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Povzetek
Predstavljamo nov sistem za sintezo slovenskega govora, ki temelji ha teoriji prikritih Markovovih modelov. Rezultati izvedenih subjek-
tivnih in objektivnih testov kaejo, da je kakovost sintetiziranega govora v smislu naravnosti v primerjavi s predhodno razvitim difonskim
sintetizatorjem na $iem nivoju.

Evaluation of the Slovenian HMM-Based TTS System

A new HMM-based speech synthesis system for Slovenian language is presented. The quality of synthesized speech has been assessed
by subjective and objective tests. The results show that the new system outperforms our previously developed diphone-based waveform
concatenation synthesizer in terms of naturalness and general impression.

1. Uvod 2. Modeliranje in tvorjenje govornega

Razvoj ha podréju umetnega tvorjenja govora je el signala
do tacke, ko sintetizatorji govora dosegajo zelo visoko sto-  pgstopek sinteze govora z uporabo PMM-jev se razliku-
pnjo razumljivosti, problem pa je v naravnosti umetnegaje od bolj razirjenih postopkov v tem, da ogrodje PMM-jev
govora, ki zaStevilne namenée vedno ni zadovoljiva. V' ne uporablja zgolj za segmentacijo in oze@anje govorne
zadnjemeasu je bilo predvsem zarazitlje po V&ji narav-  zpjrke, p& pa grese korak naprej in ga uporablja tudi kot
nosti ma opaziti znaten premik od difonske sinteze h kor-model za tvorjenje govora. Ideja je bila pivpredlagana
pusni sintezi (Campbell in Black, 1996). Prednost korpusne; (Tokuda in sod., 1995) in kasneje &igena v (Yoshimura
sinteze pred klasho difonsko sintezo je v tem, da imamo i, sod., 1998).

pri prvi v nasprotju s slednjo na razpolagotvstovrstnih Shematski prikaz sinteze govora z uporabo PMM-jev je
govornih enot (npr. difonov), med katerimiéasu sinteze prikazan na sliki 1. Na vrhu je uprizorjgyostopek tenja
izberemo najprimerngp. Na ta néin sezeli zmangati po- pri katerem se ocenijo parametri statiséga modela go-
trebo po uporabi postopkov za manipulacijo z govornimi si-,o 4 (srednji del slike), na dnu slike pa je uprizorjevsto-
gnali, kot je npr. PSOLA (Moulines in Charpentier, 1990), pek sintezekjer pride do tvorjenja govornega signala.
ki znatno poslagajo kakovost govornega signala.

Poleg korpusne sinteze je na pogjtosinteze govora 2 1. parametrizacija govornega signala
opaziti tudi vé&ji poudarek na ikenirskih tehnikah (is-
kalni postopki, optimizacijski postopki, stati&tio mode-
liranje), nekoliko manj pa je opaziti razvoja jezikoslovni

Za uspéno ocenjevanje statitiega modela je potre-
h bno zmargati entropijo (zgostiti informacijo) izvornega
pravil (Ostendorf in Bulyko, 2002). Precejenirskinh teh- 90V0rnega signala. To storimo tako, da govor parametri-

nik izvira iz sicer sorodnega podia razpoznavanja go- Z|ram.o: S ) " o -
vora, med katerima pa v preteklosti ni bilo dosti pretoka  Pri izbiri primernih znailk, ki jih bomo uporabili za
znanj. Kot morda najbolj izstopaoprimer velja omeniti ~ SiNt€Z0 govora, izhajamo iz dejstva, da moramo iZ#ka
za podrdje razpoznavanja govora zelo Zileo tehnolo- rekpnstru|rat| govorni S|gn_al, kibo v zaznavnem §mcsm
gijo prikritih Markovovih modelov (PMM), ki se v zadnjem POli podoben izvornemu signalu. V ta namen se zzaelo
gasu vse pogosteje uporablia za samodejno Segmemacworabnaeorua vir-filter modela govorgRabiner in Hu-

in ozna&evanje zbirk govorjenega jezika (Mihelin sod.,  ang, 1993). V skladu s to teorijo govor razstavimopme-
2003). nosno funkcijo govornega trakia vzbujanje ki ga lahko

V skladu s trenutnimi trendi predstavijamo na PMM-jin Z&dovoljivo opsemo s potekom osnovne frekvence.

temelj& pristop k sintezi slovenskega govora. Preostanek . L

Clanka je razdeljen na tri razdelke. V prvem je na kratko?-2-  Statisttno modeliranje govora

predstavljena glavna ideja sinteze govora z uporabo PMM-  Postopki za ocenjevanje parametrov PMM-jev so dobro
jev. V drugem podrobneje podamo postopek gradnje sisznani s podrdja razpoznavanja govora in jih lahko s pri-
tema in predstavimo poskuse, s katerimi smo ovrednotildom uporabimo tudi v ianamen. Kljub temu pa je pri-
kakovost govora. V zadnjem razdelkuwegmmo smer, ki ji  sotna pomembna razlika, saj pri gradnji razpoznavalnika
bomo poskusili slediti v prihodnje. govora ocenjujemo le parametre modela prenosne funkcije
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Slika 1: Shematski prikaz postopk&anja in sinteze go-
vora z uporabo prikritih Markovovih modelov.

govornega trakta, medtem ko tukaglimo zgraditi tudi mo-
del vzbujanja. Na prvi pogled se zdi, da bi lahko vektor
zn&ilk, s katerimi opsemo prenosno funkcijo govornega
trakta, enostavno rawili z vrednostjo osnovne frekvence.
Vendar naletimo na #&avo, saj osnovna frekvencegpa vre-
dnosti iz mndice (pozitivnih) realnitstevil le pri zvenéih
delih govora. Elegantna$#ev tega problema je ponujena
v (Tokuda in sod., 2002), kjer je predlagan nov tip PMM-ja.
Pravimo mu PMM z véprostorskimi porazdelitvami (ang.
Multi Space Distribution HMM, MSD-HMM) in predsta-
vlja posplaitev tako zveznega kot tudi diskretnega PMM-
ja, saj oba vklj@uje kot poseben primer.

3.1. Postopek genja

Pri delu smo uporabljali del govorne zbirke vremenskih
napovedi VNTV éibert in Miheli¢, 2000), ki ga je izgovo-
ril govorec02m. V zbirki je govorec02m zastopan s 578
stavki, 6363 (770 razinih) besedami 0z. 39 minutami go-
vora.

Pri izbiri osnovnih govornih enot smo izhajali iz (Ze-
mljak in sod., 2000). V nasprotju z uveljavljeno prakso pri
razpoznavanju govora, smo se dilp da bomo I&evali
med dolgimi in kratkimi samoglasniki, saglimo v sinteti-
ziranem govoru ohraniiim vet prozodénih zn&ilnosti iz
naravnega govora. lzmed vseh alofonskih Bzlhekega
fonema smo ohranili le tiste, ki se morejo r&no izgovar-
jati pri istem levem in desnem kontekstu, skupaj 38.

Zn&ilke smo dol@ali na 25 ms dolgih izsekih govor-
nega signala, ki smo jih predhodno oknili z Blackmano-
vim oknom. Zaporedni izseki so si sledili s 5 ms zamikom.
Prenosno funkcijo govornega trakta smo opisali s 25 ko-
eficienti MFCC s pripadajdmi dinam£nimi (A in AA)
parametri. Vzbujanje smo opisali z vrednoskig fy in
prav tako dodanima\ in AA parametroma — skupaj 78
razs€en vektor znailk.

Izbrali smo levo-desno topologijo PMM-jev brez pre-
skokov. Zn&ilke smo razdelili nastiri neodvisne tokove
(prvi za MFCC-je s pripadafomi dinaminimi zn&ilkami,
drugi zalog fo, tretji za Alog fy in Cetrti zaAA log fo).
Zn&ilke MFCC smo izréaunali s pomgjo zbirke orodij
SPTK, poteke osnovne frekvence pa smo poiskali z orod-
jemgetf0 (Talkin, 1995) iz programskega paketa ESPS.
Vsa stanja PMM-jev so vsebovala po eno 75-ramseGa-
ussovo funkcijo gostote verjetnosti (prvi tok) in tri dvopro-
storske porazdelitve (drugi, tretji idetrti tok). Prvi pod-
prostor je vseboval enorazs® Gaussovo funkcijo gostote
verjetnosti, drugi podprostor pa je bil brezdimenzijski. Vse
normalne gostote verjetnosti smo opisali s potpim vek-
torjem in diagonalno kovariadmo matriko.

Poleg prenosne funkcije in vzbujanja govornega trakta  za wenje smo uporabljali radlico orodja HTK, ki

zelimo s PMM-ji modelirati tudi trajanja glasov v govoru. govoljuje uporabo PMM-jev z Vdrostorskimi porazdeli-
Kljub temu, da PMM-ji prekanatrike prehodnih verjetno-  tyami (Tokuda in sod., 2002). Posnetke govornih signalov
sti implicitno ze vsebujejo informacijo o trajanjih stanj, se smo najpregasovno poravnali s pori samodejnega po-
izkaze, da je eksponentna funkcija gostote verjetnosti Nestopkasilienega prileganjgDobrisek, 2001). Nato smo iz-
primerna za véino fizikalnih signalov (Rabiner in Huang, vedli en prehod Viterbijevega postopkéeanja, s katerim

1993). Teavo lahko ré8imo tako, da v PMM vkljgéimo
eksplicitne gostote verjetnosti (paraméme ali neparame-
tricne) trajanj stanj (Ferguson, 1980; Levinson, 1986). Ven
dar s tem znatno pogéamocasovno zapletenost postopkov
uCenja, hkrati pa potrebujemo za dovolj nataa oceni-
tev parametrov PMM-jege v& utnih podatkov. Problem

smo dobili z&etne ocene parametrov modelov. Sledilo je
10 prehodov Baum-Welchevega postopkznja, sCimer
smo dobili natatinefe ocene.

Vse videne trifone smo tvorili kot kopije ustreznih mo-
nofonov, nakar smo izvedfe nekaj prehodovimega po-
stopka. Da bi zmasgliStevilo parametrov, smo izvedie-

poenostavimo tako, da ocenimo funkcije verjetnosti trajanzayo parametrona podlagionetinih vprasanj(Dobrigek,

stanj poze kortanem postopkudgenja (Yoshimura in sod.,
1998).

3. Opis poizkusov in vrednotenje kakovosti
sintetiziranega govora

2001). Temu je sledilo spet nekaj iteraciinega postopka,
scimer smo dobili kodine ocene.

Po koncu postopkadenja smo na podlagi statistik, ki
smo jih pridobili med Genjem, ocenilSe parametreno-
dela trajanj ki je vseboval eno enorazg® funkcijo go-
stote verjetnosti na stanje PMM-ja.

V naslednjih podrazdelkih bosta najprej podrobneje3-2- Postopek sinteze

opisana postopkadenja in sinteze, nato bodo predstavljeni

Na podlagi vhodnega niza simbolov se ustrezni PMM-

Se testi, s katerimi smo ovrednotili kakovost sintetiziraneggi povezejo v verigo (kompozitni model). NaSa naloga

govora.

je poiskati najverjetn8j niz vektorjev znéilk &, ki ga



model A\ odda. Z drugimi besedami, poiskalimo niz Vse §tiri razlicice smo @ili v skladu s postopkom, ki
& = {%X1,...,Xr} = argmaxy P(z|\). Ceprav je bil za smo ga opisali v pr&njem poglavju, le da smo pri mo-
reSitev tega problema predlagan EM tip postopka (Tokudarofonskih razigicah (MS in MD) postopek ustavili ta-
in sod., 2000), je s prakinega vidika bolj sprejemljiva po- koj po delu postopka, ki se naa na denje monofon-
doptimalna réitev, ki jo dobimo tako, da poenostavimo in skih modelov. Nadaljna razlika je bila ta, da smo v pri-

najprej najdemo najverjetr&® potg = {¢1,...,q4r} = meru stattnih razl€ic (MS in TS) v postopku sinteze pa-
argmaxg P(q|\) skozi model\ in natoSe najverjetn&j  rametre tvorili brez up§tevanja omejitev, ki jih vnesejo
niz & = arg maxy P(x|g, A\) na tej poti. zveze med stathimi in dinamgnimi znd&ilkami, medtem

Najverjetne§o pot najdemo na podlagi modela trajanj, ko smo v primeru dinangnih razl€ic (MD in TD) te ome-
ki smo ga zgradili v postopkudenja. Za daitasT zelimo  jitve updstevali. Na ta nén smo Zeleli preveriti vpliv
poiskati niz stanfj = q1¢s . . . g7, za katerega bo verjetnost updstevanja (trifonskega) konteksta in din&mih zna&ilk
P(g|\) najveja. Veljati mora: na kakovost sintetiziranega govora.
Da bi sintezo, ki temelji na PMM-jih primerjali tudi z
9 L | difonsko sintezo, smo v eksperiment vidjli Se difonski
o, log P(q|A) =Y logpi(ds) =0, (1) sintetizator (S5) (Gros in sod., 1997).
=1 Posnetke sintetiziranega govora smo tvorili iz treh se-
_ L < . stavkov osmih povedi. Prvi dve besedili nista bili povezani
zai = 1,2,..., L obpogojuy_;_, d; = T. Ce updte- g q4rgjem vremenskih napovedi, tretje pa je bilo del vre-
vamo dejstvo, da funkcije gostote verjetngslid;) mode-  enske napovedi, ki pa ni bila zajetagnimnazici. Na ta
liramo z enorazsenimi Gaussovimi funkcijami, je BteV  nin smo sezeleli izogniti neposredni prednosti sintetiza-
gornjega sistema eb zai = 1,2,..., L sled&a: torjev, ki so bili ieni iz govorne zbirke vremenskih napo-
T z vedi, pred difonskim sintetizatorjem. 1z vsakega sestavka
di = i + wag = pi + po?, (2) smo tvorili pet razkenih smtet|2|ran|h. posnetkov in mgq
Yoh_q 0% njimi v nakljucnem vrstnem redu tvorili vseh deset dvojic.
Poslisalec se je ob postanju, glede na spen vtis, pri
Vidimo, da moremo hitrost govora kontrolirati na dva ysaki dvojici odlcil za en posnetek.
natina; relativno, z nastavljanjem parametrain absolu- V preizkusih je sodelovalo 14 oseb starih med 20 in
tno, z nastavljanjem skupnegasal". 30 let, od tega 1Gensk in 4 méki. Nihée na podrdju
Podobno pdicemo tudi najverjetnsj niz , ki ga mo-  govornih tehnologij ni imel strokovnih iziaen]. Rezultati
del A odda na potij, dolacenimi z vrednostmdl;. Ce od-  (slika 2) navajajo na naslednje sklepe:
vajamo funkcijolog P(z|G, \) po vseh spremenljivkak;,
kjer grei od 1 do 7', dobimo sistem linearnih edl. Da se MD
pokazati (Tokuda in sod., 2000), da je v primeru, ko imamo
samo stafine zn&ilke, reSitev tega sistema preprosto niz
povpré&nih vektorjev. Po drugi strani pa ugievanje ome-
jitev, ki jih vnesejo dinaniine zn&ilke, vodi k bolj reali-
sticnim reSitvam. Zainteresirani bralec naj se za detajlni
opis postopkov doléanja najbolj verjetnega niza z ik
obrne na (Tokuda in sod., 2000).

Iz dobljenega niza parametrov (MFCC-jev in vredno- 156
stilog fp) lahko tvorimo govorni signal direktno z uporabo
MLSA filtra (Fukada in sod., 1992). D
3.3. Vrednotenje Slika 2: Rezultati slénih preizkusov.

Vrednotenje kakovosti sintetiziranega govora smo raz-
delili na dva dela. V prvem delu smo izvedli Shi pre-
izkus, v drugem pa smo skali ugotovitve sl@nega preiz-
kusa podpretse z objektivnimi postopki.

e h kakovosti sintetiziranega govora najvdoprinese
postopek tvorjenja parametrov govornega signala, ki
updsteva dinarine zndilke,

3.3.1. Sléni preizkus e dodatno izbokanje kakovosti dogemo z vpeljavo
Sludni test smo zastavili v oblilgrimerjalnega testa pa- kontekstno odvisnih (trifonskih) modelov,

rov (Gros in sod., 1997). Med seboj smo primerjstiiri s . o

razlitice na PMM-jih temeljge sinteze govora: e splasni vtis sinteze TS je na ravni difonske S5.

Kot zanimivost omenimo, da ni bilo moge opaziti bi-

* monofonski modeli, stathe zngilke (MS), stvenih razlik v ocenah posalcev glede na tematiko be-

« monofonski modeli, dinanine zndilke (MD) sedila, kot bi bilo mogoe prtakovati. Za zaneslivép pri-
merjavo bi bilo verjetno potrebno zastaviti nov preizkus, v
o trifonski modeli, statine zndilke (TS), katerem bi namesto glede na samo tematiko besedila opa-

zovali razlike v ocenah postalcev glede na videnost sin-
o trifonski modeli, dinamine zna&ilke (TD). tetiziranih glasovnih enot vamem gradivu.



3.3.2. Objektivni preizkusi

Da bi preverili verodostojnost gornjih rezultatov, smo
izvedli Se nekaj objektivnih testov.

Izhajali smo iz oznéenih posnetkov izgovorjenega be-
sedila, sestavljenega iz 34 stavkov, ki jih je izgovoril govo-
rec02m, a niso bili vsebovani v &ni mnczici. Iz fonem-

skega zapisa besedila smo tvorili ustrezne signale sintetizi-

ranega govora z ragiimi n&ini sinteze govora.

Iz posnetkov smo izkunali nize vektorjev MFCC, med
njimi pa s postopkonukrivljanja casovne os{Rabiner in
Huang, 1993) normirane Evklidove razdalje po sl@der-

muli:

Lo (N (=) @) 2)?
~(1) ~(2 ~ ~
6, 9) = 1Y ( T (@ ) — &2, (1) ) ,

k=1
(3)
kjer staw (t) in wo(t) funkciji ukrivljanja asovne osi, ki
pripadata nizoma®) in &2 (M — 1)-razsénih vektorjev
zn&ilk.
Ugotovili smo (Mesnicer, 2003) slede:

e razdalje med sintetiziranim govorom in naravnim go-
vorom (> 1,4) so precej véje kot razdalje med
razliCnimi verzijami sintetiziranega govora(0,4),

e paroma je najmasdp razdalja med monofonskima sin-
tetizatorjema £ 0,2) in trifonskima sintetizatorjema
(~0,2).

Preveriti smozeleli tudi razlike v trajanju med narav-
nim in sintetiziranim govorom. Iznali smo povpréna
odstopanjal; trajanj istolenih glasov,

1
h=5 2
j=1

kjer je tz(.i) trajanjej-te pojavitvei-tega glasu sintetizira-
nega govoraz:gf;[ ) trajanjej-te pojavitvei-tega glasu narav-
nega govora/N; pastevilo pojavitevi-tega glasu, ter pov-
precno odstopanjé,

1 38 N;
=333
i=1j=1

kierje N = Zf’il N;. Pri monofonski razliici zn&ad

20 ms, pri trifonski pa 17 ms. Dodatno opazimo (Vesnicer
2003), da je povpiEno odstopanje trajanj glasov trifonske
razliCice sintetizatorja pri v@ni glasov marge kot pri mo-
nofonski razléici. Ceprav rezultati niso direktno primer-

A =1,2,...,38, (4)

Ml
,J Jo?

(5)

(5) _ ()
t;7) — 1 ’

ljivi, povejmo, da je z dvostopenjskim modelom trajanja za

slovenski govor (Gros, 1999) ddssna vrednost povptaee
absolutne razlike trajanj 11 ms.

Za konkreten primer izgovorjenega stavkd gorah bo
pondi in zjutraj Se obl&no in megleno, ofasno bo rahlo
snéZilo.” smo dolcili poteke fy (slika 3) pri naravnem go-
voru (NG) instirih prej omenjenih razlicah sintetiziranega
govora. Razberemo lahko dvoje:

e pri “staticnih” razlicicah sinteze govora (MS in TS)

fo [PLZ]

1 oF

ot

cas [s]

Slika 3: Primerjava potekov osnovne frekvence.

e potek osnovne frekvence je pri monofonskih réili
cah MS in MD precej monoton, medtem ko je pri tri-
fonskih TS in TD bolj razgiban.

Strniti moremo, da dinardne zn&ilke prispevajo k bolj
gladkim prehodom med glasovi v sintetiziranem govoru,
kar prispeva predvsem k & razlotnosti in razumljivosti
govora, kontekstno odvisni modeli (trifoni) pa prispevajo k
vetji razgibanosti govora in s tem k bolj naravnemu govoru.

4. Sklep

Predstavili smo sistem za sintezo govora, ki temelji na
PMM-jih. Kakovost sintetiziranega govora smo ovrednotili
s slsnim preizkusom in raatnimi objektivnimi preizkusi.

Ti potrjujejo, da sostevilne znailnosti naravnega govora
ohranjene tudi v sintetiziranem govoru. Razumljivost in na-

‘ravnost govora se po [@iakovanju znatno poéa z uporabo

dinamitnih zn&ilk in kontekstno odvisnih modelov.

V prihodnje se bomo posvetili problemu, kako v mode-
lu govora zaobjetse v& prozodEne informacije, ki v veliki
meri prispeva k naravnosti govora.
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