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Povzetek
V tem €lanku je predstavljen postopek sinteze govora s pomodjo prikritih Markovovih modelov. Osnovo za pridobivanje znacilk, s
katerimi u¢imo modele, predstavlja virfilter model govora. Vektor znaCilk tako sestavimo iz dveh delov. Prvi del opisuje govorni
trakt, drugi del pa vzbujanje. Vhod v postopek sinteze predstavlja niz fonemov s pripadajoCimi trajanji in poteki osnovne frekvence.
Govor nato tvorimo tako, daiz ustreznih prikritih Markovovih model ov generiramo najverjetnej S niz vektorjev znaCilk, iz katerega nato
rekonstruiramo govor. Ce vektor znatilk razsirimo %e z dinamignimi znagilkami, dobimo gladke prehode med posameznimi glasovi.

1. Uvod

Ceprav so sistemi za sintezo govora (angl. text-to-
speech systems) Ze dosegli visoko stopnjo razumljivosti
sintetiziranega govora, jim Se vetjo uveljavitev v vsakda-
njih aplikacijah preprecuje predvsem to, da je sintetiziran
govor Se vedno precej nenaraven.

Za sintezo® govora obstajgjo tri glavne metode. To
so artikulatorna sinteza, formantna sinteza ter sinteza z
zdruZzevanjem (angl. concatenative synthesis). Pri artiku-
latorni sintezi skuSamo modelirati statiCne in dinamicne
lastnosti ¢loveskih govornih organov (npr. glasilk, jezika,
Zrela, ustne votline in ustnic). Formantno sintezo lahko v
sploSnem obravnavamo kot spisek pravil (zato govorimo o
ti. sintezi na podlagi pravil (angl. rule-based synthesis)),
s katerimi opiSemo resonancne frekvence govornega trakta
(formante) in iz katerih tvorimo govor. Taki sistemi dajejo
razmeroma razumljiv, a hkrati precej nenaraven govor. To
je tudi razumljivo, sg je tezko tako kompleksen proces kot
je tvorjenje govora natantno zajeti z zbirko enostavnih pra-
vil. Vetjo naravnost lahko dosegamo z drugim naginom
sinteze, ki ji drugate pravimo tudi sinteza na podlagi po-
datkov (angl. data-based synthesis). Pri takem postopku je
najprej potrebno posneti osnovne govorne enote (npr. di-
fone) in jih tudi primerno oznaCiti. Te enote med samo
sintezo zdruzujemo v govor s posebnim postopkom, ngj-
pogosteje je to PSOLA (angl. Pitch-Synchronous-Overlap-
and-Add), ki hkrati sluzi za oblikovanje intonacije govora.
Kljub temu, da natak nacin sintetiziran govor dosega dokaj
visoko kvaliteto (ta se meri s posebnimi slusnimi testi), je
najvetja ovira Se vedno nezadostna naravnost. V zadnjem
Casu sekorak k vetji naravnosti govora poskuSa storiti s po-
sploSitvijo tega postopka tako, da sistem primerne govorne
enote izhira dinami¢no (v Casu sinteze) iz vetje govorne
zbirke. Lastnost taksnih enot je tudi ta, da njihova dolzina
ni v naprej predpisana. Takemu nafinu sinteze govora pra-
vimo sintezaz uporabo velike govorne zbirke (angl. corpus-
based synthesis) ali z drugim imenom sinteza z izbiro enot
(angl. unit-selection synthesis). Najvecji problem tega po-
stopka predstavljaizbirakriterijske funkcije, s pomodjo ka

v okviru tega prispevka s sintezo mislimo na generiranje go-
vornega signala (angl. waveform generation), kar predstavlja le
enegaizmed problemov pri sintezi govoraiz teksta.

tere se sistem odloca o primernosti posameznih enot.

Med postopke sinteze govora s pomodjo pravil lahko
Stejemo tudi postopek, ki se opira na virfilter model go-
vora. Za razliko od prej3njega postopka skusamo v tem
primeru govor zgeti v parametricni obliki. S filtrom
zelimo modelirati prenosno funkcijo govornega trakta, z
virom pavzbujanje. Prednosti parametricnega modela go-
vora sta dve. S parametricnim opisom dosezemo v smi-
slu zgoStevanja informacije bolj kompaktno predstavitev
govorne zbirke in hkrati vecjo fleksibilnost v smislu spre-
minjanja prozodi¢nih lastnosti govora (trajanje in potek
osnovne frekvence).

V tem delu Zelimo izkoristiti dobre lastnosti vir-filter
modela govora in hkrati doseCi ve€jo naravnost sintetizi-
ranega govora. Temu cilju se zelimo priblizati s pomocjo
statisticnega modela govora. Enako kot pri razpoznavanju
govorazelimo v fazi uCenjagovor modelirati s pomocjo pri-
kritih Markovovih modelov (PMM), razlikapaje v tem, da
Zelimo sedaj iz naucenih modelov znati generirati govor.

V drugem delu je predstavljen virfilter model govora,
ki se pogosto uporablja pri kodiranju govora, nam pa bo
sluzil za generiranje znaCilk, s katerimi bomo ucili PMM-
je. V tretjem delu je podan postopek generiranja parame-
trov govornega signala iz naucenih PMM-jev. V Cetrtem
delu so opisane znatilnosti postopka sinteze govora z upo-
rabo PMM-jev. V petem delu je opisan poskus sinteze go-
vora, v zakljucku pa so podani Se narti za prihodnje delo.

2. Vir—filter model govora

Osnovnaidejapri virfilter modelu govoraje, dazelimo
govorni signal loCeno opisati s Casovno spremenljivo pre-
nosno funkcijo govornega trakta H(z,t) in pa z vzbuja-
njem, ki tagovorni signal generira(slikal). Prenosno funk-
cijo govornega trakta lahko opisemo na vet nainov. Eden
izmed bolj znanih postopkov pri reSevanju tega problema
je postopek linearnega napovedovanja (angl. linear predic-
tion), ki se zelo pogosto uporablja pri kodiranju govornega
signaa

2.1. Predstavitev govornega trakta s koeficienti
linear nega napovedovanja

Pri linearni predikciji predpostavimo, da je vre-
dnost signala v dolocenem trenutku linearna kombinacija



Slika 1: Virfilter model govora. Stikalo preklaplja med
generatorjem Suma (nezveneci glasovi) in generatorjemim-
pulzov (zveneti glasovi).

dolocenega Stevila preteklih vrednosti.

k=N
s(n+1) = ars(n — k), @
k=0

kjer koeficiente a; imenujemo koeficienti linearne pre-
dikcije (LPC) in predstavljgjo formante govornega trakta.
Ko izratunamo te koeficiente, lahko vzbujanje govornega
trakta poiStemo z inverznim filtriranjem govornegasignala.
Izkaze se, da lahko poenostavljeno vzbujanje za zveneCe
dele govora aproksimiramo kar z vliakom impulzov, katerih
perioda ustreza osnovni periodi govora, ter z belim Sumom
za nezvenete dele govora. Vzbujanje bi tako lahko opisali
le z enim parametrom, ki bi predstavljal osnovno frekvenco
govora, na nezveneCih delih pa bi vrednost tega parame-
tra postavili kar na ni€. TakSno parametrizacijo vzbujanja
dosezemo torej z detektorjem osnovne periode govora.

1z dobljenih parametrov za vzbujanje in prenosno funk-
cijo govornega trakta bi lahko spet enostavno tvorili go-
vorni signa tako, da bi v odvisnosti od parametra, ki
predstavlja osnovno frekvenco vzbujanja, preklapljali med
Sumnim generatorjem in generatorjem viakov impulzov,
kar bi predstavljalo vzbujanje za filter, ki smo ga opisali
z LPC koeficienti.

Otitno je, da z opisanim modelom vzbujanja vnesemo
preceidnjo poenostavitev. DoloCeni glasovi nastango na-
mreC s kombinacijo obeh naCinov vzbujanja. To dejstvo
poskuSa upostevati meSani model vzbujanja (angl. mi-
xed excitation), ki je uporabljen pri MELP (McCree et al.,
1996) razli€ici kodiranja govora. Osnovna idgja je ta, da
vzbujanje locimo na posamezne frekventne pasove in za
vsak pas posebej dolocimo, dli je zveneC ai nezvenel. Pri
generiranju govorapanapodlagi te analizeloteno spustimo
obe vrsti vzbujanja skozi ustrezne pasovne filtre, izhoda iz
teh filtrov pa seStejemo. Tako v primeru, da imamo go-
vorni signal vzorcen s 16 kHz, frekvencno podro€je raz-
delimo na pet delov (0-1000, 1000-2000, 4000-6000 in
6000-8000 Hz), za katere jakost zvenecnosti dolocimo z
uporabo normaliziranih korelacijskih koeficientov v oko-
lici osnovne periode. Korelacijski koeficient pri zamiku ¢
je definiran kot

C(t) — ZTI:[;Ol S(TL)S(TL + t)
VN s(n)s(n) SN s(n + t)s(n + 1)

kjer je s(n) vrednost n—tega vzorca govornega signaa,
N padolzina okna. Dodatno se ocenijo Se vrednosti ampli-
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tudnega spektra pri prvih deset vetkratnikih osnovne peri-
ode.

2.2. Predstavitev govornega trakta s koeficienti
melodicnega kepstra

DrugaCen nacin opisa govornega trakta dosezemo s ko-
eficienti melodicnega kepstra (MFCC), ki se zelo pogo-
sto uporabljgjo v namene razpoznavanja govora, kjer je
potrebno za uspeSno ucenje razpoznavahikov iz govora
izlusCiti le tisto informacijo, ki prispeva k vegji zanedlji-
vosti razpoznavanja.

Tudi tuka] nas zanima, kako lahko iz MFCC koeficien-
tov rekonstruiramo prvotni govorni signal. V tem primeru
kot filter uporabimo MLSA (Mel Log Spectral Approxima-
tion) filter,

M -1

H(z) = exp Z c(m) S (3)

1—az V'

kjer so ¢(m), 0 < m < M, koeficienti melodicnega
kepstra, parameter o, |a| < 1, pa podgja ukrivljenost me-
lodicne skale.

3. Postopek tvorjenja parametrov
govornega signalaiz prikritih
Markovovih modelov

Pri razpoznavanju govora zelimo na podlagi vhodnega
niza vektorjev znaCilk poiskati najbolj verjetno pot skozi
graf PMM-jev, kar storimo z Viterbijevim agoritmom. Pri
sintezi pa prejmemo na vhodu niz simbolov, ki ustrezajo
posameznim modelom. Na podlagi tega niza simbolov
zelimo poiskati ngjbolj verjeten niz znaCilk, z, ki ga lahko
veriga, zgrajenaiz ustreznih osnovnih modelov, generira.

lustrirajmo problem 3e na konkretnem primeru. De-
nimo, da Zelimo sintetizirati besedo primer, kar pomeni, da
opisani postopek prejme niz aofonov p,r.i,me:,r. Na pod-
lagi tega niza povezemo osnovne PMM modele posame-
znih alofonov v verigo in dobimo sestavljeni PMM model
A, iz katerega zelimo poiskati najbolj verjeten niz vektorjev
znatilk &, ki galahko tamodel generira

Xqi

Slika 2: Sestavljen PMM ), iz katerega generiramo najver-
jetnglS niz znacilk z.

Nadliki 2 smo s ¢; ozna€ili stanje, v katerem se PMM
A nahagjav trenutku t;, z z,, pavektor znaCilk, ki ga odda
PMM X pri prehodu iz stanjag; 1 v stanje g;.

Povzemimo metodo, ki je bila objavljena v (Tokuda et
al., 1995).

Nag bo A levo-desni PMM (veriga), zgrajen iz N stanj,
ki pri prehodu iz stanja ¢; 1 Vv Stanje ¢; odda M—razsezen
vektor znaCilk x,,

. . . T
T, = (xgql),:vg%),...,xg\?;)> . (4)



Sedgj zelimo iz modela A generirati tak niz vektorjev
naCilk 2, & = xg, @y, ... T4, , dolZine L, dabo

1S3
|

= argmax{P(z|A, L)}

argmgx{ZP(aﬂq, A)P(q, )\)} , (5
Q

kjerjeq, g = q1q2 - .. qr, pot skozi model .

Teoreticno je potrebno za doloCitev niza & preiskati vse
mozne poti ¢ skozi model A, kar je Casovno zelo zahtevno,
zato sev praksi posluzimo Viterbijeve aproksimacije

i~ argmax {P(elg, A, L)P(g\ L)} (6)

Podoptimalno reSitev lahko poiStemo tako, da najbolj
verjetno pot ¢ dolotimo na podlagi informacije o Zeljeni
prozodiji sintetiziranega govora, ali pa jo izratunamo ne-
odvisno od niza vektorjev znacilk z,

q = argmax {P(q|, L)} @

Predpostavimo, daizhodno funkcijo gostote verjetnosti
i-tega stanja modeliramo z eno Gaussovo funkcijo s pov-
precnim vektorjem m; in kovarianéno matriko K ;. Potem
lahko zapiSemo

LM
In P(z|q,\) = f—ln27r - = Zln|th|

[a—y

L
Z w‘]t mlh K(il (th o m%)' (8)

t:l

Maksimiranje gornjega izraza privede do triviane
resitve, & = (myg,, My, ..., My, ). V primeru staticnih
znatilk je najbolj verjeten niz kar niz povpretnih vektorjev.
Prehodi med posameznimi vektorji pa predstavljajo nezve-
znosti, tako da natak naCin dobimo precej nezvezen govor.

Zanima nas, kaj pridobimo, Ce statitnim znaCilkam do-
damo %e dinamicne,

2o = ((@0)" (B2g)", (8%2,)") . @

Maksimum izraza 8 sedaj poiStemo tako, da postavimo

(z|g,\) =0, 1=1,2,..., M, (10)

kar prevedemo na reSevanje sistema linearnih enach, ki
v splodnem za resitev zahteva O (T3 M?) operacij. V (To-
kuda et al., 1995) je podan hiter agoritem za izratun
najverjetnejSega niza vektorjev znacilk, ki zahteva v ngj-
dabSem primeru O(T2M?3) operacij.

4. Ucenje prikritih Markovovih modelov

Kot govorno zbirko smo uporahili obstojeco zbirko vre-
menskih napovedi VNTV, ki se Ze uspeSno uporablja pri
avtomatskem podnasl avljanju vremenskih napovedi (Zibert
et al., 2000; Zibert and Miheli¢, 2000). Zbirka obsega pet
razli¢nih govorcev, od tega so &tirje govorci in enagovorka.
V zbirko je zajetih 3882 stavkov, ki so sestavljeni iz 2857
razlicnih besed, kar znese 252 minut govornega materiala.

Pri razpoznavanju govora se lahko odlotimo za od go-
vorca neodvisno ali za od govorca odvisno razpoznavanje.
V prvem primeru v ucni bazi zagjamemo posnetke le enega
govorca, v drugem primeru pa zelimo zgeti ¢im vedje
Stevilo razli¢nih govorcev. Obe moznosti imamo na voljo
tudi pri sintezi, vendar se zdi bolj smiselno, da se osre-
dotocimo le natistegagovorca, katerega glas zelimo upora
biti pri sintezi. Zato smo se odlocili, dabomo v prvi fazi za
ucenje uporabili posnetke le enega govorca. Utna mnozica
je tako obsegala okrog 500 stavkov s skupno dolZino 40
minut.

Ucenje prikritih Markovovih modelov smo izvedli z
orodjem HTK (Young et al., 2002). Struktura PMM mo-
delov je bila sledeta. Imeli smo 35 monofonskih mode-
lov, od katerih je vsak model imel tri stanja z eno funkcijo
normal ne gostote verjetnosti na stanje. Dimenzija vektorja
znatilk je bila40, od tegasmo prenosno funkcijo govornega
trakta opisali z 21 koeficienti meloditnega kepstra, ostalih
19 znatilk pa smo uporabili za opis vzbujanja. ZnaCilke
smo racunali navsakih 5 ms.

5. Znacilnosti postopka sinteze govora z
uporabo PMM

Opisani postopek sinteze govora s pomocjo prikritih
Markovovih modelov nima funkcionalnosti celotnega sis-
tema za pretvorbo teksta v govor (angl. text-to-speech,
TTS), ampak predstavlja le zadnji modul takega sistema.
Predpostavljamo torej, da je nekdo Ze predhodno opravil
analizo vhodnega teksta, grafemsko-fonemsko pretvorbo
in oblikoval Zeljeno prozodijo (trajanje in potek osnovne
frekvence posameznih fonemov) sintetiziranega govora,
ki vsak zase predstavljajo zelo zahtevne probleme (Gros,
2000).

Ena izmed klju€nih znaCilnosti opisanega postopka je
tudi ta, dani od jezika odvisen, ¢e zanemarimo dejstvo, da
moramo govorno zbirko pac posneti v jeziku, ki ga zelimo
sintetizirati. To pomeni, dalahko enak postopek apliciramo
na poljuben jezik.

Pomembna prednost pred ostalimi postopki za sintezo
govora je Se, da je postopek gradnje novega glasu popol-
noma avtomatiziran, sg je prakti¢no ekvivalenten u¢nemu
delu postopka pri razpoznavanju govora s PMM-ji. To po-
meni, daodpadejo zamudni in zahtevni procesi oznaCevanja
govorne zbirke kot jih poznamo npr. pri gradnji difonske
zbirke (Gros et a., 1996). Se posebe pa se ta prednost
izkazev primerjavi skorpusno sintezo, kjer imamo opravka
z velikimi govornimi zbirkami. V naSem primeru gradnja
novega glasu ob posedovanju zbirke (lahko tudi enakega
glasu v razlicnih emocionalnih stanjih govorca) namre€ s
strani naCrtoval ca zahteva enako dela ne glede na velikost
govorne zbirke, Ce seveda zanemarimo veC porabljenega



procesorskega €asa. Poleg enostavnosti postopka v fazi
ucenjapaimamo doloceno prednost tudi v fazi sinteze. Mo-
deliranje govora s PMM-ji predstavlja namreC ucinkovito
kompaktno parametrizacijo govorne zbirke. Velikost mo-
delov, iz katerih tvorimo govor, namre€ ni odvisna od ve-
likosti govorne zbirke, iz katere te modele uc¢imo, temvet
je odvisnale od strukture modelov, za katero se odlocimo.
Za primerjavo, zbirke ki se uporabljajo pri korpusni sintezi
obsegajo tudi po vet ur govornih posnetkov. V Casu sinteze
morabiti prisotna celotnazbirka, ki lahko tako v nekompri-
mirani obliki zavzame tudi po vet sto MB (ena ura govora
zavzame pri frekvenci vzorenja 16 kHz in kvantizaciji 16
bit/vzorec priblizno 110 MB prostora na disku oz. v po-
mnilniku). Skupna velikost PMM modelov (35 modelov,
5 stanj namodel, 1 izhodna funkcija gostote verjetnosti na
stanje, diagonalne kovariantne matrike) pa znasa le okoli
60 kB. Stegastalista se zdi, daso sistemi korpusne sinteze
govora mogoce bolj primerni za vegje strezniSke sisteme,
medtem ko bi bili lahko sistemi za sintezo govora, ki te-
meljijo na prikritih Markovovih modelih, uporabni tudi za
vgrajene (angl. embedded) sisteme, ki imajo ponavadi pre-
cgl omejena sistemska sredstva.

6. Preizkussintetiziranega govora

Opisan postopek sinteze govoraje Se v zgodnji fazi ra-
zvojain kot tak Se ni primeren za direktno uporabo v kakdni
aplikaciji. To je tudi razlog, daresngjSih preizkusov kvali-
tete sintetiziranega govora zaenkrat Se nismo opravili. Do
sedagj so hili opravljeni le preizkusi, ki so potrdili pravil-
nost delovanja posameznih postopkov in so uzili zagrobo
oceno kakovosti umetno tvorjenega govora. Ti preizkusi so
pokazali, da z opisanim postopkom sinteze ne dosezemo
primerljive kakovosti umetnega govora z ostalimi uvelja-
vljenimi postopki. Kljub temu pa smo mnenja, da se da
kakovost izbolj&ati, zato bomo v prihodnje opravili e na-
dalnje poizkuse.

Vhod v postopek v najboljSem primeru predstavlja niz
simbolov, ki ustrezajo posameznim glasovom, s pripa
dajotimi Easi trajanja in potekom osnovne frekvence. Ce
informacije o Casu trajanja ali o poteku osnovne frekvence
nimamo, lahko postopek e vedno tvori govor z “zglgje-
nim”’ (v primeru dinamicnih znacilk) povprecnim casom
trgjanja in povpretno osnovno frekvenco posameznih fo-
nemov. Povprecno dolzino trgjanja lahko izratunamo na
podlagi podatka, kako dolgo ostane PMM v povpregju zno-
trg] doloCenega stanja, kar izratunamo s sledeco enatho,

1
1 —aq

E{d;} =) daf '(1-ay) = . (A
d=1
kjer je a;; verjetnost, damodel ostane v stanju .
Nadliki 3 sta kot primer prikazana spektrograma origi-
nalnega posnetka in sintetiziranega govora. 1zgovorjen je
bil stavek “Dober vecer.”.

7. Zakljutek

Predstavili smo postopek za sintezo govora z uporabo
prikritih Markovovih modelov. Osnovo za pridobivanje
znacilk, ki jih uporabimo za ucenje PMM-jev, predstavlja
virfilter model govora.

FrekvencalkHz]
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»
T

0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7
Cas[s]

Slika 3: Spektrogram original nega posnetka (zgorg) in sin-
tetiziranega govora (spodaj).

Opravili smo tudi ze nekaj zaCetnih poizkusov, ki kazejo
na to, da sintetiziran govor dokaj dobro posnema glas go-
vorca, s katerim smo sistem ucili. Z uporabo dinamicnih
znacilk dosezemo tudi zelo gladke prehode med posame-
znimi glasovi.

Zaenkrat kvaliteta umetno tvorjenega govora z opisa
nim postopkom 3e ni primerljiva z ostalimi uveljavljenimi
postopki za sintezo govora.

V prihodnosti nameravamo opraviti e nekgj novih ek-
sperimentov. 1zboljSano kakovost sintetiziranega govora
bomo poskusali doseCi predvsem z vpeljavo kontekstno
odvisnih modelov (difoni, trifoni). Pogledali bomo &g,
kako na kvaliteto sintetiziranega govora vplivgjo razlicne
strukture PMM modelov (Stevilo stanj na model, mo-
del s preskoki, model brez preskokov med stanji, Stevilo
meSanic funkcij gostot verjetnosti na stanje, diagonalne
kovariantne, nediagonalne kovariantne matrike, hitrost
racunanja znaCilk). Poleg kepstralnih Zelimo preizkusiti
tudi kaksne druge znatilke (npr. LPC). Nenazadnje pa bo
potrebno opraviti Se tudi bolj obSirno evaluacijo kvalitete
sintetiziranega govora.
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