT(7] byl vytvoren na zékladé modelu sluchového aparatu. Diky tomu
jeho parametry reprezentuji prevazné informace, které sami lidé pouzivaji pfi identifikaci
mluveného slova. Mezi tyto parametry patii zédkladni perioda, vyhlazeny spektrogram a
mapa period.

VQ-mapping (Vector Quantization) je technika vytvorend piimo za tcelem konverze
reci. Je zalozend na vytvareni mapovacich databazi mezi databazemi hlasovych parametri
dvou fecniki. Diky tomu je pii mapovani zachovana individualita feci. Konverze probiha
ve dvou fazich. Prvni je faze uceni, kdy jsou generovany potiebné databaze. Ve druhé fazi
se syntetizuje fe¢ za pouziti vytvorenych mapovacich databézi.

Interpolacni metody se vyuzivaji predevsim ke zlepseni schopnosti prevodu mluvené reci
do textu. Charakteristiky cilového fe¢nika jsou interpolovany na zakladé predem piiprave-
nych charakteristik vice riiznych re¢niki. Lze tedy rici, ze je cilovy re¢nik charakterizovan
podobnosti k ostatnim fe¢nikim.

Tento prehled neni vycerpavajici, predstavuje pouze nékolik hlavnich bézné pouzivanych
metod. Vice podrobnosti véetné vysledki a srovnani lze nalézt naptiklad v prehledu Voice
Conversion: A Critical Survey [10].

4.3 Soucasny stav v oboru

V soucasnosti metody konverze feci prochéazeji stalym vyvojem, nebot vysledky konverznich
systémil nedosahuji zaménitelnosti syntetizované nahravky s originalni cilovou nahravkou.
Vznikaji nové metody, které jsou casto odvozeny od jinych starsich metod. Velmi dobrych
vysledku dosahuji postupy kombinujici vice metod soucasné [27].

4.3.1 Nastroje

Existuje rfada softwarovych nastroju — toolkiti, které poméhaji se zpracovanim rec¢i. Pro
vétsinu vyse popsanych metod jsou takové nastroje jiz k dispozici. Pii vytvareni programu
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pro konverzi Teci je vhodné jejich vyuziti zvazit.

SPTK (Speech Signal Processing Toolkit)! je soubor néstrojii vytvorenych pro praci s
feCovymi signély v prostiedi unixovych systémii. Obsahuje rozsdhlou sadu metod implemen-
tujicich napfiklad analyzu a syntézu koeficientu (napt.: LPC, LSF, PARCOR, cepstrum,
MGC), ale i mnozstvi dalsich metod pro praci s feCovymi daty.

HTS (HMM-based speech synthesis system) toolkit [30] je ndstroj podporujici syntézu
Tfeci, jez je zalozen na skrytych Markovovych modelech. Systém vyuziva databaze fecovych
usekt a na ni modely trénuje.

AHOcoder? je néstroj k analyze a syntéze feci, ktery byl vyvinut za tcelem paramet-
rizace TeCi. Signal je popsan tfemi skupinami parametri. Jsou to charakteristiky zakladni
frekvence, spektra a buzeni. Zminéné koeficienty mohou slouzit jako doplnék k HTS.

Signal Processing Toolbox® je sada nastroji programového prostiedi MATLAB. Obsa-
huje funkce vhodné pro vytvareni, zpracovani, modifikaci a zobrazeni signalu. Tyto funkce
jsou vykonové optimalizované k praci s maticemi a existuje k nim podrobna dokumentace.

!Dostupné pod upravenou licenci BSD na http://sp-tk.sourceforge.net
Zhttp://aholab.ehu.es/users/derro/software.html
3http://www.mathworks.com/help/signal/
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Kapitola 5

Navrh systému

Zéaklad systému je postaven na jiz existujicich metodéach pro konverzi reci. Jednotlivé me-
tody je potieba do systému spravnym zplisobem zakomponovat a navzajem provazat. Cilem
prace je systém navrhnout, implementovat a déale rozvijet.

5.1 Pozadavky na systém

Vysledny systém konverze fec¢i by mél byt schopen zpracovat dva trénovaci fecové signaly
o délce, ktera je pro trénovani dostatecna. Predpoklada se, ze signaly obsahuji tutéz pro-
mluvu a jsou dobré kvality. Na zdkladé vztaht trénovacich signald by mél systém zajistit
funkci zmény parametri od zdrojového k cilovému mluvéimu. Zmény jsou aplikovany na
vstupni zdrojovou promluvu, z niz je syntetizovana vystupni cilovd promluva, kterd by méla
obsahovat charakteristiky cilového mluv¢iho.

5.2 Prehled

Navrhovany systém konverze feci se skladé ze dvou hlavnich ¢asti. Prvni ¢asti je trénovaci
podsystém, ve kterém jsou ziskany informace o prevodu mezi zdrojovym a cilovym re¢nikem.
Vstupem podsystému jsou dvé nahravky, jedna od kazdého rec¢nika. Obé nahravky obsahuji
tutéz sekvenci slov, jejichz porovnanim trénovaci podsystém ziska prevodové matice, které
se pouzijl v druhé ¢asti systému — v podsystému syntézy. Zde probihd prevod vstupni
zdrojové Teci na vystupni cilovou re¢. Prenos dat mezi podsystémy probiha pouze jednim
smérem. Trénovani je na syntéze nezavislé a data, jez jsou vygenerovana v tomto bloku a
jez charakterizujici provazani mezi fecniky, postupuji do syntézy.

Oba podsystémy jsou vyobrazeny na diagramu 5.1, ze kterého je patrné jejich vzajemné
postaveni.

Podrobné blokové schéma je na obrdzku 5.8 (strana 28). Pro ndzornost je zde opét
modrou ¢arkovanou c¢arou zvyraznén podsystém trénovani a cervenou ¢arkovanou carou
podsystém syntézy.

5.2.1 Podsystém trénovani

Vstupem podsystému trénovani jsou nahravky zdrojového a cilového reénika, obsahujici tu-
téz sekvenci slov. K trénovani se pouziva dvojice delsich nahravek cca 1 minuta na rozdil
od pristupu, kdy je vlozeno mnozstvi nahravek kratkych. Z obou nahravek jsou extraho-
vany posteriorni pravdépodobnosti jednotlivych fonémti pomoci fonémového rozpoznavace
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Obrazek 5.1: Obecny diagram podsystému konverze Teci

PHNREC" (vyvinutého vyzkumnou skupinou BUT Speech@FIT [21]). Rozpoznavaé vy-
tvori pro kazdou nahravku matici, ve které kazdy radek obsahuje vyhodnocené pravdépo-
dobnosti vyskytu jednotlivych fonémi ve vzorku trvajicim 10ms (pricemz pocet sloupcu
odpovidd poc¢tu fonému, ktery rozpoznavaé rozlisuje pro dany jazyk). S maticemi posteri-
ornich pravdépodobnosti pracuje dalsi prvek systému — DTW. V algoritmu dynamického
borceni casu se mezi jednotlivymi radky matic hled4 jejich podobnost v ¢ase. Vysledkem je
matice, v niz je vyznacena tzv. nejkratsi cesta. Blok bude popsan v samostatné sekci 5.3,
kde bude téz charakteristicky obrazek zminéné vysledné matice ziskany z konkrétnich dat
zpracovavanych v této praci (obrazek 5.4 na strané 25).

Vstupni nahravky jsou zpracovany téz v paralelni vétvi. Na jejim zacatku jsou nahravky
normalizovany v blocich Normalizace. Jde o ustfednéni nahravek a vyrovnani jejich energii.
Nahravky dale postupuji do blokii Segmentace, kde dochéazi k jejich rozlozeni na vzorky
o délce 20 ms s prekrytim 10 ms. V takto kratkych tsecich se spektralni obalka neméni,
a proto je mozné na signal pohlizet, jako na staticky. Zaroven jsou tyto ramce dostatec¢né
dlouhé na to, aby se v nich objevily alespon dvé periody zdkladni frekvence. Tyto hodnoty
jsou standardné pouziviny v systémech zpracovani feci [16]. Vysledkem segmentace jsou
matice segmentu o velikosti (fs/1000-20) x (L-1000/10 — 1), kde f5 je vzorkovaci frekvence
a L délka nahravek v sekundach.

Vystupy obou paralelnich vétvi dale vstupuji do bloku Navazani. Na zakladé fonetické
struktury segment dojde k navazani segmentii tak, aby byly vzajemné izomorfni. Efektem
je téz sjednoceni pocCtu segmentil uvniti obou matic — pocet radku. Stale se pracuje se
dvéma maticemi prislusejicimi zdrojovému a cilovému fec¢nikovi. Protoze dochazi k modifi-
kaci poctu segmenti, musi se vSechny operace zmén velikosti odrazit i na matici fonémii,
jak v diagramu naznacuje ¢arkovand vazba A.

Aby nedochézelo ke zkreslovani spekter fe¢i po aplikaci nasledného kédovaciho algo-
ritmu, jsou segmenty signal vynasobeny Hammingovym oknem, které eliminuje nezddouci
ostré prechody mezi navazujicimi segmenty. Na obrazku 5.2 je zndzornén segment signalu
pred a po aplikovani Hammingova okna.

Nasledujici bloky Ofezéani ticha odstrani ze signalu (matic) takové stejnolehlé pary seg-
menti, u nichz energie alespon jednoho ¢lenu lezi pod definovanym prahem. Z toho plyne,
ze rozmér matic charakterizujici délku nahravek bude i po zmenseni shodny. Soucasné se

!Fonémomovy rozpoznivaé PHNREC je dostupny na http://speech.fit.vutbr.cz/cs/software/
phoneme-recognizer-based-long-temporal-context
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Obréazek 5.2: Priklad signédlu ptfed a po aplikovani Hammingova okna

analogickd operace provede nad fonémovymi daty, jak v diagramu naznacuje c¢arkovana
vazba B.

V tomto stddiu jsou segmenty pripraveny pro analyzu v bloku LPC (Linear Predictive
Coding) - linearni prediktivni kédovani. Jsou normalizovany, setfidény a tvarové prizpu-
sobeny. LPC algoritmus z kazdého segmentu extrahuje LPC koeficienty. Tim dojde k vy-
raznému zkomprimovani signalu pii zachovani podstatné ¢asti hlasové informace. Segmenty
signélu se jiz v dalsim zpracovani nebudou pouzivat. Misto nich budou pouzity mensi matice
koeficient.

Navazujici modul LSF (Line Spectral Frequencies) pouze provede modifikaci koeficientt
do tvaru vhodnéjsiho pro budouci zpracovani.

Poté se nad matici trénovaci zdrojové promluvy provede pseudoinverze v bloku PINV.
Nad matici trénovaci cilové promluvy se zadnd podobné operace neprovadi.

Dalsim logickym blokem je Extrakce. Jejim tikolem je zpracovat, setfidit a sdruzit vek-
tory koeficient v trénovacich maticich. Jejim vstupem je dvojice matic trénovacich koefi-
cientd a jedna matice fonému. Vystupem je mnozina normalizacnich faktoru a tii transfor-
macni matice reprezentujici vztahy mezi samohlaskami, souhldskami znélymi a souhlaskami
neznélymi obou fecnikii. Obecné plati vztahy:

Z Cy =W, Z,W=0C, (5.1)

kde Z; je matice zdrojovych trénovacich koeficientii, C; je matice cilovych trénovacich
koeficientis a W je obecné matice transformacni. Druhy vztah jiz naznacuje souvislost se
syntézou, nebot Z, je matice zdrojovych vstupnich koeficienti a C), matice vystupnich
koeficientii.

Rozélenéni matic je patrno v podrobnéjsich rovnicich:

ZLCn =Wy, ZACw=Ws, Z5Ci3=Ws (5.2)

kde matice s indexem 1, 2, 3 predstavuji skupinu samohléasek, souhlasek znélych a sou-

hlasek neznélych v tomto poradi. Samotné tiidéni segmentt dle fonému je naznaceno na
obréazku 5.3.

5.2.2 Podsystém syntézy

Vstupy do podsystému syntézy jsou vstupni zdrojova promluva urc¢end ke konverzi a mno-
zina transformacnich charakteristik. Na vstupni promluvu jsou aplikovany podobné operace
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Obréazek 5.3: Rozdéleni matic koeficientti dle hlaskovych skupin

jako na trénovaci promluvy. Jsou to: normalizace, segmentace, ndsobeni Hammingovym ok-
nem, generovani LPC koeficientti s pfevodem na LSF koeficienty. V této sekvenci operaci
navazuje uprava Hammingovym oknem piimo na Segmentaci a chybi zde blok ofezani ticha.

Pri LPC analyze dochazi nejen k extrakci koeficientti, ale zaroven se na rozdil od tré-
novaci faze uchovava i rezidualni signal. Ten je zpracovan v bloku Desegmentace, kde se
segmenty s rezidualnim signalem spoji do souvislého celku.

Dalsim logickym blokem je Konverze. Jejim tikolem je pfevedeni koeficienti zdrojovych
na koeficienty cilové. Vstupy Konverze jsou koeficienty LSF vstupni zdrojové promluvy,
transformacni charakteristiky z trénovaci Casti a vstupni fonémy. Vstupnimi fonémy zde
rozumime zpracované posteriorni pravdépodobnosti ziskané z fonémového rozpoznavace
analyzou vstupni promluvy. Vystupem jsou koeficienty LSF pro cilovou vystupni promluvu.

Nésleduje zpétny prevod LSF koeficientii na LPC koeficienty.

Zavrsenim procesu je generovani vystupni cilové promluvy. K tomu je pouzit filtr s ne-
kone¢nou impulzni odezvou s blokovym oznacenim IIR (Infinite Impulse Response). Do
filtru vstupuje rezidualni signéal a jako jeho koeficienty se pouziji LPC koeficienty ziskané
v predchozim kroku.

5.3 DTW

Cilem logického bloku DTW je zmapovani dvou trénovacich nahravek a vytvoreni spravné
informace o jejich ¢asovém navazani. Na vstupu DTW je matice fonémovych posteriornich
pravdépodobnosti, na vystupu matice minimalni cesty.

Vystupni matice se dé vizualizovat napt. ve formé jako na obrazku 5.4, data slouzici
k vizualizaci byla ziskdna primo na zakladé realného meéreni. Miniméalni cestu predstavuje
kiivka spojujici levy horni roh obdélniku s pravym dolnim rohem. Prohleddvana oblast
je zuzena, nebot byl definovan pozadavek podobnosti obou trénovacich promluv. Z toho
plyne, Ze minimalni hledana cesta nebude lezet daleko od diagonaly a vypocty v odlehlejsich
oblastech matice by byly neefektivni — na obrazku zluté.

Je mozné pouzit vice zptsobu pro vypocet podobnosti vektori. Mezi hlavni zptsoby
patii euklidovské vzdalenost a kosinova vzdalenost. Euklidovska vzdalenost udava vzdale-
nost mezi dvéma body v euklidovském prostoru, jak lze vidét v rovnici 5.3.

Kosinova vzdalenost vyjadiuje tihel mezi vektory a je definovana vztahem v rovnici 5.4.
Pokud je thel mezi vektory nulovy — nejvétsi podobnost, tak je kosinova vzdalenost rovna 1.
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Hodnota klesa s nartistajici vzdalenosti az do 0 pro nezaporné vektory a do —1 pro obecné
vektory.

AB S AB;

(5.4)

cos(0)

CIATIBE e a2 S B2

1000 1 1 1 1 1 1 o 1
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Obrazek 5.4: DTW matice vzdalenosti vektoru (kosinova vzdalenost) se zndzornénou mi-
nimalni cestou

5.4 Segmentace

Blok segmentace slouzi k rozdéleni souvislé nahravky na kratké tiseky stejné délky vhodné ke
zpracovani. Za vhodnou délku rameci bylo zvoleno 20 ms [16], jak je zndzornéno na obrazku
5.5. Jednotlivé ramce se prekryvaji o polovinu své délky. Z toho plyne, ze ve skutecnosti
je signal zpracovavan po 10 ms, coz odpovidé i délce tisekll zpracovavanych v rozpoznavaci
PHNREC.

5.5 Extrakce

Blok Extrakce je zobrazen na obrazku 5.6. Ma na vstupu matice koeficientt LSF, kde kazdy
fadek matice predstavuje jeden vektor koeficient (jejiz pocet je predem zvolen na zakladé
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Obréazek 5.5: Segmentace zvukového signalu

primé tméry se vzorkovaci frekvenci). V bloku Extrakce nejprve dochézi k normalizaci
téchto koeficientti. Vypocet normalizace se uskutecni pomoci formule:

X —p
g

7 = (5.5)

Pouzité normalizacni faktory jsou predéany do podsystému syntézy, kde je vyuziva blok
Konverze pro normalizaci koeficienti zdrojové promluvy a denormalizaci koeficientu cile.
Koeficienty jsou déle roztiidény podle kategorii foném, které predstavuji, ¢imz vzniknou
t¥i matice pro zdrojovou a tii matice pro cilovou vétev. Matice stejného typu se spolu
vynasobi. Vysledkem celého procesu jsou transformacni t¥i transformacéni matice Wy, Wy a
W3 pro samohlasky a znélé a neznélé souhlasky.

Fonémy
. Nasobeni ——>» Wi
Koeficienty
zdroje
—— > Normalizace > Tridéni
—¢ Nasobeni ——>» W2
Koeficienty
cile
—  »| Normalizace > Tridéni
Nasobeni +—>» W3
Normalizaéni
faktory

Obrézek 5.6: Blokové schéma extrakce

5.6 Konverze

Blok Konverze prevadi LSF koeficienty vstupni zdrojové promluvy na LSF koeficienty vy-
stupni cilové promluvy. Vstupni i vystupni LSF koeficienty jsou ulozeny v fadcich matic.
Obdobné jako u Extrakce jsou nejprve matice zdrojovych koeficientt normalizovany, a to za
pouziti normalizacnich zdrojovych faktori obdrzenych z bloku Extrakce. Analogicky jako
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u Extrakce jsou koeficienty roztiidény dle fonémi. Informace o jejich rozdéleni je ulozena
pro jejich pozdéjsi zpétné setridéni pii serializaci. Matice zdrojovych koeficienti LES jsou
vynasobeny transformac¢nimi maticemi Wy, Wa a W3 podle prislusnosti do stejnych foné-
movych skupin. Tim vznikaji matice cilovych koeficientti. Ndsledné probéhne jiz zminéna
serializace a plivodni t¥i matice jsou slouc¢eny do jedné. Ta musi byt nasledné denormalizo-
vana, k ¢emuz poslouzi denormalizacni cilové faktory (opét z bloku Extrakce).

Faktory

normalizace Fonémy w ) ) Faktory
zdroje Nasobeni norme}hzace
cile
Koeficienty
zdroje
—>» Normalizace |—»; Tridéni Nasobeni » Serializace —>» Denormalizace ———>»

Nasobeni

v/ ¥

Obrazek 5.7: Blokové schéma konverze
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Obrazek 5.8: Celkové schéma systému
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Kapitola 6

Implementace

Podle navrhu popsaném v predchozi kapitole byl implementovin program konverze feci.
V této kapitole bude konkrétni implementace detailné popsana. Dilezité funkce budou
kategorizovany dle jednotlivych blokd v diagramu a tokem dat mezi nimi.

Program byl implementovan ve vyvojovém prostiedi MATLAB, které nabizi jednodu-
chou praci s maticemi a nékteré funkce pro zpracovani signédlu jsou jiz k dispozici.

Télo programu konverze rec¢i se nachazi v M-souboru voice_converter.m.

Cesty ke vstupnim soubortim s promluvami se nastavuji piimo v hlavnim souboru.
Nahravky jsou nacteny funkcemi audioread (). Soubory posteriornich pravdépodobnosti ke
vSem nahravkam nacita funkce read_phnrec_file_r() a ukldda je do matice posteriornich
pravdépodobnosti foném1.

6.1 Trénovani

Signéaly obou trénovacich promluv jsou nacteny do vektori a je ulozena informace o je-
jich vzorkovaci frekvenci. Program pocita s tim, ze je frekvence obou trénovacich nahravek
stejna. Pouzité demonstrac¢ni nahravky maji vzorkovaci frekvenci 44100 Hz. Prvni operace
provedené nad signaly jsou ustfednéni a vyrovnani jejich energie, které probéhnou ve funk-
cich raw_center() a raw_normalize_to_raw_s(). Jde o upravy spadajici do bloku Nor-
malizace. Od vektort nahravek je odectena jejich primérna hodnota a poté je vektor cilové
vstupni nahravky vynasoben pomérem standardnich odchylek obou nahravek.

Matice posteriornich pravdépodobnosti fonémt ma 135 sloupcti. Zminéné ¢islo zahrnuje
rozliSeni zacatku, stredu a konce vétsiny stavii, které fonémovy rozpoznavac rozeznava.
Program konverze hlasu vyzaduje pouziti ¢eské sady, nebotf predpokladd urcité rozlozeni
fonému uvnitt matice. Ticho mize byt v matici reprezentovano vice zpusoby, z toho duvodu
je matice zpracovana pomoci funkce phnrec_vector_adj(). Tato funkce slucuje ty tdaje,
jejichz rozliseni neni pro aplikaci konverze relevantni.

Program pouziva dvé matice posteriornich pravdépodobnosti fonéma k vytvoreni DTW
matice cen a nalezen{ minimélni cesty. DTW matice je vytvorena funkci dtw (). V této funkci
je cena jednotlivych pozic v matici je pocitana pomoci kosinové vzdalenosti. Tuto funkci lze
v kddu vymeénit za funkci dtw_euclidean(), kterd pocitd cenu Euklidovskou vzdalenosti.
Vzdélenost od diagonaly je omezena pasem Sakoe-Chiba [18] s odchylkou nastavenou na 3s.
Miniméalni cesta je nalezena funkci dtw_process (), kterd prochazi matici cen od zacatku ke
konci a vytvari matici cesty, v niz je cesta vyznacena. Obdobny proces je pouzit na nalezeni
druhé cesty prochdzenim od konce k zacatku. Jde o variantu obousmérného DTW [20],
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kterd je vhodna ke snizeni poc¢tu opakovani stejného tiseku. Vysledna cesta je vypocitana
ve funkci dtw_process_2D(), kterd spoji obé nalezené cesty a v mistech, kde jsou cesty
rozdéleny, spoji prvni a posledni pozici pred a po rozdéleni.

Normalizovany signal se rozdéli na ramce o délce 20ms. K tomu dochazi ve funkci
vector_to_mat (). Pocet prvkil odpovidajicich 20ms se vypocitda na zékladé vzorkovaci
frekvence. Vyslednd matice ma tedy pocet sloupct roven vzorkovaci frekvenci [v kHz] signélu
vynasobené délkou ramce. Kvili 10 ms prekryvu ma matice vysokou hodnotu redundance,
protoze kromé prvni poloviny prvniho ramce a druhé poloviny posledniho ramce je celi
signdl v matici obsazen dvakrat. Pokud neni posledni rdmec naplnén do konce, jsou jeho
hodnoty doplnény o nuly (tzv. zero padding).

V této fazi programu jsou obé matice ramcu trénovacich nahravek navazany tak, aby
ramce obsahujici stejné fonémy byly v obou maticich ulozeny na stejném misté (z hlediska
fadkt matic). Algoritmus sleduje cestu vytvorenou v bloku DTW a pro kazdy vztah 1:N
kopiruje N-krat segment prislusejici jednic¢ce. Obé matice se tedy mohou pouze zvétsovat.
Vysledné matice jsou stejné délky a radky jedné matice odpovidaji foneticky fadktm druhé.

Zaroven s navazanim matic probihd oznaceni segmentt dle kategorii fonémi, pod které
spadaji. Funkce sort_phonemes() vyuziva fonémovych tdaju a vytvari vektor fonému o
velikosti poc¢tu radka matic segmentu.

Vsechny tadky matic jsou vyndsobeny Hammingovym oknem (obrézek 6.1), ¢imz se
zpresnuje dalsi analyza. Takto upravené segmenty lze téz ,slozit“ a vytvorit novy testovaci
signal (funkce recon_mat_win()), na némz lze testovat U¢innost jiz provedenych zmén
(napf. testovani DTW). Hammingovo okno na fadky matic aplikuje funkce mat_hamming ().
Operace zpresnuje dalsi analyzu kratkych segmenttt — upravuje ptechod mezi vzorky uvnitt
okna a nulami vné.

Amplituda
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Obrazek 6.1: Hammingovo okno

Algoritmus maze segmenty s nizkou energii. Energie ticha (Sumu) se velmi odliSuje od
energie mluveného slova. Prah pro vymazani segmentu byl experimentalné stanoven jako
jedna tisicina primérné energie celé nahravky.

Nad maticemi obsahujicimi upravené testovaci recové segmenty je provedena LPC ana-
lyza ve funkci mat_lpc (). Druhym argumentem této funkce je pocet LPC koeficienti, ktery
ma byt vytvoren. Vychozi hodnota je 32, coz je pocet koeficientti vhodny pro signél o vzor-
kovaci frekvenci 44100 Hz. Zavislost predikéni chyby na fadu LPC je pro signdl o vzorkovaci
frekvenci 44100 Hz zobrazena na grafu 6.2. Pocet sloupcti vystupni matice je roven poctu
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LPC koeficientu.
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Obréazek 6.2: Zmétend zavislost chyby predikce na radu koeficienti LPC pro Fs = 44,1 kHz

Ptevod LPC koeficientti na LSF koeficienty se provadi ve funkeci 1pc_to_1sf (). Vystupni
matice mé stejnou velikost jako matice LPC koeficientii.

Funkce coef_normalize() je zodpovédna za normalizaci koeficientti. V matici jsou koe-
ficienty kazdého segmentu ulozeny v fadcich, proto normalizace probihd po sloupcich. V
kazdém sloupci jsou koeficienty stejného fadu. Primeéry hodnot ve sloupcich jsou zazname-
nany spolecné se smérodatnymi odchylkami a na jejich zakladé je normalizace provedena.

Predtim, nez probéhne vypocet transformacnich matic, jsou segmenty s koeficienty
roztazeny do tii skupin podle typu hlasek, pod ktery spadaji. Déli se do kategorii sa-
mohlasky, souhlasky znélé a souhlasky neznélé. Z jedné matice koeficientti se timto krokem
stavaji t¥i matice. Pro obé trénovaci nahravky (celkem Sest matic) maji pfislusné matice
koeficientti stejné velikosti.

Po roztridéni koeficientt jiz nic nebrani vytvoreni samotnych transformac¢nich matic
Wi, Wy a Ws. Matice trénovaci zdrojové promluvy jsou podrobeny pseudoinverzi a vy-
nésobeny svymi protéjsky z trénovaci cilové promluvy. Timto je ukoncéen blok trénovani
a transformac¢ni matice jsou prichystany k modifikaci zdrojovych vstupnich koeficienti na
cilové vystupni.

6.2 Syntéza

Pribéh zpracovani vstupni zdrojové promluvy je velmi podobny zpracovani trénovacich
promluv popsanych v ptredchozi kapitole. Zdrojova promluva je uloZena do vektoru a je
uloZena informace o jeji vzorkovaci frekvenci. Probéhne normalizace nahravky a jeji seg-
mentace, kterd z vektoru vytvori matici segmenti. Kazdy segment je vyndsoben Hammin-
govym oknem. Déale probihd LPC analyza a prevod koeficientt® na LSF. Pii LPC analyze
se navic uchovava rezidudlni signal, ktery pozdéji poslouzi jako buzeni filtru vystupni cilové
promluvy.

Segmenty LSF koeficientti jsou modifikovany normalizacnimi faktory zdroje. Stejnym
zpusobem, kterym pfi trénovani probéhla sloupcova normalizace v trénovaci zdrojové matici
LSF koeficient, je modifikovana matice vstupnich zdrojovych LSF koeficientti urcenych ke
konverzi.
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Obdobné jako pfi trénovani je ke vstupni zdrojové promluvé navazana matice obsahujici
jeji fonetickou informaci. Na zékladé této fonetické informace jsou segmenty matice LSF
koeficientii roztazeny do stejnych skupin, jako tomu bylo pfi trénovani. Vznikaji tii matice
koeficienti, které jsou nasobeny piislusnymi transformacnimi maticemi. Vysledkem néso-
beni jsou tii nové matice, jez obsahuji syntetizované LSF koeficienty cilové. Déle probéhne
slouceni vytvorenych matic do matice jedné. Na této vysledné matici probihd denormali-
zace, tedy modifikace denormaliza¢nimi faktory cile. Denormalizace je implementovana ve
funkci coef_denormalize().

V syntetizované matici se v tomto kroku nachézeji vystupni cilové LSF koeficienty. Ve
funkci 1sf_to_lpc () jsou LSF koeficienty prevedeny na LPC koeficienty. Nasledné probiha
rekonstrukce cilové nahravky ve filtru s nekoneénou impulzni odezvou. Jako budici signal
je pouzit upraveny rezidudlni signal zdrojové nahravky a je doprovazeny LPC koeficienty
opatfenymi pii syntéze. Koeficienty filtru jsou pribézné upravovany a je vytvarena jedna
souvisla nahravka.

Syntéza konc¢i ulozenim syntetizované cilové vystupni nahravky funkci audiowrite ().
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Kapitola 7

Experimenty a zhodnoceni

Implementace programu konverze rec¢i probfhala postupné v iteracnich krocich. V kazdém
kroku byly stanoveny testy, které validovaly funk¢énost c¢asti programu. Hlavnimi ¢dstmi
se staly celky vzniklé po zavrSeni segmentace, DTW, LPC analyzy, LSF analyzy, bloku
Konverze a bloku Syntézy.

Vysledky testil byly zhodnoceny jak subjektivné, tak objektivné. Subjektivni testovani
zahrnovalo poslechy nahravek, které byly zrekonstruovany po aplikaci prislusnych modifi-
kaci. U objektivniho testovani bylo vyuzito metod porovnavani spekter hlast, méreni ener-
gif apod. Vyhodnocovani systému konverze hlasu klade velky diraz hlavné na subjektivni
stranku, nebof komplexnost vnimani fe¢i znesnadnuje nalezeni objektivni vyhodnocovaci
metriky [25].

V nésledujicich kapitolach budou popsany zptlisoby testovani funkénosti hlavnich ¢asti
programu, které zaroven odpovidaji blokiim v diagramu na obrazku 5.8.

7.1 Segmentace

Mezi prvni implementované ¢asti patfi segmentace, kterd ma na vstupu vektor signalu a
na vystupu matici segmentt. Cilem testovani bylo ovérit, ze nahravka muze byt nasegmen-
tovana a opét slozena do ptvodniho tvaru bez ztraty jeji kvality. Byla vyuzita vlastnost
Hammingova okna, kdy soucet prekryvajicich se vzorka vynasobenych Hammingovym ok-
nem odpovida puvodnimu signalu. Matice vznikla segmentaci byla proto pouzita na vstupu
funkci mat_hamming() a recon_mat_win(). Z vysledného vektoru zrekonstruovaného sig-
nalu byla vytvorena nahravka znéjici identicky se vstupni nahravkou.

7.2 DTW

Dalsim bodem kontroly bylo dynamické borceni casu. Cilem testu bylo zjistit, zda doslo
ke spravnému provazani nahravek. Byla vytvorena stereo nahravka, kde levy kandl repre-
zentoval promluvu zdrojového fecnika a pravy kanal promluvu cilového fecnika. Poslechem
bylo zjisténo, ze obé promluvy si odpovidaji ¢asovym pribéhem. V promluvé se vyskytly
artefakty, ale ty byly lokalizovany pouze v ¢astech ticha. Jelikoz nejsou tyto tiché segmenty
déle pouzity, lze konstatovat, ze provazani probéhlo tispésné. Na obrézku 7.1 jsou zobrazeny
dva signaly, zdrojovy a cilovy, o délce asi 1 s. Horni graf ukazuje signaly pied zarovnanim,
dolni po zarovnani.
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Obrézek 7.1: Porovnani fecovych signalt pred a po aplikaci DTW. (Oba mluvéi prave
vyslovuji slova ,,. .. kdyz jsem se pri... %)

7.3 LPC

Byl testovan prevod matice segmentii na matici LPC koeficientii a zpét. Nahrdavka byla
zrekonstruovana IIR filtrem za pouziti zminénych koeficientdi a pfislusnych rezidualnich
signala. Timto zpusobem transformovand nahravka byla prakticky identickd se zdrojovou
nahravkou.

7.4 LSF

Blok LSF byl otestovan obdobné jako blok LPC. Z nahravky byly extrahovany LPC koefici-
enty, které byly nasledné prevedeny na LSF koeficienty. Po zpétném prevodu a rekonstrukci
nahravky nebyl patrny rozdil mezi poslechem zdrojové a rekonstruované nahravky.

Zaroven bylo testovano zatizeni chybou pfi malé zméné LSF koeficienta. K prvkam
matice LSF koeficientt byla prictena ndhodné hodnota. Pokud tato hodnota byla mensi
nez 1E-3, tak na nahravce nebyl patrny rozdil. LSF nabyva hodnot (0, ).

7.5 Extrakce a Konverze

Cilem testt bloktu Extrakce a Konverze bylo zjistit, do jaké miry jsou transformac¢ni matice
schopné transformovat LSF zdrojové koeficienty na cilové. V této fazi byla uvedena vstupni
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zdrojova promluva spolu s ocekavanou vystupni cilovou promluvou. Obé tyto promluvy
vznikly z ¢4sti trénovacich promluv, které vSak nebyly pfi trénovani pouzity (byly ovSem
zarovnany pomoci DTW). Diky tomu mohly byt tyto promluvy vyuzity pro zhodnoceni
ucinnosti konverze.

Pri testech se porovnavala spektralni obalka modifikované feci zdrojového fec¢nika se
spektralni obalkou ocekavané teci cilového fe¢nika. Na obrazku 7.2 lze vidét, ze pro hlasku
A% jsou si obalky transformovaného segmentu zdrojového fecénika a opravdového segmentu
cilového re¢nika dosti podobné.

60 T T T T
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g 40 Synt.' cil
© Zdroj
©
2 20 .
oy
€
< 0O -1
20 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2
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Obréazek 7.2: Srovnani spektralnich obalek samohldsky ,,A*“ u cilové, zdrojové asyntetizo-
vané nahravky

Na zakladé téchto vysledku lze predpokladat, ze pri konverzi je do jisté miry provedena
transformace formantt zdroje na cil. Presné vyc¢islit ispésnost konverze ovSem neni mozné,
nebof ta zavisi na konkrétnich vstupnich segmentech LSF koeficientt, které jsou pii konverzi
modifikovany.

7.6 Syntéza

Ukolem bloku syntézy je prevod vstupni zdrojové promluvy na promluvu vystupni cilovou.
Vystupni cilovd promluva by méla znit co nejpodobnéji jako promluva nahrana cilovym
mluvéim. Na tuto skutecnost byly testy syntézy zaméreny. Znovu byla pouzita nahravka
,ocekavana“ na vystupu a ta byla srovnavana s nahravkou vzniklou — syntetizovanou.
Podobnost téchto nahravek byla nizka. Vysledna nahravka znéla jako kombinace obou
fecniki. Tato skutecnost je ¢asteéné zptisobena tim, Ze navrzeny program konverze re¢i ne-
meéni prozodické vlastnosti nahravek. Pri poslechu nahravky lze z intonace snadno rozeznat
hlas zdrojového Tec¢nika. Aby se vliv téchto slozek hlasu pri testech utlumil, byla navrzena
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dalsi sada testl zamérend na potlaceni prozodické stranky hlasu.

Tato sada test byla zalozena na pouziti jiného budiciho signalu filtru IIR. Misto ex-
trahovani rezidualniho signdlu z nahravky zdrojové byl tento signal opatien primo z cilové
»ocekavané® nahravky. P¥i praktickém pouziti konverze fec¢i by samoziejmé takovato na-
hravka neexistovala, ale z davodu testi je jeji pouziti vyhodné. Timto zptisobem opatreny
rezidualni signdl ma v sobé obsazeny potrebné prozodické vlastnosti cilové fe¢i. Zaroven
je tento signdl zarovnan se zdrojovym signdlem pomoci DTW. Problémy u tohoto typu
testovani jsou artefakty vzniklé pri DTW a také skutecnost, ze rezidudlni signal ¢astecné
obsahuje nékteré neprozodické informace o lidském hlasu.

S ohledem na zminéné skutecnosti byla vytvorena nahravka kombinaci syntetizovanych
LPC koeficientt a budiciho signédlu extrahovaného z ,o¢ekavané“ nahravky. Hlas ve vysledné
nahréavce je jiz zretelné podobny hlasu cilovému.

Podil DTW na zkresleni cilové nahravky lze ¢astecné urcit porovnanim této nahravky
a nahravky vytvorené podobnym zptisobem, ale s pouzitit LPC koeficientii ,,ocekdvané
nahravky. Artefakty nalezené v obou zaznamech jsou nasledkem pouziti algoritmu DTW,
nebot ostatni pouzité modifikace (bloky Normalizace, Segmentace, LPC) nemaji dopad (viz.
vyse) na kvalitu vysledné nahravky.
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Kapitola 8
Zaver

V této praci byly popsany ruzné aspekty konverze fe¢i. Byla rozebrana hlasova stranka reci
vcetné zpusobu jeji tvorby. Diraz byl kladen na parametry charakterizujici a identifikujici
lidsky hlas. V kontextu syntézy teci byl priblizen zakladni model artikula¢niho ustroji a
bylo ukazéano, jakymi zptisoby lze tento model algoritmizovat. Na zminéné poznatky bylo
navazano pri popisu metod modifikace fe¢i. Zvysené pozornosti bylo vénovano metodam
primo souvisejicim s konverzi hlasu. Metody byly rozdéleny dle jejich nejcastéjsiho pouziti
do dvou zakladnich kategorii — trénovani a syntéza. Byly vysvétleny jejich vzdjemné od-
lisnosti a jejich podil pii konverzi. Byl vytvoren prehled nastroji, které zjednodusuji praci
s transformac¢nimi metodami i s fecovym signalem samotnym. Na zakladé ziskanych po-
znatkl byl navrzen systém konverze hlasu. Navrh ukazuje, jaké funkéni bloky v systému
existuji a jaké jsou jejich vzajemné vztahy. U funkénich blokt bylo obecné vysvétleno jejich
chovani.

Podle popsaného modelu byl postupné vytvaren program konverze hlasu. Jako vyvojové
prostredi programu bylo zvoleno programové prostiedi MATLAB, a to konkrétné jeho verze
R2015a. MATLAB nabizi sadu uzite¢nych nastroju pro zpracovani signédlu a je optimalizo-
vany na praci s maticemi. Samotny program byl tvoren iteracné, tedy tak, ze byla ovérovana
funkénost jeho Casti a na zakladé vysledka byl volen jeho dalsi rozvoj. Dulezité vysledky
testli byly prezentovany v kapitole 7. Celkova implementace vytvoreného programu konverze
hlasu byla popsdna v kapitole 6.

Vstupni i vystupni nahravky jsou k dispozici na prilozeném DVD. Z vysledktl je pa-
trny posuv charakteristik hlasu zdrojového feénika k cilovému. I pfesto neni syntetizovana
vyslednd te¢ prilis podobna cilovému mluvéimu. Podobnost se vyrazné priblizi pri aplikaci
budictho signdlu extrahovaného piimo z cilové nahravky. Tento krok neni mozné ucinit
v praxi (originalni cilovd nahravka neexistuje), ale jeho vysledky ukazuji dilezitost prozo-
dické stranky feci.

Dalsi moznost rozvoje vidim v modifikaci budiciho signalu. Hlasovy signél je velmi
dynamicky a proto je k nému potieba i pristupovat dynamicky. Do systému by mohly byt
zavedeny statistické metody, jez by na zdkladé mnoha faktorti odhadovaly, jakym zptisobem
by mél byt budici signal upraven [31]. Segmentace by mohla probihat s ohledem na zakladni
frekvenci hlasu. Prace se segmenty proménlivé velikosti je mnohem slozitéjsi, ale zpresnuje
pristup k datam [I4]. Transformacnich matic na prevod LSF koeficienti by mohlo byt
vytvoreno vice, pripadné by se program mohl pokusit vytvorit transforma¢ni matici pro
kazdy foném zvlast. V takovém pripadé by bylo nutné najit zpiisob, jakym co nejlépe
odhadnout transformac¢ni matici, pro niz by neexistoval dostatek trénovacich dat. Zde by
mohlo pomoci vytvoreni tabulky pribuznosti fonémi, podle niz by byla data doplnéna.
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