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Abstrakt

Prace se vénuje konverzi hlasu. Tedy metodé, ve které se snazime modifikovat fecové pa-
rametry zdrojového mluvcéiho na cilového. V praci je nejdiive popsdna Voice Conversion
Challenge (VCC), ve které se tcastnici snazili vytvorit co nejlepsi systém pro konverzi
hlasu. V dalsi ¢dsti jsou analyzovany komponenty baseline systému pouzitého ve VCC.
Poté jsou navrzeny tupravy, které mohou zlepsit kvalitu konvertovaného hlasu. Nasledné je
struéné popsana implementace téchto tprav a vyhodnoceny vysledky zmén. V zavéru je
cast vénovana dalsim moznostem vylepseni konverze hlasu.

Abstract

Thesis deals with voice converion. Method, where we want to modify speech parameters
of source speaker into that of a target speaker. At the beginning of thesis is described
Voice Conversion Challenge (VCC), where participants tried to build better voice conver-
sion systems. In the next part are analysed components of baseline system used in VCC.
Modifications which could improve quality of converted voice are proposed. Then is briefly
described implementation if these modifications and results are analysed. In the end is part
dedicated to further improvements of voice conversion.
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Kapitola 1

Uvod

Konverzi hlasu rozumime oblast zpracovani Teci, ve které mizeme modifikovat vlastnosti
fecového signalu, pti zachovani lingvistické informace. Jednou z aplikaci konverze hlasu je
zmeéna recnika. V této aplikaci se snazime modifikovat parametry re¢i zdrojového mluvéiho
tak, aby se vyslednd fe¢ co nejvice podobala promluvé cilového mluvéiho.

V préci se zabyvam pravé touto aplikaci. Pri konverzi mluvcéiho mtzeme rozsirit mo-
difikace i 0 zménu zminéné lingvistické informace, ja se vsak zaméfuji pouze na konverzi
nelingvistickych parametri, nesnazim se tedy modifikovat obsah promluvy, ménim pouze
parametry jako jsou vyska hlasu, jeho barva nebo rychlost promluvy. Hlavni vyhodou tohoto
pristupu je nezavislost na jazyku reci.

Konverzi hlasu lze vyuzit napriklad k testovani systému pro identifikaci fec¢nika, pii
dabovani filmt, aby znél namluveny hlas jako pivodni herec nebo pro vylepsSeni riznych
hlasovych asistentu (napiiklad zména hlasu na oblibenou celebritu).

V préci se nejdiive zabyvam Voice Conversion Challenge 2016, ve které byly vytvareny
a nasledné vyhodnocovany ruzné systémy pro konverzi rec¢i. V ramci této vyzvy byl také vy-
tvoreny baseline systém, jehoz metody analyzy, konverze a syntézy fec¢i podrobné rozebiram
v dalsi kapitole.

Poté popisuji sbér vlastnich dat, na kterych néasledné provadim experimenty s dostup-
nym baseline systémem. S ohledem na vlastnosti modifikované fec¢i poté navrhuji vylepseni
tohoto systému.



Kapitola 2

Voice Conversion Challenge 2016

V roce 2016 se konal prvni ro¢nik Voice Conversion Challenge (VCC), ve které méli ic¢astnici
za ukol vytvorit systém pro konverzi hlasu mezi zdrojovym a cilovym mluvcim.

2.1 Data

Ucastnici méli k dispozici data 5 zdrojovych a 5 cilovich mluvéich. Od kazdého feénika zfs-
kali 162 kratkych vét, které vyuzili jako trénovaci data. Néasledné bylo pouzito 54 vét jako
vyhodnocovaci data. Celkova doba trénovacich a vyhodnocovacich nahravek kazdého mluv-
¢tho byla kolem 13 minut (lisi v zavislosti na rychlosti promluvy). Soubor nahravek pouzity
pro trénovani obsahoval paralelni data (stejné nahravky zdrojového i cilového mluvéiho),
pro konverzi méli icastnici k dispozici pouze data zdrojovych mluv¢ich.

Nahravky jsou ve formatu wav se vzorkovaci frekvenci 16 kHz a s bitovou sitkou 16 biti.
Kvtli Lombardové efektu' nebyla data jedné zenské mluvéi zafazena do vyhodnoceni. Kvili
prilis velké rychlosti fec¢i byla vyfrazena i data jednoho z muzskych mluvcich. Soubor dat
namluvili profesionalni fecnici s americkou angli¢tinou v profesionalnim nahravacim studiu
bez prilisného sumu.

Dataset je dostupny z [12].

2.2 Pravidla

Pravidla pro trénovani a konverzi byla nasledujici:

e Ucastnici si nemohli manualné vytvorit foneticky prepis nahravek. Automatické foné-
mové rozpoznavace povoleny byly, ale pro jejich vytvoreni nesméla byt pouzita tréno-
vaci ani testovaci data.

e Manualni zasahovani do trénovani bylo povoleno, do konverze ale ne.
e Nebylo umoznéno pouzit data ostatnich mluvéich pro trénovani jednoho paru re¢nika.

e Pouzit{ jinych nez poskytnutych dat pro ucely testovani bylo povoleno.

1Zvyseny tén, rychlost nebo hlasitost Fedi.
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Obrazek 2.1: Graf vyhodnoceni voice conversion challenge 2016. Horizontalni osa zob-
razuje miru prirozenosti, na vertikalni je tspésnost urceni fecnika. Prevzato z: http:
//vc-challenge.org/vcc2016/summary.html

2.3 Vyhodnoceni

Vyhodnoceni se ztucastnilo 200 osob. Vyhodnocovaly se dvé vlastnosti nahravek transfor-
movanych hlasu [13].

e Prirozenost: Ucastnici vyhodnocovani urc¢ovali prirozenost nahravky na stupnici od 1
(naprosto nepfirozené) do 5 (naprosto prirozené).

e Podobnost: Utastnici odpovidali na nasledujici otdzku: ,Myslite, Ze tyto dvé ukéazky
by mohly byt namluveny stejnym mluvéim? Nékteré ukazky mohou znit néjakym zpua-
sobem poskozené /zkreslené. Prosim, zkuste poslouchat bez ohledu na zkresleni a kon-
centrujte se na identifikaci hlasu. Jsou tyto dva hlasy stejné, nebo rozdilné? Mate moz-
nost urcit, jak moc si jste jisti svym rozhodnutim.“
Skéla pro rozhodovani byla:

— Stejné, naprosto jisty

— Stejné, nejisty

Rozdilné, nejisty

Rozdilné, jisty
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2.4 Baseline systém

Pro VCC byl vytvoren pomoci systému pro konverzi hlasu dostupného v FestVox pro-
jektu [1] baseline systém. Zmény, které byly provedeny v systému FestVox pro VCC se mi
nepodarilo nalézt. V nasledujicich ¢astech budu popisovat primo systém pro konverzi hlasu
z projektu FestVox. Rozdil mezi konvertovanym hlasem pomoci baseline systému (nahravky
jsou dostupné v [12]) a tim z FestVox je minimalni.

2.5 Udgastnici

Prvni vyzvy se zicastnilo celkem 17 tymt. Jejich celkové vysledky je mozné vidét v grafu
2.1.

2.5.1 Nejlepsi systémy

Za nejlepsi 1ze urcit systémy s nejvétsim pomeérem podobnosti konvertovaného hlasu a
prirozenosti syntetizovaného hlasu. Jedny z nejlepsich jsou systémy J a O.

Tym NU-NAIST publikoval systém J, ktery dosahl nejlepsi podobnosti konvertovaného
hlasu. Pro analyzu a syntézu hlasu pouziva toolkit STRAIGHT. Pro konverzi spektralni
obalky vyuziva filtr zalozeny na modula¢nim spektru. Konverze zdkladni frekvence je line-
arni a navic, oproti vétsiné ostatnich systémi, konvertuje i aperiodickou slozku rec¢i. Cely
popis systému je v [3].

Systém O vyvinul tym z University of Science and Technology of China. Pro syntézu
a analyzu opét pouziva STRAIGHT. Tento systém vyuziva pro konverzi spektra, zakladni
frekvence i aperiodicity umélé neuronové sité. Popis systému je v [4].



Kapitola 3

Baseline systém

V této kapitole popisuji baseline systém pouzity ve VCC, ktery poslouzil jako zaklad pro
mé experimenty. Zakladni schéma systému je zobrazeno v grafu 3.1.

Konverzi hlasu v baseline systému muzeme rozdélit na 4 hlavni ¢asti—analyzu, trénovand,
konverzi a syntézu. V analyze se nejdiive vypocita z fecového signalu zakladni frekvence
a poté mel-cepstralni koeficienty, které reprezentuji spektralni obalku. V trénovani se mo-
deluji ¢asové zarovnana data zdrojového a cilového mluvéiho pomoci modelu gaussovskych
rozlozeni, ze zakladnich frekvenci je vypocitana stfedni hodnota a smérodatna odchylka.
P1i konverzi jsou analyzované parametry feci zdrojového mluvéiho zménény pomoci natré-
novaného modelu tak, aby odpovidaly cilovému re¢nikovi. Nasledné se syntetizuje nova rec
pomoci konvertovanych parametri.

Komponenty systému jsou naprogramovany v jazyce C++4. Ovladaji se pomoci skript,
napsanych v C shell.

Systém pracuje s velikosti rdmce 25 ms a s posunem mezi rdmci 5 ms.

3.1 Extrakce zakladniho tonu

K urceni zakladni frekvence v baseline systému je pouzity algoritmus Super Resolution Pitch
Determinantion of Speech Signals—SRPD [9].

V tomto algoritmu se nejprve vypocita ,integer pitch“, tedy celociselna frekvence, ktera
je ovSem nepresnd v zavislosti na vzorkovaci frekvenci. Tato frekvence se vypocita maxima-
lizaci kros-korela¢nich koeficient:

No = argmax py, (xn(i0), yn(io)) (3.1)
o (%n(in). Yali) = m (3.2)

kde (x,y),, je autokorelacni koeficient pro vzorek n. Vektory x,(io) a yn(io) jsou po sobé
nésledujici ¢asti signalu, kazdéa o délce n, kde n odpovida hypotetické hodnoté celociselné
frekvence. Nasledné je odhadnuta zaokrouhlovaci chyba a pri¢tena k vysledku z prvni ¢éasti.
Signal je pred zpracovanim vyfiltrovan filtrem typu dolni propust, ktery odstrani frek-
vence nad 450 Hz. Tyto frekvence nejsou pro ziskani zakladniho ténu potiebné.
Implementace tohoto algoritmu je v programu PDA (Pitch Detection Algorithm) z kni-
hovny Edinburgh speech tools. [2].
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Obréazek 3.1: Struktura systému pro konverzi hlasu dostupného z projektu FestVox. Na
modrém pozadi je Cast pro trénovani, na ¢erveném pro konverzi.

3.2 Statistika zakladni frekvence

V této Casti se vypocitd prumér a smérodatnd odchylka z logaritmizovanych hodnot za-
kladnich frekvenci ze vSech trénovacich soubori. Zapocitavaji se pouze ramce, ve kterych
je nenulové zakladni frekvence.

3.3 Vypocet Mel-Cepstralnich koeficientti

Na vstupni wav soubor se nejprve aplikuje filtr typu horni propust, ktery odstrani frekvence
pod 70 Hz. Signél je poté ustfednény a doplnény nulami. Na kazdy ramec se aplikuje
Blackmanovo okno s rovnici:

2mn dn
w(n) = 0.42 — 0.5 cos N1 + 0.08 cos <N — 1>] (3.3)

Kde N je pocet vzorki v ramci. (Pro délku ramce 25 ms a vzorkovaci frekvenci 16 kHz to
je 400 vzorki.) Poté se provede diskrétni Fourierova transformace s 512 body a absolutni
hodnota vyslednych 257 koeficientti se ulozi do amplitudového spektrogramu.

Pro reprezentaci spektralni obalky se dale vyuzivaji mel-cepstralni (MC) koeficienty,
které maji oproti spektralnim koeficientiim jemnéjsi rozliSeni na nizsich frekvencich, coz
odpovida slyseni lidského ucha. Implementace vypoctu MC je pro baseline systém prevzata
ze Speech Signal Processing Toolkit (SPTK)! a je upravena pro extrakci MC z amplitudo-
vého spektra.

Thttp://sp-tk.sourceforge.net/



Pro vypocet MC koeficienti? je v baseline systému pouzity algoritmus, ve kterém mode-
lujeme spektrum Fe¢ového signdlu pomoci M mel-cepstralnich koeficienttt z(m) prenosovou
funkei H(2):

M
H(z) =exp Z x(m)z™m (3.4)
m=0

Clen 2~ muize byt vyjadien jako ,all-pass® filtr:

-1
1 = 12_70;1 o] < 1 (3.5)
Kmitoctova charakteristika je ddana konstantou «. Pro vzorkovaci frekvenci 16 kHz je «
nastavena na hodnotu 0.42.
Cely postup vypoctu je popsany v [5].
Ve vystupnim vektoru neni zahrnuty nulty koeficient. Dalsim produktem této kompo-
nenty je soubor normalizovanych logaritmizovanych energii py, o, Které jsou vypocitané

ze spektra:

Ptnorm = 1OIOglO <pt> (36)
1
1 L
Pt = Ezsit (37)
=0
1 T
o= T;Pt (3.8)

Kde p; je energie ramce t v dB, s;; je hodnota [-tého koeficientu spektra a p je stfedni
hodnota energie.

3.4 Vypocet delta koeficienti

MC koeficienty popisuji pouze vykon jediného rdmce spektralni obélky, a tudiz se pro kon-
verzi hlasu pfidavaji se k vektoru priznaki jesté delta koeficienty, které vyjadiuji trajektorii
MC koeficientti. Delta koeficienty se vypocitaji nasledovneé:

L

Axy = Z w(T) Xt 7, (3.9)

T=—L

kde w(7) je hodnota okénkové funkce. V baseline systému jsou hodnoty této funkce urceny
jako:
[-0.5 0 0.5]

Porovnani mel-cepstralnich a delta koeficientli je mozné vidét v grafu 3.2. Mel-cepstréalni a
delta koeficienty se nékdy nazyvaji statické a dynamické koeficienty.

2Mel-cepstralni koeficienty jsou odli$né od Mel-frekvenénich cepstralnich koeficientt, kterym se vénuji
déle v 5.1.2.
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Vztal21 mezi statickym a dynamickym mel-cepstralnim koeficientem

——mcep
15} —delta | |

_1 1 1 1
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Cas (ramce)

Obrazek 3.2: Graf znazornujici vztah mezi mel-cepstralnim a delta koeficientem. V grafu
je vykreslen 3. mel-cepstralni koeficient. Muzeme si vSimnout, ze delta odpovidéd priblizné
derivaci MC koeficientu.

3.5 Extrakce znélych ramct

Ze vstupnich ramci jsou vybrany pouze ty, jejichz logaritmizovand energie je vySsi nez
—20 dB. Tato energie se ziskd ze souboru vygenerovaného ve vypoctu mel-cepstralnich
koeficientii.

3.6 Dynamické borceni c¢asu

P1i konverzi hlasu je dynamické borceni ¢asu (Dynamic time warping—DTW) nutné pro
zarovnani priznakt reprezentujicich stejnou fonetickou informaci od zdrojového a cilového
mluvcéiho. V algoritmu hleddme nejkratsi cestu mezi dvéma sadami koeficienti. Cesta je
urcena délkou a prubéhem transformacnich funkei r(k) pro zdrojového fecnika a t(k) pro
cilového.

3.6.1 Vahova funkce

Pro penalizaci nékterych smért ve srovnavaci cesté je potieba zavést vihovou funkci. Vahova
funkce v baseline systému je symetrickd a je definovana néasledovné:

W(k) = [t(k) —t(k — 1)] + [r(k) — r(k — 1)] (3.10)

Kde W (k) je vaha kroku k. Pro krok ve vertikdlnim nebo horizontalnim sméru mé vahova
funkce hodnotou 1 a pro diagonalni smér hodnotu 2.
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Nalezena nejkrats$i cesta mezi dvémi nahravkami
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Obrazek 3.3: Graf znazornujici nejkratsi nalezenou cestu mezi nahrdvkami obsahujicimi
slovo ,krasny“. Pozadi grafu znazornuje matici ¢astecné kumulované vzdalenosti. Modra
barva je nejnizsi vzdalenost a zlutd nejvyssi.

3.6.2 Postup vypoctu

Pro vypocet nejkratsi srovnavaci cesty je treba znat vzdalenost mezi jednotlivymi vektory.
Nejprve se do mrizky o velikosti T' x R vypocita euklidovska vzdédlenost kazdé dvojice
vektori mezi pivodnim a cilovym mluvéim. Nésledné se vypocita c¢astecna kumulovana
vzdalenost pro kazdy bod z miizky, ¢imz ziskdme v kazdém bodé vzdélenost od pocatku.
Po vyplnéni lze zpétné odkrokovat optimélni cestu. Nyni muzeme urdcit, které koeficienty
k sobé navzajem patii. Cely algoritmus je popsan ve studijni opore k predmétu ZRE [16].
Graf 3.3 znazornuje vystup DTW.

Dynamické borceni ¢asu je v baseline systému rozdéleno do dvou ¢asti, v prvni se ziska
srovnavaci cesta, ve druhé se spoji odpovidajici vektory do jednoho 96 dimenzionalniho
vektoru (24 statickych a 24 dynamickych koeficienti od obou mluvéich).

3.7 Vektorova kvantizace
Vektorovou kvantizaci (VQ) se rozumi technika, kterou lze rozdélit sadu vektori do nékolika

t¥id podle jejich vzdalenosti. Pii konverzi hlasu se VQ vyuziva pro inicializaci stfednich
hodnot gaussovskijch rozloZeni. Kazdy vektor je reprezentovan jednim kddovym vektorem
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z kodové knihy.
Y ={y;1<i<L} (3.11)

Koédovy vektor se obvykle rovna stiredovému vektoru— centroidu, ktery se pocitd jako arit-
meticky pramér vektoru patficich do tfidy C;. (M; je pocet vektoru patiicich do t¥idy i.)

1
Yi= 31 Z x (3.12)
xeC;

Jednim z algoritmt, kterymi muzeme natrénovat kédovou knihu, je K-means.

3.7.1 K-means

Tento algoritmus v k iteracich natrénuje kédovou knihu Y. Postup je nasledujicim zpiso-
bem:

e Inicializace: k = 0, definice Y (0)
e Krok 1: Pritadime vektory k nejblizsimu kédovému vektoru y; (k).

e Krok 2: Pokud je relativni zkresleni (prumérnd vzdalenost vektoru od pridéleného cen-
troidu) oproti minulé iteraci mensi nez nastaveny prah, algoritmus ukonc¢ime. V opac-
ném pripadé pokracujeme na Krok 3.

o Krok 3: Vypocitdme nové centroidy, pomoci vztahu 3.12, inkrementujeme k a vracime
se na krok 1.

Problémem algoritmu K-means je inicializace kédové knihy. Pokud se totiz inicializuje ne-
vhodné, nemusi pro nékterou z t¥id zbyt zadny vektor, coz by vedlo ve vztahu 3.12 k déleni
nulou.

3.7.2 Linde—-Buzo— Gray

Inicializaci Tesi algoritmus Linde — Buzo — Gray, LBG, ve kterém se kédova kniha inicializuje
s praveé jednim kédovym vektorem, ktery je centroidem vsech vektorti. Nasledné se kédové
vektory rozstépi a vznikne tim dvakrat vétsi kddova kniha (kédova kniha bude mit tedy
vzdy velikost 2", € N).
yir) » (YT T =yl + A (3.13)
yai(r +1) =yi(r) — A

Kde A je maly vektor, kterym se kédovy vektor oddeéli. S touto kédovou knihu spustime
algoritmus K-means a opakujeme do té doby, nez mé kédova kniha pozadovany pocet vek-
toru [16].

Timto postupem se kvantizuji spojené koeficienty zdrojového a cilového mluvciho. V base-
line systému se po provedeni kvantizace vypocitaji vahy jednotlivych tiid. Nakonec se spo-
¢ita kovarianéni matice pro kazdou tridu.
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Graf rozlozeni hustoty pravdépodobnosti
pro smés dvou gaussovskych rozlozeni

0.4 <

s
,,,”': "““

Hustota pravdépodobnosti

Obrazek 3.4: Graf zndzornujici GMM s dvéma tfidami a s dvoudimenziondlnimi parametry.

3.8 Model gaussovskych rozlozeni

Pro konverzi spektralni obéalky je v baseline systému pouzity pravdépodobnostni model
gaussovskijch rozloZeni (Gaussian Mizture Model - GMM) [3].
Je to pravdépodobnostni model, ktery modeluje data jako smés gaussovskych rozlozeni:

pIA™) =" wn N (%5 fhy, Bin) (3.14)
M

Tedy uréuje funkei hustoty pravdépodobnosti, ze dato x patii do t¥idy A = {wy,, p,,, S}
Kde u,, je vektor stfednich hodnot; X, je kovariancni matice a wy, je vaha tridy m.
V grafu 3.4 je znazornéna smeés dvou gaussovskych rozlozeni s parametry:

p=(1,00" %= [ 0(')6 (1)] (3.15)
po = (—1.2,0)7 Xy = [ (1) g ] (3.16)

3.8.1 Expectation — Maximization

Pro natrénoviani GMM se pouzivé algoritmus Expectation —Maximization (EM). Tento al-
goritmus probihd ve dvou opakujicich se krocich, pricemz v kazdé iteraci se zvysuji véro-
hodnost (likelihood) dat.
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e Expectation: Nejdrive jsou data prifazena pomoci vah—posteriornich pravdépodob-
nosti P(m|x;)—k jednotlivym t¥idam

N(Xt; p”(gld), 2ggld))PT(nold)

P(mlx;) = - -~ - (3.17)
S N s i B P
P(new) _ Zt P(m|xt) (318)

" Nu i Plmx)

e Maximization: Nasledné jsou vypocéitany nové parametry rozlozenich pomoci vdhova-
nych prameéri.

(new) sz(m”‘t)"t (3.19)
s(new) _ mzmmmg(xt—um)(xt—uw (3.20)

3.8.2 GMM pro konverzi hlasu

Data jsou do modelu vkladana jako spojené vektory statickych a dynamickych koeficientu
zdrojového a cilového mluvciho Zy.

Z: = [XZ,YJ]T (3.21)
X, = [XI,AXI}T (3.22)
Y, = [Y;F>AYI:|T (3.23)

Mnozina parametri natrénovaného GMM je A4 a sklad se z vahovych koeficientt1, vektori
stfednich hodnot a z kovarianénich matic pro jednotliva rozlozeni.

(X) (XX)  (XY)
(z) _ | #m (z) _ | Zm Xim
mo = m | X = £07%) 21(7)5)()] (3.24)

Matice 2575( X) a Zg v jsou kovarianéni matice pro zdrojového a cilového mluvéiho. Matice
ng Y) a 25{ X) jsou kros-kovarianéni matice. Vsechny matice jsou diagonalni.

Takto nadefinovany model se inicializuje pomoci LBG algoritmu a nasledné trénuje 20
iteracemi EM algoritmu. Vysledné parametry (vahy jednotlivych t¥id, kovarianéni matice a
vektor stfednich hodnot) jsou ukladané do souboru.

3.9 Globalni variance Mel-Cepstra

Pro konverzi se vyuziva globalni variance mel-cepstralnich koeficienti. Pomoci vektorové
kvantizace se vypocita jeden centroid, ktery odpovida primérné hodnoté MC koeficientti
v kazdé dimenzi. Néasledné se vypocita jedna kovarianéni matice a z ni se vyjme diagonala,
kterd urcuje variance. Nakonec se provede cely postup znovu, tentokrat vsak s diagona-
lami vSech trénovacich soubort jako vstupnimi vektory pro vektorovou kvantizaci. Stredni
hodnota je centroid a vektor variance je diagonala kovarianéni matice vypocitané z téchto
dat.
Vypocet globalni variance se provadi pouze na datech cilového fe¢nika.
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3.10 Konverze parametru

V této ¢asti popisuji zpusob konverze zdkladniho ténu a spektralni obédlky z jednoho mluv-
¢iho na druhého.

3.10.1 Konverze zakladniho tonu

Zakladni ton se konvertuje linearné podle vztahu:

Otar

log(fotar) -

(log<foorg) - :Uforg) + Utar (325)

Oorg

Kde fiorg a oorg jsou stfedni hodnota a smérodatnd odchylka logaritmizované zakladni
frekvence zdrojového mluvéiho a piger a 0rer jsou ty samé hodnoty cilového mluvéiho. Tento
postup je pouzity jak v baseline systému, tak i u nejlepsich u¢astnika VCC [3].

3.10.2 Konverze spektralni obalky

Tato sekce je zalozena na [11].
Konverze parametrt neprobihd nezavisle rdmec po ramci, ale zohlednuje se Casova za-
vislost jednotlivych vektoru koeficienti a globalni variance (GV) cilového mluvéiho.

Odhad parametria bez GV

Pri odhadu parametra se snazime maximalizovat funkci vérohodnosti:
P (ny, A<Z>) ~ P (m|X, A<Z>) P (Y\X, m, >\<Z>> (3.26)
Kde X a Y jsou matice spojenych statickych a dynamickych koeficientii a m znaci sekvenci
jednotlivych komponent GMM. Tato sekvence je ziskdna Viterbiho pfirazenim (k parame-
trim se pritadi trida s nejvétsi vérohodnosti).
1 = argmax P <m|X, A<Z>> (3.27)
Aproximovand logaritmizovand funkce vérohodnosti ma potom tvar:

L=logP (myxt, >\<Z>) P (Yt\Xt, 1, A<Z>> (3.28)

Pokud nyni budeme maximalizovat £ s podminkou, Ze vztah mezi statickymi a spojenymi
statickymi a dynamickymi koeficienty je urceny jako Y = Wy, ziskame vztah:

—1.\! -1
y = <WTDg) W> wp) gl (3.29)
Kde Eg ) je sekvence vektort stfednich hodnot Eg 2 a Dg ) je sekvence kovarianénich
matic Dg ):

B0 = )+ 080007 (X, - ) (3:30)
DY) — w0 050" inxy) (3.31)
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Odhad parametra s GV

Globalni variance se pocita pouze ze statickych koeficienti a to nasledovné:

viy) = [v(1),0(2),...,0(D)]" (3.32)
T

od) = 73 (wld) ~ () (3.33)
t=1

Kde 3(d) je prumérnd hodnota d-tého koeficientu.
Funkce vérohodnosti, kterou nyni budeme maximalizovat, je ve tvaru:

P <Y|X, AD), )\(”)) —p <Y|X, ,\<Z>)w P (v(y)|>\<”>) (3.34)

kde w znac¢i vahu, kterda vyrovnava vérohodnosti a P (v(y)|)\(”)) je gaussovské rozlozeni

s vektorem stiednich hodnot u() a kovarianéni matici £,

Opét ur¢ime sekvenci komponent s nejvétsi vérohodnosti m a ziskdme tak vztah:
L =log {P (m|xt, )\(Z)) P (Yt|Xt, 1, >\<Z>) }w P (v(y)\)\(v)> (3.35)
Vysledné koeficienty urc¢ime iterativné vztahem:
F0) = 50 4 oAy (3.36)

kde « je velikost kroku a Ay mizeme derivaci vztahu 3.35 vyjadrit jako:

. - - ! ! T
Ay = ‘gs —w (—WTDQ{) 'W+wTDY) 1E§?> + [vlT . ..vTT} (3.37)
/ 2 (d)T N ~ —=
wl(d) = =P @ (v(§) = i) (9:(d) — 9(d)) (3.38)

Kde vektor py(@ je d-ty sloupec z TV~ L.
Inicializace vypoctu se provadi podle vztahu 3.29.
V baseline systému se vypoctené koeficienty vyhlazuji okénkovou funkci s hodnotami:

1 2 1
[4 4 4]
3.11 Syntéza

Syntéza tecového signalu je proces, ve kterém se ze zdkladni frekvence a mel-cepstralnich
koeficienttl vypocita odpovidajici fecovy signal. K MC koeficientum je pfidan nulty koefici-
ent, ktery reprezentuje vykon signdlu (protoze se tento koeficient nekonvertuje se zbytkem
MC, pouziji se data ziskana z nahréavky zdrojového mluvciho).

Z MC se ziskaji hodnoty Mel Log Spectral Approximation (MLSA) filtru, kterym se
filtruji pulzy konvertovaného zakladniho ténu. Koeficienty MLSA filtru b(m) jsou vypoci-

tany:
x(M), m=M
b(m) = { x(m) —ab(m+1), 0<m<M (3.39)

Kde a = 0.42. V baseline systému je vyuzity vocodér z toolkitu HMM-Based Speech Syn-
thesis System (HTS) [14].
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Kapitola 4

Vlastni data

Pro potreby trénovani a vyhodnocovani systému jsem vytvoril vlastni dataset. Bylo mozné
pouzit i data z VCC (2.1), ale nerodili mluvéi (Cesi) nemaji dostateény cit pro zmény fedi
namluvené v cizim jazyce (anglicting).

4.1 Data cilového mluvéiho

Pro potreby analyzy jsou vhodnda data bez Sumu a v co nejlepsi mozné kvalité. Proto jsem
jako cilového mluvciho zvolil prezidenta republiky MiloSse Zemana. Konkrétné jeho vanoc¢ni
poselstvi z 26. prosince 2017.! Zaznam je ve formatu mp3 se vzorkovaci frekvenci 44100 Hz.
Nahravku jsem pomoci programu wavesurfer’ podvzorkoval na 16 kHz a ulozil ve formatu
wav s 16 bity na vzorek. Pro natrénovani systému je pouzito, stejné jako ve VCC, priblizné
13 minut nahravek. Zaznam jsem rozdélil na jednotlivé nahravky v aplikaci Audacity® tak,
ze kazdé nahravka mé priblizné 15 vtefin.

4.2 Zdrojovi mluvci

Zdrojovi mluvéi byli dva, muzsky a Zensky. Oba mluvéi namluvili stejny zdznam jako cilovy
44100 Hz, tudiz byla nahravka opét podvzorkovana na 16 kHz a rozdélena tak, aby vysledné
casti tvorily paralelni set s cilovym mluvéim.

Pro testovaci tcely namluvili zdrojovi mluvéi nékolik kratkych promluv. Dveé z nich byly
ze stejného projevu, jehoz cast je pouzitd jako trénovaci data.

'Projev. byl staZen =z https://www.irozhlas.cz/zpravy-domov/primy-prenos-pate-vanocni-
poselstvi-prezidenta-milose-zemana_1712261259_dp
Zhttps://sourceforge.net/projects/wavesurfer/

3https://www.audacityteam.org/
“https://www.zoom-na.com/products/field-video-recording/field-recording/zoom-h4n-handy-
recorder
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Kapitola 5
Vylepseni baseline systému

Konverze hlasu, provedena baseline systémem, nema $patné vysledky v podobnosti cilovému
re¢nikovi. Problém, se kterym se potyka, vyplyvajici iz grafu 2.1, je prirozenost konvertova-
ného hlasu. Proto jsem jako jednu z tprav zvolil pouziti kvalitnéjstho nastroje pro analyzu
a syntézu hlasu, ktery pouzivaji i ty nejlepsi systémy (viz Sekce 2.5.1).

Jednou z vlastnosti, ktera charakterizuje recnika je rychlost jeho fe¢i. Baseline sys-
tém vibec nepracuje s délkou Teci a vyslednd re¢ v tomto ohledu zavisi pouze na zdrojovém
mluvéim. Druhym vylepSenim je modifikace délky hlasek zdrojového mluvéiho pomoci foné-
mového rozpoznavace.

5.1 Analyza a syntéza pomoci STRAIGHT

Silnou nepfirozenost hlasu konvertovaného pomoci baseline systému jsem se rozhodl vytesit
pouzitim nastroje STRAIGHT.

5.1.1 STRAIGHT

STRAIGHT [7] (Speech Transformation and Representation based on Adaptive Interpo-
lation of weiGHTed spectrogram) je ndstroj pro analyzu, modifikaci a syntézu fe¢ového
signalu. STRAIGHT je k dispozici jako samostatna aplikace s grafickym uzivatelskym roz-
hranim, ve které je mozné také modifikovat fe¢ jednoho fecnika na druhého nebo jako
jednotlivé funkce v Matlabu. Autorem STRAIGHTu je profesor Hideki Kawahara z Waka-
yama University.

5.1.2 Analyza

Pri analyze fecového signdlu STRAIGHT vypocita 3 hlavni komponenty feci, se kterymi je
dale mozné pracovat. Témi jsou: zakladni frekvence, STRAIGHT spektrum a aperiodicka
slozka buzeni.

STRAIGHT spektrum

Pro vypocet STRAIGHT spektra se nejprve nadefinuje TANDEM spektrum.
Definujme signél, ktery se skldadd ze dvou komponent, wy = 27 /Ty a Ty je perioda

zakladniho ténu v Case t.
2(t) = eJkwot + aej((k—l—l)wo—i—ﬁ)’ (5.1)
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kde o a 8 jsou redlna cisla. Vykonové spektrum je potom definovano:
P(w,t) = [W(w)|* + &®W(w — wo)|? + 2aW (w)W (w — wp) cos(wot + B) (5.2)

Kde W (w) je okénkova funkce. V implementaci je pouzité Blackmanovo okno s délkou 2.5Tj.
TANDEM spektrum se poté vypocita z vykonového spektra:

Pr(w,t) = % {p <w,t - 7;) 4P <w,t + j;oﬂ (5.3)

STRAIGHT spektrum je definovano jako:

Prsr(w) = exp (f_l [<q~0 + 21 cos <2;OT>> 92(T)CT(T)D (5.4)

sin(7 fo7)
T) = —————= = Flho(w)|, 5.5
92(7) for |ha(w)] (5.5)
kde F~! znaéi inverzni Fourierovu transformaci, gy = 1.1 a §; = —0.05 jsou kompenzaéni

koeficienty, 7 reprezentuje kvefrenci (frekvenci v cepstralni oblasti) a g2(7) je lifter (filtr
v kvefren¢ni oblasti), ziskany Fourierovou transformaci vyhlazovaciho obdélnikového okna
ha(w). Cr(7) reprezentuje cepstrum ziskané z TANDEM spektra Pr(w,t) [0].

Srovnéni spektra ziskaného pomoci DFT, které je pouzité v baseline systému, a STRAIGHT
spektra zobrazuje v graf 5.1.

Mel-frekvencni cepstralni koeficienty

Pro redukci koeficientt jsem chtél vyuzit mel-frekvencni cepstralni koeficienty (MFCC).
Vypocet MFCC je popsan v [16]. Spektrum fecového signalu se nejprve filtruje bankou
filtrt, kterd je znazornéna v grafu 5.2. Pro prevod mezi frekvenci a mel-frekvenci se vyuziva
vztah:

700

Vysledek se poté logaritmizuje, ¢imz ziskdme mel-log spektrum. Nakonec provedeme dis-
krétni kosinovou transformaci (DCT) a ziskdme mel-frekvencni cepstralni koeficienty. Béze
pro DCT jsou znazornény v grafu 5.3.

farer = 2959 1og (1 + fHZ) (5.6)

5.1.3 Konverze mel-cepstra na spektrum

Aby bylo mozné vyslednou fe¢ syntetizovat pomoci STRAIGHTu, je nutné pridat do sys-
tému dalsi krok a tim je pfeména mel-cepstralnich koeficientti (nebo MFCC) na spektralni.
V baseline systému nebyl tento krok potteba, protoze se k syntéze vyuziva MLSA filtr.

Rekonstrukce spektra z MFCC

P1i zpétné rekonstrukci spektra z MFCC jsem postupoval opaénym postupem, nez jak se vy-
tvareji. Tedy vynasobeni transponovanou matici kosinovych bézi, exponenciace a nasledné
vyndsobeni normalizovanou a transponovanou matici filtrti. Takto vytvorené spektrum ne-
odpovida ptvodnimu hlavné kvili vysokym hodnotdm energiim a kvili ,,zubatosti®
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Obréazek 5.1: Srovnani STRAIGHT spektra a spektra ziskaného pomoci DFT z baseline
systému. DF'T spektrum je prevedeno na vykonové.
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] Banka filtri pro vypocet mel-cepstralnich koeficientt
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Obrazek 5.2: Graf znazornujici banku filtr pouzivanych pro vypocet mel-log spektra. Pro
prehlednost obsahuje banka pouze sedm filtra.

Rekonstrukce spektra z mel-cepstralnich koeficienti

Pro prevod spektra na mel-cepstrum je tedy nutné vyuzit jiny pristup, ktery umozni zpétny
odhad spektra z mel-cepstralnich kooeficienti.

Tim je vyuziti toolkitu pysptk [15], ktery umoznuje tuto operaci provést. Tento nastroj
zapouzdiuje standardni SPTK do rozhrani v jazyce Python. A obsahuje funkce p¥imo pro
konverzi spektra na mel-cepstralni koeficienty a zpét.

Vypocet mel-cepstralnich koeficientl se v tomto pripadé provadi z vykonového spektra,
kterému odpovidd i STRAIGHT spektrum. Nejdfive se vypocitaji cepstrélni koeficienty:

c(n) = F~*|log (S(w))] (5.7)

Kde S(w) znaci vykonové spektrum. Nésledné se prevadi do melovské oblasti transformaci
frekvence:

c(—=n) + axq,_1)(0) m =0
2™ (m) =< (1 - a2z (0)azD(1) m=1 (5.8)
2D (m —1) + « (x(”_l)(m) —z2M™W(m-1) m=2,....M

n=—-F...,—1,0

Kde F' je velikost spektra, M je pocet mel-cepstralnich koeficienti a « je nastavena na
hodnotu 0.42. Vysledné mel-cepstralni koeficienty jsou potom:

x = [#9(0),29(1),29(2),..., O]

Rekonstrukce spektra z takto definovanych mel-cepstralnich koeficient se provadi ob-
racenym postupem. Nejdrive se mel-cepstrilni koeficienty prevedou na cepstralni pomoci
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Kosinové baze pro DCT
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Obréazek 5.3: Graf zndzornujici baze diskrétni kosinové transformace pouzité pro vypocet
mel-frekvencnich cepstralnich koeficient. V grafu je zobrazeno prvnich pét bazi, bez nulté
béaze, kterd vyjadiruje stredni hodnotu.

23



16 %107 Porovnani rekonstrukce spektra

—— STRAIGHT spektrum
147 —mfcc

pysptk

0 50 100 150 200 250 300
frekvence (Hz)

Obréazek 5.4: Graf znazornujici rekonstrukci spektra z MFCC a z mel-cepstralnich koefici-
entl za pouziti toolkitu pysptk.

vztahu 5.8. Tentokrat je F' nastaveno na pocet mel-cepstralnich koeficientt (bez nultého
koeficientu) a M na velikost spektra. Konstanta o ma pro zpétny vypocet hodnotu —a.
Tyto koeficienty jsou néasledné prevedeny na spektrum:

S(w) = 7 lem)] (5.9)

7 Fourierovy transformace se pouzije pouze jeji redlna cast.
Srovnani rekonstruovanych spekter je mozné vidét v grafu 5.4.

5.1.4 Extrakce znélych ramca

Protoze se nyni jiz nevypocitava vykon pro urceni znélych a neznélych rameci, je potreba
zaznamenat jesté tuto informaci. STRAIGHT pii analyze vytvari ,voiced/unvoiced® pole
s hodnotou 1 pro znélé a 0 pro neznélé ramce, neni tedy nutné pocitat vykon ze spektra.

5.1.5 Syntéza
Syntézu teci provadi STRAIGHT s vyuzitim nasledujicich hodnot:
e zikladni frekvence
e voiced/unvoiced“ pole
e casové pozice pro jednotlivé ramce
e STRAIGHT spektrogram
e vzorkovaci frekvence nahravky

e dalsi konstanty
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5.1.6 Zhodnoceni

Tato Uprava mirné zlepsuje samotnou konverzi kvili lepsimu pouzitému spektru a vyu-
ziti vice mel-cepstralnich koeficientu. Vétsi zlepseni je ovSem v kvalitnéjsi syntéze, kterou
STRAIGHT nabizi. Konvertovany hlas je ptfirozenéjsi nez pii pouziti baseline systému.

Diky pouziti STRAIGHTu je také mozné do budoucna pridat konverzi aperiodické
slozky, ¢imz se déle zlepsi kvalita konverze hlasu. Aperiodicka slozka je zptsobena ne-
dokonalosti hlasivek a Sumem vznikajicim v hlasovém traktu, je to tedy dalsi parametr,
ktery je typicky pro fecnika.

5.2 Uprava délky fonémii

Kazdy teénik mluvi jinou rychlosti, pro lepsi konverzi je tedy mozné modifikovat délku
fonémt. Druhym vylepSenim, které jsem implementoval je Gprava délky samohldsek zdro-
jového mluvéiho pomoci nastroje PhnRec.

5.2.1 PhnRec

PhnRec! je fonémovy rozpoznavaé vytvoreny v ramci disertacni prace Petra Schwarze na
Fakulté informacnich technologii VUT [10].

Rozpoznavani fonémi probiha z dlouhého ¢asového kontextu je zalozeno na kombinaci
skrytych Markovovych modelt a umélych neuronovych siti.

PhnRec obsahuje natrénované systémy pro ¢tyri rizné jazyky —cestinu, madarstinu,
rustinu a angli¢tinu. Prvni tii zminéné vyuzily databdzi SpeechDat?, ve které jsou nahravky
ulozené s vzorkovaci frekvenci 8 kHz. Angli¢tina byla natrénovana s vyuzitim databaze
TIMIT?, kde je vzorkovaci frekvence jiz 16 kHz. Ukézka vystupu PhnRecu je v tabulce 5.1.

Casy jsou ve 100 ns. PhnRec umoziiuje zpracovat i vice souborti najednou vystupem je
poté ,Master Label File“, ktery obsahuje vystup ze vsech soubort.

5.2.2 Analyza fonémi

Pro ziskani fonémové informace vyuzivim natrénovany systém pro c¢estinu. Kvuli tomu je
nutné nejdiive podvzorkovat nahravky z 16 kHz na 8 kHz. To délam pomoci programu sox.
Nasledné se provede analyza pro kazdou nahravku zdrojového mluvcéiho.

5.2.3 Zpracovani

Pro kazdy ramec se nasledné vypocita, ktery foném obsahuje. Poté je vektor fonému modi-
fikovany pomoci DTW. Vyuziva se stejna nejkratsi cesta, kterd byla nalezena pro zarovnani
mel-cepstralnich koeficienta pred trénovanim. U puvodniho i modifikovaného vektoru se
vypocita celkova doba trvani vSech samohldasek. Nakonec ziskame jejich pomér prostym
podélenim. Tento postup se opakuje pro vsechny nahravky a poméry se zprumeéruji.

PhnRec nedokéze analyzovat vSechny fonémy spravné —uvadéné procento chyb pro sys-
tém natrénovany s ceskou databézi je 24.2 %. [10] Ve vétsiné piipadu ale rozpoznd sa-
mohlésky od souhldsek, proto jsem se rozhodl modifikovat vSechny samohlasky dohromady
a souhlasky nechat.

http://speech.fit.vutbr.cz/software/phoneme-recognizer-based-long-temporal-context
2http://www.fee.vutbr.cz/SPEECHDAT-E/
3https://catalog.ldc.upenn.edu/LDCI3S1
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pocatecni éas koncovy cas foném

000000 500000 pau
500000 1300000 0
1300000 2200000 J
2200000 2600000 i
2600000 3100000 1
3100000 4000000 v
4000000 5500000 P
5500000 6400000 i:
6400000 7100000 n
7100000 8500000 i:
8500000 9000000 pau
9000000 9600000 i
9600000 10200000 n
10200000 10700000 A\
10700000 11100000 i
11100000 12300000 s
12300000 12900000 t
12900000 13700000 i
13700000 14800000 t_s

Tabulka 5.1: Ukazka urcovani fonémut nastrojem PhnRec. Tabulka odpovidéd formatu ,HTK
label file“. Na nahrédvce je feceno ,podil verejnych investic“. Horizontalni ¢ary, které nejsou
soucasti vystupu, oddéluji jednotliva slova.
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5.2.4 Prodlouzeni reci

K prodlouzeni feci jsem nejdrive zvolil naivni pristup, kde jsem pouze provedl interpolaci
vstupniho signalu. Césteéné podle o¢ekévani se velmi zhorsila kvalita rekonstruované feci
(silny pokles zékladniho ténu).

Modifikuji tedy jiz konvertované parametry reci. Tedy zdkladni frekvenci a STRAIGHT
spektrum. Prodlouzeni je opét provedeno interpolaci metodou spline. PhnRecem se analy-
zuje vstupni recovy signal. Poté se vypocita pro kazdy foném, ve kterych ramcich je a pro
souhlasky se zachovaji puivodni hodnoty, pro samohlasky se vektor rozsiti na zakladé diive
vypocitaného poméru.

thew = Cratiotold (510)

Kde t je doba trvani fonému ve vzorcich a c¢,qt0 je pomér délky samohlasek. Pro syntézu
STRAIGHTem je nutné upravit délku vektoru se znélymi a neznélymi ramci, do néj se na
rozsifované mista vlozi jedni¢ky —samohlasky jsou znélé. Aperiodickou slozku je nutné opét
modifikovat interpolaci.

Po takto provedené upravé jiz nedochazi ke zhorseni kvality syntetizované reci oproti
bézné syntéze.

5.2.5 Zhodnoceni

Upravou délky fonémi dosdéhneme vétsi podobnosti promluvy, bez vyrazného zhorseni kva-
lity zvuku. Pro jesté lepsi podobnost by bylo vhodné upravovat kazdou samohlasku zvlast,
na to by ovsem bylo potieba vétsi mnozstvi trénovacich dat, kde by se méné projevila chyba
fonémového rozpoznavace.

5.3 Vysledny systém

Na obrazku 5.5 je zobrazené schéma vysledného systému pro konverzi hlasu.
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Obréazek 5.5: Schéma modifikovaného systému pro konverzi hlasu. Mnou pridané ¢asti jsou
znazornény zelené.




Kapitola 6

Implementace

V této kapitole popisuji programy a skripty, které jsem vytvoril. Dale zde jsou zaznamenany
vyznamné zmény, které jsem provedl v kédu baseline systému. Drobné zmény, které neméni
funkcionalitu, jsou zvyraznény pouze v kédu.

Popis spusténi systému a vytvoreni konvertovaného hlasu je popsany v priloze A.

6.1 Upravy pro analyzu a syntézu

Pro ziskani parametri feci jsem vytvoril dva skripty v MATLABu. Prvni vygeneruje sou-
bory se zakladni frekvenci, STRAIGHT spektrem a ,voiced/unvoiced“ vektorem pro tréno-
vani systému a jmenuje se generate_training_data.m.

Druhy skript, generate_conversion_data.m, vygeneruje navic soubory s ostatnimi
parametry potfebnymi pro syntézu pomoci STRAIGHTu.

Analyza pomoci STRAIGHTu se provadi ve funkci doStraightAnalysis.m. Télo této
funkce je ¢ast ukazkového skriptu pro analyzu a syntézu, ktery vytvoril autor STRAIGHTu
Hideki Kawahara. Ve skriptu straight_synthesis jsou nejdfive nacteny soubory s pa-
rametry (i ty s konvertovanou zékladni frekvenci a spektrem). Pfed syntézou je pripadné
volana funkce pro tpravu fonémi.

Pro vypocet mel-cepstralnich koeficientti ze STRAIGHT spektra a zpét jsou vytvo-
fené skripty mcep2spec.py a spec2mcep.py, které jsou napsané v jazyce Python. Program
extfrm pro extrakci rdmct jsem upravil pro extrakei z ,voiced/unvoiced“ vektoru.

Dale jsem upravil skript pro konverzi tak, aby neprovadél syntézu a analyzu, ale aby
pouze konvertoval spektrum a a zakladni frekvenci.

6.2 Modifikace délek fonému

Pro vytvoreni soubori s fonémy jsem naprogramoval skript, ktery ma dva médy —train a
test. Jeden mdd je pro trénovani modelu, druhy pro konverzi.

Ziskani poméru délek samohlasek se provadi programem phnlbl, ktery nejdrive priradi
kazdému rdmci foném. Nésledné je s timto vektorem provedeno DTW pomoci nejkratsi
cesty, ziskané pii trénovani modelu. Nakonec je vypocitana délka samohlasek puvodniho a
zarovnaného vektoru a vypocitan jejich pomér podélenim nového ptivodnim.

Modifikace délky Feci se provadi v MATLABU funkci phnAdapt, ve které se vyse zmi-
néné parametry v c¢astech, které obsahuji samohlasku, interpoluji na pozadovanou délku.

Spusténi fonémového rozpoznavace je zakomponovano do hlavniho skriptu VCTrain.

29



Kapitola 7

Experimentalni vysledky

V této kapitole popisuji systém, na kterém jsem provadél vypocty, jejich ¢asovou narocnost
a vysledky prace.

7.1 Hardware

Pii praci jsem pouzival dva systémy. Pro praci s Matlabem (STRAIGHT) operacéni systém
Windows 10 s paméti 8 GB. Pro ostatni vypocty virtualni stroj s opera¢nim systémem
Ubuntu 16.04 s pridélenou operac¢ni paméti 4 GB.

7.2 (Casova narocnost

Doba vypoétu zakladni frekvence a spektra pii pouziti STRAIGHTu je pro jednoho mluv-
¢tho (13 minut fedi), priblizné 3 hodiny. Trénovani modelu potom trva dalsi 3 hodiny.
Vytvofeni natrénovaného systému pro jeden par recnikl se tedy pohybuje kolem 9 hodin.
Konverze trva, v zévislosti na délce nahravky, asi 5 minut, z toho vétsinu ¢asu zabira ana-
Iyza. Doba konverze koeficientu a syntézy hlasu (pomoci STRAIGHT) se pohybuje fadové
v jednotkach vtefin.

Trénovani baseline systému trva ptiblizné 3 —4 hodiny a to hlavné diky rychlejsi analyze,
kterd je ve STRAIGHTu vypocetné narocnéjsi a navic se provadi v MATLABu, ktery je
pomalejsi nez zkompilovany kéd v jazyce C++.

7.3 Poslechové testy

Pro vyhodnoceni konverze jsem aplikoval metodu, kterd byla pouzita ve VCC (Sekce 2.3).

Poslechové testy byly rozdéleny na dvé casti. V jedné ucastnici urcovali prirozenost
konvertovaného hlasu, ve druhé potom podobnost dvou nahravek. Z prvni ¢asti je poté
urc¢eno Mean Opinion Score (MOS).

Pro testovani pfirozenosti nahravek jsem vytvoril 5 riznych moznosti natrénovani sys-
tému. Tyto varianty jsou v tabulce 7.1. Pro kalibraci urcili tcastnici na zacatku testu
prirozenost origindlni nahravky. Pro testovani podobnosti jsem vyuzil 2 nahravky zdrojo-
vych mluvéich a odpovidajici nahravky cilového mluvéiho. V tomto pripadé jsem jiz testoval
pouze na systémech s tpravou fonémi, Ve vsech testovanych nahravkach byl cilovy mluvéi
prezident Zeman.
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K testovani dosazenych vysledkt jsem vyuzil Google formulaf, ktery vyplnilo 13 re-
spondentti. Jeden respondent byl slovenské narodnosti, ale jiz 5 let Zije v Ceské republice a
zadny z respondentt nemad predchozi zkusenosti se zpracovanim reci.

systém analyza uprava fonému | zdrojovy mluvéi | MOS
0 original - muz 4.69
1 baseline - muz 2.52
2 STRAIGHT ne muz 2.71
3 STRAIGHT ne zena 2.20
4 STRAIGHT ano muz 2.43
5 STRAIGHT ano zena 1.80

Tabulka 7.1: Tabulka variant systémt pouzitych pro testy prirozenosti konvertovaného
hlasu. V poslednim sloupci je pfirozenost (vétsi ¢islo znamend pfirozenéjsi hlas).

systém spravné urceni (v %)
muz, STRAIGHT + PhnRec 69.2
zena, STRAIGHT + PhnRec 57.7
muz, baseline 34.6

Tabulka 7.2: Vyhodnoceni podobnosti nahravek pro jednotlivé systémy.

7.4 Vyhodnoceni

7 uzivatelskych testi vyplyva, Zze nejvyssi prirozenosti dosahuje systém natrénovany na
muzském zdrojovém mluvéim s pouzitim STRAIGHTu, ale bez dpravy fonému (systém
2). Pfirozenost, vyjadrend jako MOS, je zaznamendna v tabulce 7.1. Jedna z nahravek
obsahovala misto véty nebo slovniho spojeni pouze za sebou feCend slova: ,jedna dva tii
CtyTi pét Sest®. Tato nahravka ziskala nejvyssi skére v kazdém systému a v systému 4
ziskala dokonce lepsi skére nez systém 2 (3.38 systém 4 oproti 3.15 systém 2). Bylo by
vhodné analyzovat tuto skutecnost déle a pripadné upravovat délku fonému v zavislosti na
délce slova, slovniho spojeni, ¢i véty.

V urcéovani podobnosti mluvcéich dopadl lépe systém s mymi vylepsenimi, bez ohledu
na zdrojového mluvéiho. Vysledky jsou v tabulce 7.2. Baseline systém dopadl v mém tes-
tovani mnohem htie nez ve VCC (graf 2.1), pro presnéjsi vysledky by bylo vhodné pouzit
vice nahravek a vice kombinaci mluvéich. Nicméné 1ze urcit, ze mé vylepseni systému ma
pozitivni vliv na podobnost konvertovaného hlasu.
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Kapitola 8
Zaver

Hlavnim cilem prace bylo zlepseni konverze hlasu provadéné baseline systémem z Voice Con-
version Challenge 2016. Tomuto cili predchazelo peclivé zkouméani metod analyzy, syntézy
a konverze hlasu.

Povedlo se mi zlepsit kvalitu konvertovaného hlasu pouzitim nastroje STRAIGHT pro
analyzu a syntézu Teci. Tato tprava prinesla, diky vyuziti vétstho mnozstvi koeficient pro
reprezentaci spektralni obélky, také zlepseni samotné konverze hlasu.

Dale jsem vyuzil fonémovy rozpoznava¢ PhnRec k modifikaci délky samohlasek. Tim
se u nékterych nahravek zvysila podobnost feci. Zde by bylo vhodné zamérit se na rizné
samohlasky

8.1 Budouci prace

Asi nejvétsim problémem, se kterym se aktualné konverze hlasu zabyva je kvalita syntetizo-
vaného hlasu. Zde navrhuji néktera zlepseni, kterd by mohla zpfesnit jak prirozenost hlasu,
tak i samotnou konverzi.

8.1.1 Konverze aperiodicity

Konverze hlasu se potyka, dle mého nazoru, nejvice s problémem kvality syntetizovaného
hlasu. V tomto ohledu jsem udélal pokrok pouzitim néastroje STRAIGHT. Tim se také
otevrela moznost jednoduse konvertovat aperiodickou slozku reci. Tato tprava by mohla
déle vylepsit jak kvalitu syntetizovaného hlasu, tak i podobnost cilovému mluvéimu.

8.1.2 Konverze pomoci modula¢niho spektra

V nejlepsim systému z Voice Conversion Challenge [3] nekonvertovali mel-cepstrélni koe-
ficienty primo, ale GMM natrénovali pomoci rozdili MC koeficientii a syntetizovanou rec
se zménénou zakladni frekvenci a upravenou aperiodicitou filtruji filtrem zalozenym na
modula¢nim spektru.

8.1.3 Vyuziti umélych neuronovych siti

Dalsi moznosti jak déle zlepsit systém je vyuziti lepsiho modelu pro konverzi spektralni
obélky —umeélou neuronovou sit. Tento ptistup vyuzil dalsi z nejlepsich systému [1]. Neuro-
novou sit je mozné pouzit i pro konverzi aperiodické slozky reci a zakladni frekvence.
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8.2 Budoucnost konverze hlasu

Tento rok probiha dalsi ro¢nik Voice Conversion Challenge, ve kterém je jako hlavni tloha
opét konverze paralelnich dat. Volitelné mohou tGcastnici také vytvorit systém, ktery provede
konverzi hlasu bez paralelnich nahravek zdrojového a cilového mluvéiho. Dle mého nézoru
se metody konverze hlasu budou déale ubirat timto smérem a dale k vétsi univerzalnosti
vytvorenych systému, aby nekonvertovaly pouze jeden par mluvcich, ale aby byly schopny
pri poskytnuti malého mnozstvi dat konvertovat rtuzné pary rec¢nika.
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Priloha A

Manual

V této sekci je popsano spusténi systému pro konverzi hlasu od analyzy po syntézu. Pro
systém je nutné mit nainstalované nésledujici toolkity a knihovny:

e PhnRec!

e pysptk?

kédy STRAIGHT, které jsou dostupné pro akademické tcely zdarma od autora’

funkce doStraightAnalysis.m a phnAdapt.m
e pro konverzi pomoci baseline systému staci nainstalovat FestVox podle navodu*

V navodu také predpokladam pouziti systému pro konverzi hlasu ve slozce festvox na pri-
lozeném DVD.

A.1 Priprava dat

Nejdrive je nutné vytvorit adresarovou strukturu, se kterou systém pracuje:

mkdir conversion
cd conversion
mkdir wav

mkdir list

mkdir wav/org
mkdir wav/tar

Adresar conversion je kofenovy adresar této struktury, v ném se také spousti vsechny
skripty, pokud neni feceno jinak. Do slozek wav/org resp. wav/tar vlozime paralelni na-
hravky zdrojového resp. cilového mluvéiho a ve slozce 1ist vytvorime soubory org_tr.list
a tar_tr.list.

V téchto souborech jsou seznamy nahravek fe¢nika ve formatu recnik/nazev_nahravky.
Nazev nahravky se zadava bez pripony. Tyto soubory je mozné vygenerovat automaticky
skriptem make_lists.sh, ktery se spusti ve sloZce wav (tento skript je na prilozeném DVD).

http://speech.fit.vutbr.cz/cs/software/phoneme-recognizer-based-1long-temporal-context
*https://github.com/r9y9/pysptk
3http://www.wakayama-u.ac.jp/~kawahara/STRAIGHTadv/index_e.html
‘http://festvox.org/download.html
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Systém pracuje s nahravkami ve formatu wav, se vzorkovaci frekvenci 16 kHz a bitovou Sit-
kou 16 bit.

A.2 Trénovani systému

Nyni miizeme spustit skript generate_training_data.m, do kterého pred spusténim zapi-
Seme na fadek 8 ndzvy mluvéich (v tomto piikladu by to bylo org a tar). Tim se vygeneruji
data potrebnd pro natrénovani modelu.

Po dokonceni analyzy muzeme natrénovat model. Nejdiive je vsak nutné nastavit systé-
mové proménné $FESTVOXDIR na kofenovy adresar festvox (v tomto ndvodu predpokladdm
adresar festvox, ktery je na pfilozeném DVD) a $PHNRECDIR na kofenovy adresar fonémo-
vého rozpoznavace PhnRec. Nyni je mozné spustit trénovani modelu prikazem:

$FESTVOXDIR/src/vc/scripts/VCTrain train org tar STRAIGHT

A.3 Konverze

Pro konverzi je nutné nejdiive nahrat do slozky conversion/test/wav/org nahravky, které
budeme konvertovat. Nyni miizeme spustit skript generate_conversion_data.m, ve kte-
rém na 4. rddku specifikujeme zdrojového mluvéciho.

Po vygenerovani dat pro konverzi se spusti samotnd modifikace parametru reci prikazem:

$FESTVOXDIR/src/vc/scripts/VCTrain test org tar STRAIGHT

Nakonec se spusti skript straight_synthesis, ktery ulozi konvertované nahravky do slozky
conversion/test/wav/org-tar. V tomto skriptu se na faddku 8 urci, zda mé probéhnout
modifikace délky fonémt, na fadku 9 zdrojovy a na 10. radku cilovy mluvéi.

37



	Úvod
	Voice Conversion Challenge 2016
	Data
	Pravidla
	Vyhodnocení
	Baseline systém
	Účastníci

	Baseline systém
	Extrakce základního tónu
	Statistika základní frekvence
	Výpočet Mel-Cepstrálních koeficientů
	Výpočet delta koeficientů
	Extrakce znělých rámců
	Dynamické borcení času
	Vektorová kvantizace
	Model gaussovských rozložení
	Globální variance Mel-Cepstra
	Konverze parametrů
	Syntéza

	Vlastní data
	Data cílového mluvčího
	Zdrojoví mluvčí

	Vylepšení baseline systému
	Analýza a syntéza pomocí STRAIGHT
	Úprava délky fonémů
	Výsledný systém

	Implementace
	Úpravy pro analýzu a syntézu
	Modifikace délek fonémů

	Experimentální výsledky
	Hardware
	Časová náročnost
	Poslechové testy
	Vyhodnocení

	Závěr
	Budoucí práce
	Budoucnost konverze hlasu

	Literatura
	Manuál
	Příprava dat
	Trénování systému
	Konverze


