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Anotace

Hlavnim tématem je problém automatické detekce momentu, ve kterych doslo k uzavieni
hlasivek, v digitalizovaném fecovém signalu. V zacatku prace je vylozen védomostni zaklad
pojmu a principu, na ktery je dle potreby odkazovano. Nésleduje popis a porovnani vybranych
algoritmu, které fesi ulohu nalezeni zakladniho hlasivkového ténu v fecovém signalu. V hlavni
¢asti této prace jsou popsany principy ruznych algoritmu urcéenych pro detekci pitch marku
v fecovém signdlu a nechybi srovnani jejich vlastnosti a dosazenych vysledku. Nékteré z téchto
algoritmu byly implementovany.

Klicova slova

Pitch mark, automaticka detekce pitch marku, okamzik uzavieni hlasivek, rec, fecovy signal,
hlasivky, glotdlni signél, neuronovéa sit, backpropagation, zakladni hlasivkovy tén, kontura Fp,
autokorelace, klasifikace znélosti, spektrum, Fourierova transformace, syntéza teci, PSOLA.

Abstract

Automatic glottal closure instant detection problem is the goal of the thesis. At the beginning
of the thesis knowledge base is placed to support further research. The following part is focused
on comparing selected approaches, that are designed for pitch tracking task. Various selected
techniques determined for automatic pitch marking task are presented in the major part of the
thesis. Some of them were implemented. Comparison of all the available algorithms is included.
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Kapitola 1

Uvod

Lidé mezi sebou odedavna komunikuji a tato komunikace se nejen jako celek, ale také jako
jeji dilet ¢asti, vyviji a méni. Lidska komunikace se rozpadéa na hlavni dvé ¢asti, a sice zvukovou
a obrazovou. Zpocstku se jednalo o posunky v dobé archaické spolecnosti. Re¢ se vyvinula az
pozdéji, ale dnes se jedna o nejrozsirenéjsi formu primé lidské komunikace.

S pokrokem ve védé a technice, predevsim na poli vypocetni techniky, se v . moderni dobé
spolu s novymi moznostmi naskytd mnoho napadu, jak lidem uSetfit praci ¢i usnadnit zivot.
Pro predani informace vypocetni technice lidé jiz nékolik desetileti pouzivaji polohovaci zatizeni,
klavesnice a dalsi ovladaci prvky. Naopak vypocetni technika poskytuje lidem zpétnou vazbu
prostfednictvim monitoru a displeju. Jsou zde i samoziejmé jiné multimedialni periferie jako
mikrofon, reproduktory a dalsi. Zvyseni vypocetniho vykonu osobnich pocitacu, ale také jejich
rozsiteni do spole¢nosti, prinasi moznosti pro vyvoj novych aplikaci a prostredku, které mo-
hou lidem komunikaci usnadnit. Myslenka je umoznéni piimé komunikace ¢lovéka s pocitacem
zpusobem, ktery je pro ¢lovéka nejprirozengjsi — feci.

Realizace této myslenky by s sebou pfinesla nejen usnadnéni rozmanitych tikont na osobnich
pocitacich pro bézné uzivatele, ale také dokonce umoznéni provadét nékteré tikony uzivatelum
handicapovanym (nevidomym, némym, pohybové postizenym). Pro realizaci zminéné myslenky
je zasadni (kromé pripadnych dalsich soundlezitosti) vytvoreni dvou systému. Systému pro
rozpoznavani fe¢i a systému pro syntézu feci. Pocitac by potom byl schopen prevadét text
na mluvenou fec¢ (text-to-speech) a naopak mluvenou fe¢ na text (automatic speech recogni-
tion). Vyvoj v této oblasti védy probih4 jiz fadu let a podili se na ném skéla pracovist po celém
svété. Vzniklo tak nékolik ruznych pristupu pro obé diléi tlohy. Je ziejmé, ze kazda z téchto tloh
vykazuje znac¢nou slozitost a skldda se opét z urcitych dil¢ich tkolu.



Motivace a cile prace

Jednou ze stdle uréitym zpiisobem pouzivanych metod v TTS! systémech je metoda zvand
TD-PSOLAZ, ktera byla v historii velmi tispésnd. Tato metoda syntézy pracuje v ¢asové doméné
a pro svou Cinnost potfebuje co nejpresnéji nalezené okamziky uzavieni hlasivek v Tecovém
signalu. Kvalita syntézy feci systémi TTS na bdzi PSOLA? pifmo zdvisi na kvalité detekce
okamzikt uzavieni hlasivek. Jednim z hlavnich smyslu této prace je porovnani algoritmtu pro
automatickou detekci hlasivkovych pulzu v fecovém signalu.

V soucasné dobé nejptesnéji pracujici algoritmy detekujici okamziky uzavieni hlasivek nepra-
cuji pouze s fecovym signdlem, ale i se signdlem EGG?. Reénik, ktery m4 za kol v nahrévacim
studiu namluvit urcity recovy korpus, musi casto travit dlouhé hodiny mluvenim se snimacem
pripevnénym na krku, coz s sebou nese nékolik nevyhod. Zejména to, zZe je to nepiijemné, dale
také to, ze tento snima¢ muze piri mluveni do urcité miry rec¢nikovi , prekazet® a treba i slabé
ovliviiovat hlas, ale také jsou zde problémy se spravnym pripevnénim na krk fe¢nika a s ménicimi
se vlastnostmi signalu tohoto snimace, pokud se jeho umisténi zméni posunutim. Snahou je tedy
v ideadlnim piipadé ziskat algoritmus detekujici okamziky uzavieni hlasivek pouze v fecovém
signalu tak, aby jeho tispésnost byla srovnatelnd s algoritmy pracujicimi i s EGG? signdlem.

Existuje velké mnozstvi korpust a studiovych nahravek, ke kterym nebyl porizen pti nahravani
také EGG? signdl. Ve skutecnosti je jich naprosta vétsina. Ziskanim algoritmu pracujiciho pouze
nad fe¢ovym signalem, ktery by se svou uspésnosti detekce vyrovnal algoritmum pouzivajicim
i EGG signal, by bylo umoznéno pouzit veskeré kvalitni nahravky, které byly potizeny bez EGG
signdlu v minulosti nebo ke kterym z néjakych diuvodu nebude mozné EGG signal poridit.

Struény popis kapitol prace

1. kapitola — Uvod — mé za tikol informovat o situaci v tomto oboru a o cilech této prace.

2. kapitola — Teoreticky zdklad — shrnuje a vysvétluje pojmy a teorii zasahujici do ruznych
sméru oboru této prace. O jednotlivé casti této kapitoly se opiraji kapitoly nésledujici.

3. kapitola — Porovnani algoritmu vipoctu zdkladniho hlasivkového tonu — se stard o popis
a porovnani ruznych pristupu realizujicich tilohu ,,detekce zakladniho hlasivkového ténu .

4. kapitola — Porovndni algoritmi detekce hlasivkovych pulzi — je klicovou kapitolou této
prace. Zahrnuje v sobé popis vybranych algoritmu urc¢enych pro ulohu ,,automatické de-
tekce hlasivkovych pulzu“ a zprostredkovava také jejich detailni porovnani.

5. kapitola — Zdvér — shrnuje a zhodnocuje ziskané vysledky a obsahuje naméty na dalsi praci
v ramci tématu prace.

1Systém text-to-speech pro konverzi textu na mluvenou feé.

2PSOLA je zkratkou metody “Pitch Synchronous Overlap Add”, TD upfesiiuje typ na pracujici v casové
doméné. V podkapitole 2.5 bude podrobnéji prezentovan princip této metody.

3EGG je zkratka signalu ze snimace zvaného ,elektroglotograf®, ktery je konstruovdn pro piipevnéni na krk
fecnika a jeho Ukolem je snimat ¢innost hlasivek v ¢ase. Jeho funkce je podrobnéji vysvétlena v podkapitole 2.2.1.



Kapitola 2

Teoreticky zaklad

V této praci se pouziva mnozstvi teoretickych znalosti, odbornych nézvu a terminu, které jsou
spolu s dulezitymi souvislostmi objasnény v této kapitole. Metody a principy uvedené v pristich
kapitolach budou na pojmy v této kapitole odkazovat. V prvni fadé se jedna o teorii tykajici se
prirozené produkce Teci a jeji digitalizaci. Nasledujici ¢ast bude vypovidat o nékterych metodach
zpracovani fecového signalu. Podrobnéji budou vysvétleny zpusoby urcovani zékladniho hla-
sivkového tonu a v neposledni fadé se zde bude vyskytovat dostatecné mnozstvi teorie o syntéze
feci. Na konci této kapitoly bude strucné vysvétlen také princip neuronovych siti, protoze je
jednou z uvedenych metod detekce hlasivkovych pulzu vyuzivan.

2.1 Jazyk a rec

Davni predkové dnesniho ¢lovéka neméli schopnost mluvit. Az “Homo Sapiens”v dobéch okolo
300 tisic let pfed nasim letopoctem pouzival k dorozumivani jednoduchou fe¢. Vznikly prvni
jazyky a postupné se vyvijely az dodnes. Jazyk je pojem, ktery je tizce spjat s feci. V soucasné
dobé existuje velké mnozstvi jazyku (pfiblizné 6 tisic) a vétsina z nich m& mluvenou i psanou
formu. Mluvena forma jazyka je fe¢. Jedna se o pfimou formu lidské komunikace. Ma proto jiz
z principu za kol pfenos néjaké informace od fec¢nika k posluchaci.

2.1.1 Jazyk

Jazyk je obecné velmi slozity komunikacni systém, ktery reprezentuje predevsim lidskou
schopnost vyjadrit myslenku. Jak jiz bylo uvedeno, vétsina jazyku se vyskytuje ve dvou podobach
a sice v mluvené (fe¢) a v psané (pismo). Psand forma pouziva zpravidla néjakou definovanou
sadu grafickych elementt — znaku. Mluvena forma se #idi slozitou sadou pravidel pro spravnou
vyslovnost a skldda se z fonetickych elementu. Mluvena a psana forma jazyka je povazovana za
ekvivalentni s tim, ze kazda s sebou nese jisté vyhody i nevyhody oproti té druhé [1].

2.1.2 Produkce reci

Jak bylo jiz zminéno, fe¢ je mluvend forma jazyka prenasejici informaci. Primarnim médiem
pro pienos feci je vzduch. Re¢ je mechanické vinéni (zvuk) a je vytvarena v tzv. hlasovém traktu
lidského téla. Hlasovy trakt sestava z dechového, hlasového a artikulacniho tstroji. Dechové
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Obrézek 2.1: Hlasovy trakt [2]

ustroji lze v tomto ptipadé chapat jako zdroj energie a jeho souc¢astmi jsou plice, branice, dychaci
svaly, prudusky a prudusnice. Hlasové tstroji je ta cast, kde se objevuje poprvé zvuk. Hlavnim
prvkem jsou hlasivky umisténé v nejuzsi ¢asti hrtanu. Posléze se tento zvuk s§iti artikula¢nim
ustrojim az ke rtum, odkud je vyzarovan dale do okoli. Artikula¢ni tustroji frekvenéné meéni
vlastnosti zvuku podle postaveni hrtanu, jazyka a zubu v ustni dutiné, mékkého patra, rtu
a muze zde byt také pridana Sumova slozka potiebnd pro vysloveni nékterych souhlasek. Proto
muze cely hlasovy trakt vyprodukovat téméf jakykoliv zvuk. Cinnosti viech spolupracujicich
organtu potiebnych pro vznik feci 1idi mozek. Na obrézku 2.1 je hlavni ¢dst hlasového traktu [1].

2.1.3 Informace zakddovana v reci

Blizsi informacni pohled na fe¢ napovida, ze existuje nékolik ,,vrstev* feci, které se navzajem
prolinaji. Re¢ se obecné skldda z promluv, promluvy zase z vét, véty ze slov, slova z morfému
a morfémy z fonému, které jsou povazovany za zakladni stavebni kameny fec¢i. Kazdy foném
odpovida charakteristickému postaveni vSech organu hlasového traktu a ma& proto i specifické
frekvencni vlastnosti. Kazda feé¢ je posloupnost fonému, ale ne kazdéa posloupnost fonému je fec.

V feci existuje akustickd vrstva. V té se soustiedi na fe¢ jako na vystup hlasového traktu
z pohledu frekvenci a miru jejich zastoupeni v tom kterém okamziku feci. Re¢ muize byt reprezen-
tovana bud samotnym ¢asovym priibéhem akustického tlaku nebo amplitudové-frekvenénim
casovym spektrem (spektrogram) a podobné. Dalsi vrstva je vrstva lingvistickd a ta zkoumd
e a jeji obsah z jazykového pohledu od fonému (fonologicka droven jazyka), jejich sklddani do
morfému a slov (morfologickd troven), dale slovosled slov (syntakticka troven), ndsleduje vlastni
informace jez byla vyf¢ena (sémantickd droven) a kone¢né co tim bylo ve skutecnosti mysleno
(pragmatickd uroven). Lingvisticka vrstva respektuje také informaci o gramatice a vétné skladbe.
Posledni vrstva feci zkouma subjektivni informaci o fe¢nikovi, tedy intonaci, rytmus, barvu hlasu
a jeho rozpolozeni [3][4].



2.2. HLASIVKY A JEJICH VLASTNOSTI 5

Predstavme si konkrétniho fecnika jako unikatni osobnost, ktera svym hlasem pronese kon-
krétni vétu. Potom pronesena véta nese informaci nejen o vysloveném textu, ktery sdm o sobé ob-
sahuje urcita slova skladajici se z mensich jednotek v konkrétnim slovosledu, gramatiku a vlastné
i pouzity jazyk, ale také informaci o fe¢nikovi a jeho hlasovém traktu, jeho rozpolozeni a nékolik
dalsich informaci. Na jedné takovéto vété muze byt zkoumaéano: ,Kdo ji rekl?*, ,Co tekl?“,
, V jakém jazyce to rekl?“, , Jak intonoval?“, |V jakém byl rozpolozeni? “, ale dokonce i ,,Co tim
myslel?“ atd.

2.1.4 Digitalizace Teci

Pokud v tomto ptipadé uvedeme, ze pracujeme s feci, neni to tak iplné pravda. Ve skute¢nosti
pracujeme s jeji ¢islicovou reprezentaci. Abychom ziskali ¢islicovou reprezentaci feci, je k tomu
potieba mikrofon a naptiklad zvukova karta. Mikrofon zprostiedkovava konverzi spojitého priubé-
hu akustického tlaku na spojity prubéh napéti. Tento spojity prubéh napéti je ve zvukové karté
zesilen a digitalizovan.

Digitalizace probiha ve dvou krocich, vzorkovani a kvantizace s kédovanim. Pti vzorkovani je
vzorkovacem kazdou vzorkovaci periodu odec¢tena analogova hodnota spojitého prubéhu napéti
a k ni je pridélena jedna z koneéného poctu hodnot. Pro ruzné pouziti jsou doporuceny ruzné
standardy. V nasem piipadé jsou pouzivany hlasové nahravky se vzorkovaci frekvenci 16 kHz
a s rozlisenim 16 bitu. Datovy tok je tedy 256 kbps (kilobitu za vtefinu) [1].

2.2 Hlasivky a jejich vlastnosti

Hlasivky jsou parovy sval viz. obrazek 2.1, ktery je pti vydechu mozno rozechvét proudem
vzduchu diky jejich pruznosti. V mistech vzajemného kontaktu jsou tzv. hlasivkové fasy (vazivova
tkan), které tuto pruznost zajistuji. U muzu se jejich délka pohybuje od 18 do 25 milimetr,
u zen je to potom od 14 do 20 milimetru. Tento parametr spolu s hmotnosti hlasivek a s tlakem
vydechu, ale i s vlastnostmi ostatnich organu v hrtanu urcuje rezonancni frekvenci, na které
budou za norméalnich podminek hlasivky kmitat. Tato frekvence se nazyva zdakladni hlasivkovy
ton (“fundamental frequency”) a znaci se Fy a vypovidd o tom, kolikrat za vterinu dojde k jevu
nazyvanému okamzik uzavieni hlasivek za normélnich podminek [5].

2.2.1 Cinnost hlasivek a elektroglotograf

Cinnost hlasivek mimo jiné technologie snimé pifstroj zvany , elektroglotograf*. Jedna se o dvé
elektrody piipevnéné na krk fecénika. Reénik diky tomu pii promluvach poskytuje kromé fec¢ového
signalu nahravaného mikrofonem jesté signal snimany elektroglotografem. Tento signél nazyvany
EGG signdl lze vykreslit do grafu, kterému se pak tika ,elektroglotogram®. Piiklad takového
signéalu spolu s korespondujicim fecovym signdlem zobrazuje obrazek 2.2. Lokalni minima EGG
signalu na obrazku 2.2 vypovidaji o okamzicich uzavieni hlasivek a naopak maxima odpovidaji
okamzikum 1plného otevieni hlasivek.

V case do 2,56 s lze vidét znély tusek fecového signalu a odpovidajici ptricinu v podobé
chvéjicich se hlasivek na elektroglotogramu. Od casu 2,56 s se hlasivky nechvéji, jedna se o neznély
usek teci tvoreny cisté artikulacnim tstrojim. Konkrétné jde o prechod ze samohlasky ,,0“ ptes
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souhlasku ,,j* az po souhldsku ,,s* predstavujici neznély usek. V nékterych aplikacich se pouziva
derivace EGG signalu, kterd se oznacuje jako DEGG.
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Obrézek 2.2: Recovy signél a odpovidajici elektroglotogram

2.2.2 Hlasivkové pulzy (pitch marky)

V pravé casti obrazku 2.1 jsou vidét hlasivky v oteviené fazi. Pokud se dusledkem kmitani
pii feCi v urcitém okamziku navzajem dotykaji a je proto uzavien vydechovy proud vzduchu,
pak je tento okamzik nazyvén okamzik uzavieni hlasivek (“glottal closure instant”) nebo také
hlasivkovy puls (“pitch mark”). Pfesnd znalost téchto okamziku v fecovém signdlu je dulezita
pro nékteré metody syntézy teci, predevsim pro systémy na bazi PSOLA. Jsou zde tfi hlavni
piistupy, jak pitch marky v fecovém signélu detekovat.

Prvnim je detekovat pitch marky ruéné nejlépe za pouziti fecového signdlu i elektroglo-
togramu, coz je samoziejmé velmi zdlouhavé. Tento pristup je vSak povazovan za nejpresnéjsi,
potazmo referenéni. V této praci bude v nasledujicich kapitolach sada takto ziskanych pitch
marku pouzita jako referencni.

Druhym piistupem je vyhodnocovat fecovy signél i elektroglotogram automaticky a vyuzivat
tak obé informace. Timto pristupem je mozné ziskat vysledky blizici se k ru¢ni detekci, nevyhodou
je viak potieba elektroglotogramu. Na pracovisti KKY! se tento pifstup pouzivé a dosahuje velmi
dobrych vysledku.

Tretim a poslednim piistupem je analyzovat pouze fecovy signal a v ném detekovat pitch
marky. Srovnani nékterych algoritmu pro automatickou detekci pitch marku v fecovém signélu,
které ruznymi zpusoby fesi tento problém, je predmétem této prace.

!Katedra kybernetiky na Fakulté aplikovanych véd, Zdpadoceskd univerzita v Plzni
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Obrézek 2.3: Recovy signél a odpovidajici kontura Fy

2.2.3 Zakladni hlasivkovy tén a jeho kontura

Zakladni hlasivkovy ton charakterizuje fecovy signal a velmi tizce souvisi s vyskou hlasu. Jeho
prevracena hodnota je tzv. zakladni hlasivkova perioda a znadci se Ty. Zékladni hlasivkovy ton
FEy se béhem produkce tec¢i chova do urcité miry dynamicky podle toho, jak fe¢nik intonuje. Je
vhodné mluvit o dynamickém rozsahu, ktery se u muzu pohybuje od 80 do 150 Hz a u zen od
150 do 300 Hz [5].

Zakladn{ hlasivkovy tén muze byt pro konkrétni okamzik fecového signalu uréen bud’ analyzou
spektra daného okoli signélu nebo analyzou ¢asového tiseku recového signalu. Jsou-li k dispozici
pitch marky ziskané z fecového nebo z EGG signédlu, muze byt jednoduse ur¢ena hodnota Fj
prevracenim hodnoty ¢asového rozdilu mezi dvéma sousednimi pitch marky. Zpravidla vsak pitch
marky k dispozici nejsou a kontura Fj byva naopak pouzivana k jejich nalezeni. Existuji ruzné
pristupy pro ziskani kontury Fjy. Zékladnim pristupem je autokorelac¢ni metoda, ale pouziva se
také tfeba metoda AMDF (viz kapitola 2.3.3), kterd pracuje na podobném principu jako korelace.

Kontura Fy urc¢uje vzajemnou vzdalenost sousedicich pitch marki v daném momentu fecového
signalu, a naopak vzdalenost sousedicich pitch marku v recovém signdlu primo urc¢uje bod kon-
tury Fpy. Je ziejmé, ze uloha automatickd detekce pitch marku v fecovém signdlu a tloha urcend
kontury Fy recového signdlu maji hodné spolecného a v nékterych piipadech jedna vyuziva
vysledky té druhé pro svuj ucel a naopak. Prvni zminénd je vSak do uréité miry obecnéjsi,
protoze nalezenim pitch marku dojde také k ziskani kontury Fy. Tento vyrok naopak neplati.

Obrazek 2.3 znazornuje priklad kontury Fy odpovidajici ¢asti fecového signalu shodné s tou na
obrazku 2.2. Opét je ziejma souvislost mezi znélosti fecového signalu do ¢asu 2,56 s a konturou
Iy, jejiz hodnota se pohybuje okolo 120 Hz. Naopak od ¢asu 2,56 s je fecovy signal neznély
a kontura Fj tuto skutec¢nost reflektuje nulovou hodnotou. Je ziejma i souvislost mezi EGG
signdlem z obrazku 2.2 a konturou Fgy z obrazku 2.3.
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2.3 Zpracovani signalu v ¢asové oblasti

Jednd se o operace v ¢asové doméné nad signdlem, ktery nemusi byt fecovy. Pro zpracovani
ruznych signalu v ruznych odvétvich se ustalilo nékolik zakladnich a ¢asto pouzivanych funkei.
Casto je pozadavek na tzv. kratkodobou analyzu, coz znamend, ze vyslednd hodnota operace
v konkrétnim bodé je pocitana z néjakého omezeného okoli signalu ke zpracovani.

Aby se zamezilo vzniku zkresleni a docililo pozadovaného efektu, aplikuje se vahové okénko na
omezené okoli pouzité k vypoctu. Typy okének jsou ruznd a technika jejich pouzivani se nazyva
okénkovani (“windowing”). Vétsinu kratkodobych funkei v casové oblasti lze obecné vyjadrit
vztahem

o0

Qu=Y_ 7(s(k)w(n—k), (2.1)

k=—o00

kde @, je kratkodoba charakteristika, s(k) je vzorek signalu v case k, 7(...) vyjadiuje trans-
formacni funkei a w(k) je okénko, s jehoz pomoci se vybiraji, piipadné vazi vzorky s(k) [1].

Zakladnim okénkem je pravouhlé okénko. Toto okénko je definované pro urcity interval jako
konstantni funkce s hodnotou rovnou jedné, mimo interval je hodnota rovna nule. Vynésobeni
signalu po vzorcich takovymto okénkem znamend vybér vzorku signdlu a neméni jejich hodnotu.
Tim ale vznikaji vyssi harmonické slozky kvuli ostrym okrajum, proto je zde snaha je potlacit.
Toho docilime ptridélenim snizujici se vahy smérem k okraji okénka. Tuto vlastnost ma naptiklad
Hammingovo okénko, které se v ¢asové oblasti zpracovani signalu pouziva nejcastéji, a které je
v intervalu n = (0, (L — 1)), kde L je pocet vzorku vybranych okénkem, definovano vztahem

w(n) = 0,54 — 0,46cos(2mn /(L — 1)). (2.2)

Kdekoliv mimo interval pridéluje nulovou hodnotu. V nékterych aplikacich (predevsim filtrace),
kde je pozadavek na rekonstrukci signalu po aplikované transformaci, se ¢astéji pouziva Han-
ningovo okénko (ve vztahu 2.2 by se pouze misto 0,54 a 0,46 objevilo 0,5), které ma na rozdil
od Hammingova nulové hodnoty na okrajich [1][6].

2.3.1 Kratkodoba energie

Funkce zvand kratkodobd energie (short-term energy) je funkce popisujici mnozstvi energie
v prubéhu analyzovaného signalu. Jeji prubéh lze vyjadrit jako

oo

E,= Y [s(k)wn - k), (2.3)

k=—00

kde dulezitou roli hraje opét w(k) jakozto okénko. Je vhodné volit mikrosegment stejné dlouhy
jako vhodné zvolené okénko. Pro vétsinu aplikaci se nabizi Hammingovo okénko. Nevyhodou
funkce kratkodobé energie je citlivost zpusobend kvadratem. Proto se nékdy pouziva funkce
kratkodobd intenzita, kde rozdil oproti kratkodobé energii spociva pouze v pouziti absolutni hod-
noty vzorku signalu s(k) a odstranéni kvadratu. Obé tyto funkce poskytuji informaci o prumérné
hodnoté energie v daném mikrosegmentu signélu [1][6][7].

Pro shodny segment signdlu, jako je zobrazen na obrazcich 2.2 a 2.3, byla vyhodnocena funkce
kratkodobé energie, jez je znazornéna na obrazku 2.4.
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Obrézek 2.4: Recovy signél a odpovidajici kontura kratkodobé energie F, 10ms, Hamming

2.3.2 Kratkodoba autokorelacni funkce

Obecné korelacni funkce vyjadiuje miru podobnosti dvou riznych segmentu signalu. Pokud
by byl porovnavan segment signédlu s odlisSnym segmentem toho samého signédlu, potom se jedna
o autokorela¢ni funkei (“autocorrelation function, ACF”). Kratkodobd autokorela¢ni funkce je
definovana jako

Z s(k)w(n —k)s(k + m)w(n — k —m),

k=—00

Ra(m) = (2.4)

kde w(k) je okénko. Autokorelaéni funkce vykazuje vlastnosti, které jsou ¢asto vyuzivany pro
zjisténi periodicity signalu. Jeji lokdlni maxima se vyskytuji v segmentech signdlu, které jsou
nejvice korelované s referencnim segmentem. Toho se mimo jiné vyuziva pro ziskani kontury
zakladniho hlasivkového tonu Fy. Kontura Fy na obrazku 2.3 je ziskdna pomoci analyzy kratko-
dobé autokorela¢ni funkce. Obrézek 2.5(b) zobrazuje piiklad kratkodobé autokorelaéni funkce
odpovidajictho segmentu signalu [1].

2.3.3 Kratkodoba priameérna rozdilova funkce

Kratkodobd prumeérna rozdilova funkce (“average magnitude difference function, AMDE”) je
urcitou obdobou kratkodobé autokorelace. Tato funkce je definovana jako

N—-1—1

> Is(k) = s(k+ 7)),

k=0

1

PO =y—"=

(2.5)

kde 7 vyjadruje posuv. Je opét mozné pouzit okénko. Tato funkce spociva ve zvoleni segmentu,
zvySovani posuvu 7 a v postupném vyéisleni prubéhu funkce, kterd vykazuje lokalni minima pfi
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Obrazek 2.5: (a) fecovy signél (modie), vybér segmentu re¢ového signélu obdélnikovym okénkem
(¢ervené); (b) autokorelacni funkce (ACF) (zelené) ; (c) kratkodobd prumeérnd rozdilova funkce
(AMDF) (purpuroveé)

hodnoté posuvu odpovidajici periodicité analyzovaného signalu. Autokorelacni funkce vypovida
o periodicité naopak ve svych maximech. Kratkodoba prumeérna rozdilova funkce se proto také
pouziva pro ziskani kontury Fy zédkladniho hlasivkového ténu. Obrazek 2.5(c) zobrazuje piiklad
kratkodobé prumérné rozdilové funkce odpovidajictho segmentu signélu [8].

2.3.4 Dalsi metody zpracovani v ¢asové oblasti

Casto nastavaji piipady, kdy je vhodné analyzovat derivaci signalu. Ta se nahrazuje diferenci
signalu. Pro vysSetteni znélosti ¢i neznélosti fecovych tseku muze byt pouzita kratkodoba funkce
sttedniho poc¢tu pruchodu signalu nulou, ktera nabyva velkych hodnot v neznélych tsecich,
malych hodnot v tisecich znélych a témeér nulovych hodnot v usecich ticha. Detekce lokalnich
maxim i minim (anglicky “peak picking”) je také castou diléf lohou.

Metod zpracovani je samoziejmé obrovské mnozstvi, od obecnych jako jsou vysSe zminéné,
az po specializované s tzkou moznosti pouziti. Do sekce zpracovani signalu v casové oblasti
spadd v podstaté i celd teorie filtrovani, ktera samoziejmé spada i do sekce zpracovani signalu
ve frekvencni oblasti. Déle komprese, interpolace a prevzorkovani.
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2.4 Zpracovani signalu ve frekvencni oblasti

Tak, jako se v ¢asové oblasti dobte analyzuji nékteré vlastnosti (podobnost po sobé jdoucich
period, vyvoj amplitudy, znélost a neznélost feci apod.) fecového signalu, nebo jakéhokoliv jiného
signalu, tak ve frekvenéni oblasti je ¢asovy signal transformovan na spektrum (na nezavisle
proménné ose figuruje misto ¢asu frekvence), které poskytuje dalsi moznosti analyzy, které nebyly
mozné nad signdlem v oblasti ¢asové. Je vhodné vyuzivat vyhod kratkodobé analyzy, pricemz
vyvoj spektra napti¢ celym signalem potom muze byt zndzornén poskladanim spekter paralelné
do grafu, kde jsou amplitudy vyznaceny napiiklad pomoci stupnu Sedi.

2.4.1 Kratkodoba diskrétni Fourierova transformace

Vypovidaci hodnota amplitudového spektra celého signalu neni pro vétsinu aplikaci analyzy
fe¢i zajimava. Vyuziva se proto opét vyhod kratkodobé analyzy, kde dochéazi k rozdélovani
analyzovaného signélu na okna, pro ktera jsou potom vy¢islena spektra. Vycislenim spekter pro
kazdy vzorek signalu se ziskaji amplitudova spektra, jejichz poskladani vznikne spektrogram
signalu.

K vypoctu diskrétni Fourierovy transformace (DFT) i jeji inverzni podoby se ve vétsiné
pripadu pouziva algoritmus rychlé Fourierovy transformace (FFT). Ten m4a vsak urcita tskali.
Hlavnim z nich je pozadavek, aby pocet vzorku segmentu signalu urceného pro vypocet byl
mocninou dvou. Pokud to neni mozné, pouziva se nejblizsi vyssi mocnina dvou, ale vznikd tim
chyba v podobé zkresleni spektra hlavné v mistech vyssich frekvenci. Vztah vyjadiujici funkci
FFT je nasledujici

Sp(n) = Sp(m)e” R = Sp(m)Wg™, (2.6)

kde S, je R-bodova transformace v ¢ase n posloupnosti §, analyzovaného signalu. V piipadé
nutnosti pouziti kratkého okénka nebo v pripadé pozadavku na analyzu definované césti spektra
je vhodné pouziti techniky zvané zoom [1].

2.4.2 Kratkodobé kepstrum

Pro nékteré aplikace se pouzivd tzv. kepstrum (z angl. cepstrum), které v podstaté vy-
povida o frekvenc¢nich vlastnostech spektra. Jde o inverzni Fourierovu transformaci logaritmu
vykonového spektra neboli kvadratu spektra, tedy formalné

C(r)=F{log|F {5,}]"}, (2.7)

kde 3,, je posloupnost vzorkii analyzovaného signélu, F oznacuje Fourierovu transformaci a F—1
oznacuje inverzni Fourierovu transformaci. Diky vlastnostem vykonového spektra (redlnd sudd
funkce) muze byt inverzni Fourierova transformace ve vztahu 2.7 nahrazena piimou Fourierovou
transformaci [9][10].

Podobné jako u spektrogramu mohou byt jednotliva kepstra poskladana paralelné do grafu,
kde naptiklad stupné Sedi reprezentuji amplitudu, ¢imz vznika , kepstrogram“. Ten, jak ukazuje
¢lanek [10], muze byt také vyuzit pro ziskani kontury Fy zdkladniho hlasivkového ténu.
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2.4.3 Dalsi metody zpracovani ve frekvenéni oblasti

V prvni fadé jde o celou teorii filtrovani, predevsim pasmové filtrace. Casto je alespoii priblizné
znamé frekvencéni pasmo, které ma byt analyzovano. Ostatni frekvence jsou tak do urcité miry
pouze Sumem a mohou byt odfiltrovany. Dale se jednd o teorii okolo linearni prediktivni analyzy,
homomorfniho zpracovani feci a dalsich pristupu.

2.5 Syntéza reci

Syntéza Teci je proces umélého vytvareni feci. Zafizeni provadéjici syntézu feci se nazyva
syntetizér Teci. Je zde pozadavek na co nejvétsi kvalitu, kde cilem je synteticka fe¢ k nerozeznani
od pfirozené teci. S tim souvisi i ohodnoceni kvality syntetické feci, které se neobejde bez posle-
chovych testi. Syntetizér Teci je systém, ktery za vyuziti vstupni informace tvoii fecovy signal.
Tato vstupni informace zpravidla byva kombinaci fonetické a prozodické informace, kde foneticka
reprezentuje posloupnost fonému a prozodicka udava informaci o melodii, ¢asovani a intenzité.
Systémy konverze textu na te¢ (TTS) musi navic obsahovat mechanismy pro prevod holého
textu do fonetického popisu a déle pro generovani prozodické informace. Existuji tii zakladni
pristupy k syntéze teci, na které se zaméii néasledujici podkapitoly. Artikula¢ni syntéza, for-
mantova syntéza a korpusové orientovana syntéza, ktera bude rozebrana podrobnéji nez ostatni
[1]. Artikulaéni a formantova syntéza byly pouzivany do 90. let minulého stoleti. V soucasnosti
naprosta vétsina technik syntézy teci spada do korpusové orientované.

2.5.1 Artikulacni syntéza

Tento pristup vychazi primo z modelovani hlasového traktu jako takového, véetné plic,
artikulatoru atd. a jejich pohybu. Je nutné matematicky simulovat i vydechovy proud plic a na
jeho zakladé pak simulovat ¢innost modelu traktu. Jedna se tak o nejobecnéjsi metodu syntézy
feci. Slozitost tohoto ptistupu je vSak prekazkou, kterd nebyla zcela prekonana a systém TTS
nebyl zatim pomoci tohoto piistupu realizovéan [1].

2.5.2 Formantova syntéza

Tento pristup byl dlouhou dobu nejpouzivanéjsim v tomto oboru. Je zalozen na teorii zdroje
a filtru. V lidském hlasovém traktu jsou zdrojem znélych segmentu feci hlasivky a zvuk, ktery se
z nich §iti, je potom jen ,pasivné“ upraven artikulacni ¢asti hlasového traktu. O neznélé zvuky
se staraji neékteré artikulatory.

V teorii zdroje a filtru tak existuje zdroj pulzu (s ur¢itou periodou) odpovidajici hlasivkam
pro znélé zvuky a zdroj ndhodného Sumu pro neznélé zvuky. Kombinaci téchto dvou zdroju
v case a aplikaci vhodného filtru méniciho své parametry také v ¢ase dochazi k syntéze. Filtr
byva realizovan sériovym nebo paralelnim rezonatorem, kde rezonancni frekvence odpovidaji
formantum. Jaké vlastnosti rezondtoru pro kterou hlasku nastavit, o to se stara predem vytvorena
databdze pravidel, na které je kvalita syntetické feci silné zavisla [1].
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2.5.3 Korpusoveé orientovana syntéza

V soucasné dobé je korpusové orientovana syntéza nejpouzivanéjSim pristupem v oboru.
Zakladni predpoklad je, ze konecny pocet fecovych jednotek je schopny produkovat obecnou fec.
Recovou jednotkou rozumime napiiklad foném, ktery ale v obecné feci byva realizovan pomérné
sirokou skalou variant, kde kazda z téchto variant je nazyvana realizaci fecové jednotky. Proto je
nutné pred samotnou syntézou vytvorit inventar recovych jednotek nejlépe s dostacujicim poctem
realizaci kazdé jednotky. Predpokladem kvalitni syntézy tohoto typu je tedy mimo jiné kvalitni
inventar fecovych jednotek. Korpusové orientovana syntéza se vsak déle déli na konkatenacni
syntézu feci (z angl. concatenative synthesis) a na statistickou parametrickou syntézu feci (z angl.
statistical parametric synthesis).

Konkatenacni syntéza zahrnuje celou rodinu pristupu, jejichz spolecnym znakem je konkate-
nace (fetézeni) fecovych jednotek. Prvni systémy tohoto typu pouzivaly malé korpusy. Byly
zalozeny naptiklad na difénech a korpus byl tvoren tieba jen jedinou realizaci kazdého difénu.
7 toho plynula potieba pii fetézeni modifikovat mikrosegmenty tak, aby byla prozédie vysledné
syntetické promluvy piirozend. Tyto modifikace ve své dobé velmi dobfe zajistovala metoda
PSOLA. Rozvoj v technice umoznil pouziti stale vétsich korpusu, zacala se tak vyuzivat tech-
nika “unit selection”. Ta se stard o vybér optimalnich jednotek z inventare. I ve velkém mnozstvi
realizaci jedné konkrétni jednotky neni vzdy nalezena tiplné optimalni realizace, proto i v dnesnich
systémech tohoto typu dochazi k jemnym modifikacim pomoci podobnych technik jako zajistovala
PSOLA.

Statistickd parametrickd syntéza v dnesni dobé dosahuje nejlepsich vysledku. Je zalozena
také na korpusech, které vsak pii samotné syntéze jiz pouzivany nejsou. Jadrem této metody
jsou skryté Markovovy modely (“hidden Markov models, HMM”), které jsou trénovany pomoci
korpusu. Pii samotné syntéze pak dochazi k fetézeni téchto modelu, kterych je pro kazdou
zakladni jednotku vice. I v tomto piipadé proto dochazi k “unit selection”, jen se vybira z modelu
jednotek namisto realizaci jednotek.

Metoda PSOLA

PSOLA je zkratkou anglického nazvu “Pitch Synchronous Overlap Add”a ptuvodné vychézi
z metody OLA (“Overlap Add”), coz znamend tetézeni se¢tenim mikrosegmentu s piekrytim.
PSOLA oproti metodé OLA navic fetézi mikrosegmenty synchronné se zdkladni hlasivkovou
periodou. Tedy jednotlivé mikrosegmenty ziskané rozdélenim puvodniho fecového signalu maji
periodu zékladniho hlasivkového ténu a jsou synchronizovany s okamziky uzavieni hlasivek (pitch
marky) viz kapitola 2.2.2. Kvalita a konzistence nalezenych pitch marku pfimo ovliviuje kvalitu
syntézy teci 90. let [1].

Obecna funkce metody PSOLA predpoklada puvodni fecovy signal a pitch marky reprezen-
tované casy vyskytu uzavieni hlasivek v puvodnim signalu. Prvni bod syntézy pomoci PSOLA
je analyza spocivajici v dekompozici fecového signdlu na mikrosegmenty podle pitch marku. To
probihda ve znélych tsecich tec¢i. V neznélych usecich te¢i probiha dekompozice rovnomérné. Pro
dekompozici se pouzivd Hanningovo okénko [1].

Druhym bodem je potom modifikace, pti které dochazi k pottebnym prozodickym ¢i frekven-
¢nfm zménam. Provadi se bud’ operacemi v ¢asové doméné nebo aplikaci kratkodobé Fourierovy
transformace, jejiz vysledné spektrum muze byt upraveno podle potieby [1].
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Tretim a poslednim bodem je samotna syntéza, tedy fetézeni feCovych mikrosegmentu.
K tomu dochézi zpravidla pomoci minimalizace néjakého chybového kritéria tak, aby vysledny
proud syntetické Feci byl co nejlepsi [1].

2.6 Neuronové sité

Informacni obsah této podkapitoly vychazi z poznatku ziskanych na prednaskach predmétu
Neuronové sité [1]. Jednd se o obor zabyvajici se modelovanim umélych neuronovych siti a vychazi
ze zpusobu, jakym se ¢lovék uéi néjakou ¢innost s ohledem na procesy v jeho nervové soustave.
Stavebnim kamenem lidského nervového systému je neuron. Jeho modelem je potom perceptron
jehoz funkce je popsana vztahem

n

y= f(Z(wz’SCi +0)), (2.8)

1=0

kde y je vystup neuronu, z; je i-ty vstup neuronu a w; je vaha i-tého vstupu, kterou je tento
vstup prevazen. b je prahova hodnota perceptronu a f oznacuje obecné néjakou aktivacni funkei.
Pro diskrétni model perceptronu je to znaménkova funkce, pro spojity model jsou to bipolarni
¢i unipolérni spojité funkce.

Neuronov4 sit vznikd spojovanim perceptronii do hierarchii, které jsou obecné zpétnovazebni
nebo piimovazebni. Perceptrony se zpravidla ukladaji do tzv. vrstev (viz obrazek 2.6), ze kterého
je patrné, Ze se jedna o pifmovazebni neuronovou sit. DileZité pro ¢innost sité jsou aktivaéni
funkce, vahy a prahy. Trénovani siti se provadi pomoci uceni s ucitelem nebo bez ucitele.
Obecné diky néjakému pozadavku na konkrétni ¢innost navrhované sité, dostupnosti a typu
dat pro trénovani a nékolika dalSich aspektu je mozné zvolit topologii sité, aktivacni funkce
a zpusob (algoritmus) trénovani. Neuronové sité se pouzivaji zejména pro tkoly klasifikace (“pa-
tern recognition”), rekonstrukce dat, kédovani a komprese dat, shlukovani, predikce chovani
funkce a podobné.

Algoritmus Backpropagation

Jedna se o algoritmus uréeny pro trénovani (uceni s ucitelem) nelinearni vicevrstvé neuronové
sité. Predpokladéa dostupnost trénovaci mnoziny. Snahou je minimalizovat odchylku mezi odezvou
postupné predklddanych trénovacich dvojic a piislusného pozadovaného vystupu sité. Cinnost
trénovani tohoto typu lze zjednodusené popsat néasledujicimi ¢tyimi kroky:

1. inicializace vahovych matic a prahovych vektoru

2. vypocet odezvy sité

3. vypocet odchylky

4. aktualizace vah a prahu na zakladé zpétného siteni chyby.

Tyto ¢tyti kroky se opakuji po dobu vkladani vsech vektoru trénovaci mnoziny, coz je doba
zvana trénovaci cyklus.
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Obrazek 2.6: Piiklad 2-vrstvé piimovazebni neuronové sité [12]

Po dokonéeni trénovaciho cyklu se muze zhodnotit chyba na testovaci mnoziné a je mozné
trénovat dalsi cyklus. Toto je opakovano, dokud neklesne chyba pod urcenou mez nebo dokud
neni proveden konkrétni pocet trénovacich cykli. Pak je sit povazovéana za natrénovanou a zacind

tim pracovni faze, kdy je sit pouzivana pro tulohu, pro kterou byla navrhnuta.
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Kapitola 3

Porovnani algoritmu vypoctu
zakladniho hlasivkového ténu

Zakladni hlasivkovy tén neboli Fjy byl popséan v podkapitole 2.2.3. Ziskani kontury zakladniho
hlasivkového tonu je v oblasti zpracovani signalu znamou tlohou, pro jejiz feSeni bylo vyvinuto
mnozstvi algoritmu vyuzivajicich ruznych pristupu. V této kapitole bude nékolik vybranych
pristupu prezentovano a bude provedeno srovnani jejich presnosti a vlastnosti.

Co nejpresnéjsi detekce zakladniho hlasivkového tonu je potiebnd pro mnozstvi tiloh zabyvaji-
cich se zpracovanim teci. Naptiklad nékteré algoritmy pro detekci pitch marku vyzaduji informaci
o kvazi-periodicité analyzovaného fecového signalu. Dale je pozadavek na ziskani zakladniho
hlasivkového tonu pro nékteré recové korpusy, kodovani signalu, telefonni technologie, ale treba
i pro analyzu a zpracovani zvuku hudebnich néstroju (zde se jedna jiz jen o zakladni tén, ale
princip je stejny).

3.1 Algoritmy pro detekci Fj

Bylo vybréano a ziskano nékolik dostupnych algoritmt fesicich tilohu ziskani kontury zédkladni-
ho hlasivkového ténu Fjy, anglicky “Pitch tracking”. V oblasti zpracovani fecového signdlu je
nékolik nastroju, které maji feSeni této ulohy implementovano. Mezi nejznaméjsi z nich patii
programy WaveSurfer! a PRAAT?.

Pristupy pro detekci zakladniho hlasivkového ténu se déli na detekci v casové oblasti, ve
frekvencni oblasti a vyuzivajici obé domény. Prvni zminéné byvaji zpravidla vypocetné jednodussi
a pouzivaji se témér vyhradné tam, kde je pozadavek na zpracovani v redlném case. Druhé
zminéné piistupy, tedy ve frekvencéni oblasti, vyuzivaji analyzy spekter, linearni prediktivni
analyzy, analyzy kepster ¢i kepstralnich koeficientu a proto byva vypocetni ndrocnost, ale i pres-
nost, vyssi.

Mezi typické moznosti nastaveni algoritmu pro detekci Fy patii zejména minimalni a maxi-
malni frekvence, které se maji detekovat. Dale pak napiiklad sitka okénka pro analyzu.

"'WaveSurfer je obecné znadmy ndstroj pro analyzu a tpravy zvuku. Je mozné jej stdhnout na strankéch
<http://www.speech.kth.se/wavesurfer/>

2PRAAT je obecné zndmy néstroj pro analyzu, modifikace zvuku a mnozstvi dalsich operaci. Je mozné jej
stdhnout na <http://www.fon.hum.uva.nl/praat/>


http://www.speech.kth.se/wavesurfer/
http://www.fon.hum.uva.nl/praat/
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3.1.1 WaveSurfer — metoda RAPT

Néstroj WaveSurfer byl vyvinut v institutu Centre for Speech Technology (CTT) ve Stock-
holmu a je volné dostupny v siti Internet. Tento univerzalni program v sobé zahrnuje mnozstvi
prostiedku pro analyzu, ipravy a popis vlastnosti zvuku. Jednim z téchto elementt je néstroj
“Pitch contour”, ktery obsahuje dvé metody detekce kontury Fy. Prvnim je metoda RAPT pop-
sand v ¢ldanku [14], o které je tato podkapitola. Druhd je pak metoda AMDEF, o které bude
pojednéno v nasledujici podkapitole 3.1.2.

Metoda RAPT? pracuje v éasové doméné a je zalozena na principu kratkodobé autokorelaéni
funkce, jez byla popsana v podkapitole 2.3.2. Vysledkem tohoto algoritmu je vektor hodnot
zakladniho hlasivkového tonu v ekvidistantnich ¢asovych okamzicich. Nulové hodnoty tohoto
vektoru vypovidaji o neznélosti fec¢ového signalu v tomto mikrosegmentu. Metoda RAPT diky
svym vlastnostem navic klasifikuje zvuk na znélé a neznélé tseky.

3.1.2 WaveSurfer — metoda AMDF

Metoda AMDF je druhou metodou, ktera muze byt v nastroji WaveSurfer zvolena pro ziskani
kontury Fy. Tato metoda je zalozena na principu kratkodobé prumérné rozdilové funkce, jez byla
popsana v podkapitole 2.3.3 a jedna se tedy o metodu pracujici v ¢asové doméné. Vysledkem
tohoto algoritmu je také vektor hodnot zakladniho hlasivkového tonu v ekvidistantnich ¢asovych
okamzicich a nulové hodnoty tohoto vektoru vypovidaji o neznélosti fecového signalu v tomto
mikrosegmentu stejné jako u metody RAPT. Metoda AMDF také navic klasifikuje zvuk na znélé
a neznélé useky:.

3.1.3 PRAAT — autokorela¢cni metoda

Nastroj PRAAT byl vytvoren na pracovisti Phonetic Sciences na Amsterdamské univerzité
a je volné dostupny v siti Internet. Tento univerzalni program v sobé stejné jako WaveSurfer
zahrnuje velké mnozstvi elementu pro analyzu, upravy a popis vlastnosti zvuku. V moznostech
analyzy zvuku se nachézi sekce néstroju zvana “Periodicity”, ktera obsahuje nékolik metod
detekce kontury Fj. Jednou z téchto metod je autokorelacni metoda, ktera je obdobou autoko-
relaéni metody viz podkapitola 3.1.1. V tomto piipadé byla vybrana zamérné praveé autokorelacni
metoda, aby doslo k porovnani presnosti vysledku stejnych pristupt dvou ruznych nastroju
(PRAAT a WaveSurfer).

Vlastnosti autokorelaéni metody néstroje PRAAT jsou obdobné jako u metody RAPT néastro-
je WaveSurfer, tedy analyza probihd v ¢asové doméné a princip byl popsan v podkapitole
2.3.2. Vysledkem je také vektor hodnot zédkladniho hlasivkového tonu v ekvidistantnich ¢asovych
okamzicich. Stejny je i princip obsahu informace o (ne)znélosti segmenti.

3.1.4 T. Ewender — Spojita kontura Fj

Tato metoda byla prezentovéana v ¢lanku [10] na konferenci Interspeech Thomasem Ewen-
derem v roce 2009. Tento algoritmus byl vytvoren v Matlabu jako funkce detect_F0_contour.m.

3Metoda RAPT pochézi z toolboxu ESPS (“Entropic Signal Processing System”) a jedn4 se o systém nastroji
pro analyzu a zpracovani zvuku, ktery je vyuzivan v tomto piipadé pro ziskani kontury Fy v nastroji WaveSurfer.
V néstroji WaveSurfer je metoda RAPT oznacena jako ESPS
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Vychéazi z myslenky, ze cloveék je schopen vidét konturu zékladni hlasivkové periody Ty v kep-
strogramu fecového signalu. Proto se jednda o metodu pracujici ve frekvencéni doméné. Pro jeji
ucel se ziskava kepstrogram s vysokym rozlisenim, ktery vychdazi z vypoctu kepster segmentu
fecového signalu.

Jakmile je kepstrogram vypocitan a provedeny souvisejici operace (eliminace vyssich harmo-
nickych slozek a interpolace pro zvyseni rozliseni), nésleduje procedura vychazejici z Viterbiova
algoritmu. Zjednodusené se tato procedura zabyva hledanim optimalni cesty v kepstrogramu, ve
kterém jednotlivé body majici ptrislusné hodnoty reprezentuji stavy.

Na zékladé prirozenych kontur £y celkem 17 hodin nahravek bylo empiricky ziskano rozlozeni
sklonu a zakfiveni, které bylo prolozeno dvourozmérnym Gaussovym rozlozenim. Tento krok
v podstaté integruje informaci o fyzikalnich vlastnostech fecového traktu a kazdy bod je tak
ohodnocen urc¢itou cenou, na zakladé které je optimalni cesta nalezena. Tato cesta reprezentuje
spojitou konturu 7j, a priklad takovéto optimalni nalezené cesty v kepstrogramu je znazornén
na obrazku 3.1. Spojita kontura Fy se z kontury Tj ziska jednoduchym prepoctem.

U metod RAPT a AMDF je vsak na rozdil od této metody ,,vedlejsim produktem * informace
o znélosti. Informace o znélosti ¢i neznélosti segmentu feci byla autory pro tuto metodu vyresena
doplnénim o neuronovou sit klasifikujici segmenty te¢i do péti t¥id (znély, neznély, smiSeny,
nepravidelny a ticho). Klasifikator fecového signdlu popsany v ¢lanku [10] nebyl v této praci
k dispozici. Autofi neuvadéji presny typ pouzité neuronové sité, uvadeéji jen, ze klasifikator lze
realizovat piimovazebni siti (viz obrazek 2.6), kterd je i s piislusnym trénovacim algoritmem
popsana v podkapitole 2.6.

0.02
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Obrazek 3.1: Priklad nalezené optimalni cesty (kontury 7p) v kepstrogramu

3.1.5 GLOAT — SRH metoda

Tato metoda byla prezentovana v disertaéni praci [13] Thomasem Drugmanem. Zkratka
GLOAT* pochézi z “GLOttal Analysis Toolbox”a jedné se o sadu metod pro analyzu ¢innosti
fecového ustroji z fecovych nahravek. Autorem je Thomas Drugman a zminény toolbox byl
vytvoren v Matlabu a klicovéd funkce pro vypocet kontury Fy je SRH_PitchTracking.m.

Tento pristup je zalozen na zpracovani zbytkového signdlu ziskaného ze signédlu fecového.
Recovy signal je rozdélen na segmenty. Jsou vypoécitdna spektra téchto segmenti. Pomoci regrese

4GLOAT je sada metod pro analyzu ¢innosti feéového tstroji z fe¢ovych nahravek. Je mozné jej stdhnout na
<http://tcts.fpms.ac.be/~drugman/Toolbox/>


http://tcts.fpms.ac.be/~drugman/Toolbox/
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je ziskana obalka spektra, na kterou je nasledné aplikovana inverzni filtrace a je tak ziskan signal,
ve kterém je eliminovan Sum a frekvenéni slozky s vyssi frekvenci, nez je zakladni hlasivkovy
ton. Jde proto o metodu pracujici ve frekvenéni doméné.

Déle je ziskan spektrogram z tohoto zbytkového signdlu, ktery se sklada ze spekter seg-
mentu. Tato spektra maji v neznélych tsecich Teci relativné plochou spektralni obalku a ve
znélych tsecich teci obsahuji vrcholek s hodnotou hledaného zédkladniho hlasivkového ténu. Ve
spektrogramu je pak zietelnd kontura zakladniho hlasivkového ténu Fjy. Sec¢tenim vzorku téchto
spekter je ziskana jedina hodnota reprezentujici spektrum jednoho segmentu signalu a vzniké tak
spojitd funkce “Summation of Residual Harmonics (SRH)”. Predpokladem je, ze vzorek s vyssi
hodnotou pochézi ze spektra znélého segmentu signalu obsahujici vrcholek. Informace o znélosti
¢i neznélosti segmentu feci je ziskdna pomoci techniky prahovani z SRH signalu. Spojita kon-
tura FO je ziskdna nalezenim maxima pro kazdé spektrum. Tato kontura vsak neodpovida té
z predchozi podkapitoly, jelikoz v neznélych intervalech se jedna prakticky pouze o Sum.

3.1.6 Referencni kontura Fj

Zhodnoceni vysledku nékteré z vyse prezentovanych metod vypoctu kontury Fy vyzaduje
néjaka referencni data povazovana za spravnd. V této fazi se ptimo nabizelo pouzit fecové
nahravky a k nim dostupné ruéné urcené pitch marky, protoze vzdalenost dvou sousednich pitch
marku odpovida zakladni hlasivkové periodé T} a jeji prevracena je pak zakladni hlasivkovy ton.

Data pro tento ucel byla poskytnuta pracovistém KKY ve slozeni celkem 83 (viz Korpus83
v piiloze A) nékolikavterinovych nahravek ve formétu jednokanalovych 16-bitovych souboru typu
“wav”a jim odpovidajicich 83 souboru obsahujici ¢asy ruéné urcenych pitch marki. Celkem
se jednd o vice nez 11 minut zdznamu obsahujicich vice nez 50 tisic ruéné urcenych pitch
marku. Nahravky obsahuji promluvy v ¢esting, slovenstine, anglictiné, néméiné a francouzstiné
od fecniku obou pohlavi. Vyskytuji se zde také nahravky s veselym intona¢nim zabarvenim
a déle 3 nahravky, které obsahuji problematické nepravidelné useky.

Zbyvalo zvolit zpusob, kterym se z pitch markt ziskd kontura zakladniho hlasivkového ténu
Fy. Pouhym prevedenim vzdalenosti mezi sousednimi pitch marky vznikala kontura, kterd byla
misty znacné lokalné zvinéna. To je dano ur¢itou nepravidelnosti period mezi jednotlivymi pitch
marky, zvlasté pak v ptipadech, kdy se stiidala kratsi perioda s periodou delsi. Nabizi se moznost
lokélniho prumeérovani, které v této praci bylo pouzito.

Dostatecné hladka kontura byla docilena prumérovanim pres 3 lokalni periody, jehoz vysledek
je zobrazen na obrazku 3.2. Zde jsou v hornim grafu znézornény pitch marky ekvidistantné
rozmisténé (modfe), jeden z nich je o 20% lokalni periody posunut (¢ervené). To ma v dolnim
grafu za nasledek modfe znazornény prubéh Fy. Pti pouziti prumeérovani pres 3 periody je zelené
zobrazeny vysledny prubéh Fy dostatecné hladky, takova kontura bude naddale v této préci
chapana jako referenc¢ni.

V prostiedi Matlab byla vytvorena funkce Reference.m, ktera pii zavolani nacte soubor
s ru¢né urCenymi pitch marky, provede uvedené prumérovani pres 3 lokalni periody a jeho
vystupem je pak vektor obsahujici konturu Fj a odpovidajici ¢asovy vektor. V poslednim vystup-
nim vektoru jsou ulozeny pitch marky nactené ze souboru.
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Obrazek 3.2: Demonstrace vyhodnosti prumérovani pres 3 periody

3.2 Pouzité zpuisoby porovnani kontur Fj

V podkapitole 3.1 bylo popsano celkem pét zvolenych pristupt pro ziskani kontury Fy a také
zpusob vytvareni referencni kontury Fy. Otazkou v této chvili bylo, jakym zptsobem porovnat
konturu vzdy jedné z metod uvedenych v podkapitolach 3.1.1 az 3.1.5 s konturou referenéni.
Po peclivém zvazeni vSech pozadavku na vysledky porovnani byly vybrany 2 hlavni zpusoby
porovnani. Prvnim je porovnani 2 prubéhu ve smyslu RMSE (“Root Mean Square Error”)
a druhym je porovnani pomoci vzajemné korelace.

3.2.1 Porovnani dvou priubéhua F;, ve smyslu RMSE

RMSE je casto pouzivany a uzndvany statisticky zptsob porovnani odpovidajicich prvku
dvou mnozin. V tomto ptipadé jsou mnoziny reprezentovany prubéhy zakladnich hlasivkovych
ténu, tedy posloupnostmi hodnot. Aby mélo porovnani smysl, musi dojit k porovnéni vzdy hod-
noty jednoho prubéhu Fj s prubéhem druhého, referenéniho prubéhu ve stejném case. Hodnota
testovaného a hodnota referencniho prubéhu musi tedy prisluset stejnému casovému okamziku
fecového signalu. Obecné tomu tak neni, proto byla pouzita linearni interpolace pro ziskani hod-
not testovaného prubéhu v casech, ve kterych je definovan referencéni prubéh Fy, coz je vzdy
v poloviné periody ohrani¢ené dvéma sousedicimi pitch marky(zndzornéno ¢ervenymi body na
obrézku 3.2). Kritérium RMSE je definovdno vztahem

RMSE(R,T) = /E(R—T)2) = \/M (3.1)

n

kde E zastupuje stiedni hodnotu a déle R znaci vektor referenc¢nich hodnot r; a T" vektor testo-
vanych hodnot t;, v obou piipadech délky n. V této fazi by jiz mohlo dojit k samotnému porovnani
ve smyslu RMSE. Jesté pred tim v8ak bylo u¢inéno rozhodnuti ignorovat 3 hodnoty na zacatcich
a koncich znélych intervaltu fecového signalu. To je proto, ze referencni pitch marky jsou ruéné
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klasifikovany s pouzitim nejen fecového signédlu, ale i EGG signalu viz podkapitola 2.2.1. Diky
tomu jsou referenc¢ni pitch marky klasifikovany na zacatcich a koncich znélych intervalu fe¢ového
signalu i tam, kde v fecovém signélu je témér nepatrna energie a bézny algoritmus pracujici jen
na zakladé fecového signalu by v téchto mistech pitch marky ani konturu £y nedetekoval. Nyni
jiz mohlo dojit k porovnavani ve smyslu RMSE, jehoz vysledky jsou obsazeny v podkapitole 3.3.

3.2.2 Porovnani dvou prubéhu F, pomoci vzajemné korelace

Korelace je dalsi kritérium casto pouzivané pro vzajemné porovnani dvou signalu. Toto
kritérium bylo pouzito obdobné jako RMSE v predchozi podkapitole, tedy doslo k porovnani
pouze v bodech, ve kterych je definovan referencni prubéh zakladniho hlasivkového ténu Fj.
Linearni interpolace popsana taktéz v predchozi kapitole byla jiz provedena pro vypocet RMSE
a mohla tak byt pouzita i v pfipadé korelace. Stejné tak byly ignorovany vzdy 3 pitch marky
na zacatcich a koncich znélych intervalu recového signalu a obé kritéria byla tedy vycislena pro
stejnou sadu hodnot. Pouzit byl Pearsonuv typ vzajemné korelace definovany vztahem

E(RT)— E(R)E(T)

CORET) = ) — PR BT — B 1) (32)

kde E zastupuje stfedni hodnotu a déle R znaci vektor referenc¢nich hodnot r; a T" vektor testo-
vanych hodnot t;, v obou pripadech délky n. Byla pouzita Matlabovska funkce corr a vysledné
hodnoty jsou prezentovany v podkapitole 3.3.

3.3 Vysledky porovnani

Pro moznost porovnani byla v prostfedi Matlab vytvorena funkce Comparison.m, ktera
v prvnim kroku nacitd soubory obsahujici vektory prubéhu zakladnich hlasivkovych ténu Fj
metod Wavewurfer(RAPT), WaveSurfer(AMDF) a PRAAT (autocorrelation), posléze se vold
funkce Reference.m zminéna v podkapitole 3.1.6, kterd vraci vektor s referencéni konturou Fj. Déle
se vola Ewenderova funkce detect_F(_contour.m a Drugmanova funkce SRH_Pitch Tracking.m pro
vypocet prubéhtu a vystupy téchto dvou funkei jsou taktéz vektory obsahujici kontury Fj.

Ve druhém kroku dochézi k linearni interpolaci téchto celkem 5 vektoru tak, aby byla ziskana
co nejpresnéjsi hodnota v bodech, ve kterych je definovana referenéni kontura.

Tretim krokem je jiz vypocet parametru RMSE a COR prezentovanych v podkapitole 3.2
a tyto parametry jsou zaroven i vystupnimi proménnymi této funkce.

Pro porovnéni bylo vybrano 20 (viz Korpus20 v piiloze A) nahrévek z dostupnych dat tak, aby
byly obsazeni vSichni fecnici i vSechny jazyky. V prostiedi Matlab byl vytvoten také jednoduchy
skript Comparison_all.m, ktery postupné vola vyse zminénou funkci Comparison.m vzdy s jednou
z vybranych nahravek, a sjednocuje vysledky vSech téchto 20 vybranych nahravek. Dosazené
vysledky jsou zaznamenany v tabulce 3.1.

Na prvni pohled vypadaji vysledky nejlépe pro Ewenderovu metodu ziskani spojité kontury
Fy nalezenim optimalni cesty v kepstrogramu, avsak pti zamysleni vznikd otazka, zda neni svoji
spojitosti v ¢ase celé nahravky tato metoda zvyhodnéna. A skuteéné tomu tak je, protoze vsechny
ostatni metody na svych vyslednych konturdch maji aplikované rozhodnuti o (ne)znélosti. Exis-
tuji proto takové segmenty teci, kde vSechny ostatni metody chybné klasifikuji neznély tisek na
rozdil od Ewenderovy metody a tim se hodnoty obou kritérii téchto metod zhorsuji. Nastal proto
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[Kritérium | RAPT | AMDF | EWENDER | PRAAT | GLOAT |

RMSE [Hz] | 20,68 | 41,93 8,08 22,33 24,32
COR 0,771 | 0,615 0,854 0,733 0,699

Tabulka 3.1: Vysledky kritérii RMSE a COR péti vybranych metod

pozadavek na aplikaci rozhodnuti o (ne)znélosti na konturu Fy Ewenderovy metody, aby nebyla
tato metoda zvyhodnéna. Klasifikator realizovany neuronovou siti nebyl nebyl k dispozici, proto
musela byt aplikovdna informace o (ne)znélosti z jiné metody. Vzhledem k tomu, ze hodnoty
kritérii RMSE a COR urcitym zpusobem souvisi i s presnosti klasifikace na znélé a neznélé in-
tervaly, doslo k aplikaci informace o (ne)znélosti z metody RAPT, protoze dosazené vysledky
zobrazené v tabulce 3.1 ukazuji, Ze pravé tato metoda je v obou kritériich druhé nejlepsi hned
po Ewenderové metodé. Po aplikaci informace o (ne)znélosti na Ewenderovu metodu pro stejnd
data, ze kterych vychazi vysledky tabulky 3.1, byly dosazeny vysledky Ewenderovy metody viz
nasledujici tabulka 3.2.

’ Kritérium ‘ EWENDER ‘
RMSE [Hz| 15,39
COR 0,783

Tabulka 3.2: Nezvyhodnéné vysledky kritérii RMSE a COR Ewenderovy metody

Porovnanim vysledku z tabulky 3.2 s vysledky ostatnich metod v tabulce 3.1, vychazi Ewen-
derova metoda stale v obou ohledech jako nejpfesnéjsi a tento vyrok je zavérem porovnani
uvedeného v této kapitole. Z toho také plyne, ze pokud to bude mozné, bude v nasledujici kapi-
tole pouzivana tato metoda ziskavani kontury F{ v pitch markovacich algoritmech pozadujicich
tuto informaci pri své ¢innosti. Je vSak nutné dodat, ze pro svou funkci potiebuje také externé
dodanou informaci o (ne)znélosti ziskanou z metody RAPT néstroje Wavesurfer.
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Kapitola 4

Porovnani algoritmu detekce
hlasivkovych pulzu

Hlasivkové pulzy nebo téz pitch marky jsou popsany podkapitole 2.2.2. Uloha automatické
detekce pitch marku v fecovych a EGG signédlech je v oboru syntézy teci dulezitou ilohou.
Bylo jiz vyvinuto mnozstvi algoritmu, které se ruznymi ptistupy snazi dosahnout co mozna ne-
jlepsich vysledku detekce. V této kapitole bude nékolik vybranych ptistupt prezentovano a bude
provedeno srovnani jejich presnosti a vlastnosti.

Pozadavek na co nejpresnéjsi detekci okamziku uzavieni hlasivek pouze z fecového signalu je
ziejmy z faktu, ze konkatenacni typy TTS systému, zejména téch na bazi PSOLA, vyzaduji co
nejptresnéji detekované pitch marky pro svou ¢innost. Princip jejich ¢innosti spoc¢iva v fetézeni
mikrosegmentu ziskanych z fec¢ového signédlu ,,rozsekanim“ pravé na zakladé informace o lokaci
pitch marku. V soucasné dobé nejpresnéji detekujici algoritmy pracujici s feCovym signalem
soucasné pouzivaji i EGG signdl. Snahou je ziskat algoritmus detekujici pitch marky pouze
z Tecového signalu tak, aby se uspésnost detekce vyrovnala algoritmum pouzivajicim kromé
recového i EGG signal. Duvodem je to, ze porizovani EGG signalu se provadi snimacem
elektroglotograf ptipevnénym na krk fecnika, ten je po delsi dobé nahravani fecnikovi nepiijemny,
muze ¢astecné ovliviiovat hlas a v prubéhu nahravani se muze posunout, ¢imz se méni vlastnosti
signalu, ktery je jeho vystupem. Navic by korpusy, jiz zaznamenané bez EGG signalu, mohly
byt pouzity pro 1ucel syntézy teci.

Dalsimi ulohami pozadujicimi detekei pitch marku v fecovém signalu je kromé syntézy teci
napiiklad zména fecnika ¢i hlasu, ale také klasifikace Fec¢nika (muz, zena ¢i dité). V neposledni
fadé se jedna o ulohu tzv. pitch-synchronni extrakce ptiznaku v uloze rozpoznavani reci.

4.1 Algoritmy detekce hlasivkovych pulzi

Bylo vybréno a ziskdno nékolik dostupnych algoritmu fesicich tlohu detekce pitch marku v
fecovém signalu. Nékteré byly implementovany. Jiz zminéné prosttedi PRAAT obsahuje i nastroje
pro detekci okamziku uzavieni hlasivek neboli pitch markt v fecovém signdlu. Existuje zde
dokonce vice volitelnych moznosti, jak pitch marky detekovat. Dalsim volné dostupnym néstrojem
zprostredkovavajicim feSeni této tlohy je zminény toolbox GLOAT, jehoz vysledky budou v této
kapitole vyhodnoceny. Kromé téchto volné dostupnych nastroju zde budou uvedeny implemen-
tované metody. Vsechny vyhodnocované algoritmy budou podrobné popsany dale.
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4.1.1 PRAAT - Sound&Pitch: To PointProcess(peaks)
(PRAAT-AC, PRAAT-CC)

Nastroj PRAAT byl vytvoren na pracovisti Phonetic Sciences na Amsterdamské univerzité
a je volné dostupny v siti Internet. Tento foneticky program v sobé zahrnuje velké mnozstvi
elementu pro analyzu, Gpravy a popis vlastnosti zvuku. V moznostech analyzy zvuku se nachézi
sekce nastroju zvana “Periodicity”, ktera obsahuje nékolik metod detekce kontury Fy.

Jednou z téchto metod je autokorela¢ni metoda “AC” (“auto-correlation”) vychazejici z hleda-
ni maxim autokorela¢ni funkce popsané v kapitole 2.3.2. Specifikum této implementace je, ze
délka okénka pro konstrukci autokorelacni funkce byva alespon dvojnasobkem ptredpokladané
nejdelsi hlasivkové periody v signalu. Druhou z téchto metod detekce kontury F{ je korelacni
metoda “CC”(“cross-correlation”), kterd funguje v podstaté stejné jako autokorelaéni metoda
a vychazi i ze stejné definice viz vztah 2.4. Rozdil je ve zvolené délce okénka, kterd se pohy-
buje pouze okolo prumérné hlasivkové periody v celé nahravce fecového signdlu nebo v uréitém
okoli analyzovaného segmentu. Analyza obou téchto zpusobu probihd tedy v casové doméné
a vysledkem obou je také objekt “Pitch”. Obé tyto 2 metody detekce kontury Fy maji své
vyhody i nevyhody a vykazuji zvlasté v problematickych segmentech tecového signalu rozdilné
vysledky [14].

Jadro metody detekce pitch marku implementované v prostiedi PRAAT pro svuj vypocet
pouziva objekt “Sound”, tedy objekt obsahujici na¢tenou nahravku analyzovaného zvuku. Kromé
objektu “Sound” pouziva také objekt “Pitch”, ktery obsahuje konturu Fj ziskanou pomoci metody
“AC’nebo “CC”. Cely néazev této metody je proto oznacen jako “Sound&Pitch: To PointPro-
cess(peaks)”. Nadale bude tato metoda nazyvana PRAAT-AC a PRAAT-CC podle toho, po-
moci jaké z metod (AC nebo CC) byl ziskan objekt “Pitch”. Nastaveni néstroje To PointPro-
cess(peaks) je volba, zda detekovat pitch marky v maximech nebo v minimech fec¢ového signalu
a vysledny objekt se nazyva “PointProcess”.

o]
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Obrazek 4.1: Priklad zobrazeni nahravky s lokalizovanymi pitch marky v prostredi PRAAT
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Vysledky metod PRAAT-AC a PRAAT-CC budou uvedeny na konci kapitoly. Zahrnuti
téchto metod do srovnéani bylo inspirovéno v [15].

4.1.2 GLOAT — Detekce udalosti v feci vyuzivajici rezidualni excitaci
a prumérovany signil (SEDREAMS)

Metoda detekce udalosti v fec¢i vyuzivajici reziduélni excitaci a prumérovany signal (z angl.
speech event detection using the residual excitation and a mean-based signal, zkracené
SEDREAMS) byla prezentovéna v diserta¢ni préci [13] Thomasem Drugmanem. Zkratka GLOAT
pochazi z “GLOttal Analysis Toolbox”a jedna se o sadu metod pro analyzu ¢innosti fe¢ového
ustroji z fecovych nahravek. Zminény toolbox byl vytvoren v prostiedi Matlab a klicovéa funkce
pro tlohu detekce pitch marku v fecovém signalu je SEDREAMS_GCIDetection.m. Metoda bude
nadale oznacovana jako SEDRFEAMS. 7 vlastnosti této metody vyplyvé, ze dochazi k detekci
pitch marki napfi¢ celou nahravkou nehledé na (ne)znélost segmentu fecového signélu. Pro
vyTazeni pitch marku, které byly detekovany v neznélych segmentech se navic pouziva infor-
mace o (ne)znélosti ziskand z funkce SRH_PitchTracking.m, kterd je taktéz nastrojem toolboxu
GLOAT, a ktera je blize popsana v podkapitole 3.1.5.

Princip metody SEDREAMS spociva v nékolika krocich. V tom prvnim se poc¢itd prumérovany
signal y(n) podle vztahu

N

Z w(m)s(n +m), (4.1)

m=—

1

y(n) = 557

kde w(m) je okénko délky 2N + 1 a s(n) je puvodni fecovy signal. Vysledny prumérovany
signdl ma urcité vlastnosti, ze kterych metoda SEDREAMS tézi. Hlavni takovou vlastnosti je,
ze se prumeérovany signdl blizi signalu sinus s variabilni frekvenci podle zédkladniho hlasivkového
ténu analyzované fecové nahravky. Vyhodou prumérovaného signalu je také jeho spojitost na
celém intervalu. Vzdy jedna perioda znélého segmentu tecového signalu odpovida jedné pe-
riodé prumérovaného signédlu. ,,Nanestésti“ zde existuje také fazovy posuv, vzdy mezi dvéma
prislusicimi periodami fe¢ového a prumeérovaného signalu, a tento fazovy posuv se obecné v case
meéni. Nelze tedy tvrdit, ze pitch marky vzdy souvisi napiiklad s minimem tohoto prumérovaného
signalu. Drugman na tento problém poukazal a vyfesil ho empiricky. Pomoci dostatecného
mnozstvi dat od ruznych fec¢niku vytvoril uréity histogram pitch marku v relativnim vztahu
k fazi prislusné periody prumérovaného signalu a z vysledku stanovil, ze pitch marky se nachézeji
obecné od 50 do 85% lokdlni periody uvazované od maxima k sousednimu maximu pro fecové
signdly se zapornou polaritou. Pro signaly s polaritou kladnou je lokalni perioda uvazovana vzdy
mezi dvéma sousednimi lokdlnimi minimy. Pozadavek na znalost polarity je vyfesen pouzitim
funkce OMPD_PolarityDetection.m pro detekci polarity fecového signalu. Tim byl dokoncen
prvni krok, ktery definuje intervaly, kde jsou ocekavany pitch marky.

V kroku druhém prichézi fada na rezidudlni signal linedrni predikce (z angl. linear prediction
(LP) residual signal). Zjednodusené se jedna o ¢ast signalu, kterd je odstranéna inverzni filtraci
fecového signalu. Inverzni filtraci je myslen proces inverzni k procesu vytvareni feci a jedna se tim
padem o ziskavani excitace z fec¢ového signélu. Dulezita vliastnost takto vzniklého signalu je, ze se
vyskytuji lokalni maxima v téch mistech, kde se vyskytuje energeticka zména puvodniho fecového
signalu, ktera odpovida okamziku uzavieni nebo otevieni hlasivek. V ptedchozim odstavci byl
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popsan prvni krok, ze kterého vyplyvaly intervaly, ve kterych jsou ocekavany pitch marky.
V zavéru tohoto druhého kroku dochéazi ke kombinaci informaci z obou kroku, hledaji se tedy
maxima popsaného signalu v intervalech o¢ekavajicich pitch marky. Lokalni maxima odpovidajici
hlasivkovym otevienim jsou eliminovany, jelikoz se vyskytuji zpravidla mimo zminéné intervaly.

Poslednim krokem je vylouceni téch pitch marku, které jsou mimo znélé intervaly. Informace
o znélosti byla ziskana pomoci Matlabovské funkce SRH_Pitch Tracking.m. Vysledek je znazornén
na obrazku 4.2.

Popis obrazku 4.2

(a) - Na tomto grafu se vyskytuje kontura Fy zakladniho hlasivkového ténu. V levé casti je
zde patrny interval, kde hodnoty jsou neptirozené vysoké. To je charakteristické pro takto
ziskdvanou konturu, jedna se vSak o neznély interval.

(b) — Zde je znazornéna SRH funkce modfe, tato funkce byla vysvétlena v podkapitole 3.1.5.
Prahovanim této funkce byla ziskana ¢ervené vyznacenda funkce, ktera vyjadiuje rozhodnuti
o znélosti/neznélosti analyzovaného fecového signélu.

(c) — V tomto grafu je vyznacen LP zbytkovy signdl modfe. Ten se vyznacuje lokdlnimi extrémy
(maximy), které odpovidaji pozicim pitch marku. Lokalni maxima, ktera byla klasifikovana
jako kandidati na pitch marky, jsou oznaceny ¢ervenymi body. Zelené je oznacen prumeé-
rovany signél, ktery byl vypo¢itan ze signdlu fecového. Cervené je vyznaceno rozhodnuti
o (ne)znélosti analyzovaného fe¢ového signalu po korekei.

(d) — Cerné je vykresleny fecovy signal, modré jsou odpovidajici detekované pitch marky, které
vznikly z kandidatu v grafu (c) vybérem téch, které se nachazeji ve znélé ¢asti promluvy.

Na nezavisle proménnych osach vSech ¢ty podgrafu je cas v sekundédch. Je zde také po-
zorovatelny urc¢ity typ chyby, jelikoz v podgrafu (b) SRH funkce klesne po 5. sekundé pod
hodnotu prahu. Tim se zde objevi neznély tsek, ale z fecového signalu v podgrafu (d) je jasné
patrné, ze zde chybi 3 pitch marky. S urcovanim znélosti/neznélosti se tato metoda ukazala jako
problematicka, ve vysledcich ke konci této kapitoly bude predvedeno alternativni feseni.
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Obrazek 4.2: (a) kontura Fy [Hz]; (b) SRH funkce (modie) a klasifikace (ne)znelostl (Cervene);
(c) LP rezidudlni signal (modfe), oznaceni pitch marki (¢ervené body), prumérovany signal
(zelené) a klasifikace (ne)znélosti (Cervené); (d) tecovy signél (Cerné) a oznaceni pitch marknu

jen ve znélych intervalech (modfe)
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4.1.3 Ewender — Presna detekce pitch marka pro upravy prozddie
fecovych segmentiu (EWM)

Metoda presné detekce pitch marku pro ipravy prozddie fecovych segmentu (z angl. accurate
pitch marking for prosodic modification of speech segments) je popsdna v ¢lanku [7] a byla
prezentovana Thomasem Ewenderem na konferenci Interspeech v roce 2010. Metoda byla zvolena
k implementaci v prostiedi Matlab, bude dale oznacovana jako metoda EWM. Myslenka tohoto
algoritmu vychazi z prubéht dvou funkei. Prvni z nich je nazyvéna spojity prubéh kratkodobé
energie (z angl. continous short-term energy countour). Lokalni maxima této funkce vyjadiuji
lokalni zvyseni energie, o kterych se predpoklada, ze vznikla nasledkem uzavieni hlasivek. Druhou
funkei je ,zdkladni vlna“ (z angl. fundamental wave), kterd pochézi z nizkofrekvenéni slozky
fecového signalu, ktery obsahuje ,,nejcistsi“ informaci o ¢innosti hlasivek. Prvni z téchto funkei je
pouzivana jako primarni, druhd doplnuje informaci v segmentech signalu, kde priméarni prubéh
kratkodobé energie nevykazuje uspésnou detekci maxim. Z kombinace obou funkci je mozné
uspésné ziskat umisténi pitch marki v fecovém signalu.

Vypocet spojitého priubéhu kratkodobé energie vychézi z tecového signalu a princip byl
nastinén v kapitole 2.3.1. V tomto piipadé je zde navic normalizace funkce podle velikosti
okénka. Dochazi totiz k vypoctu pro kazdy vzorek signalu s variabilni velikosti okénka ménici se
podle hodnoty zakladniho hlasivkového ténu v prislusném bodé. Bez normalizace by pro delsi
okénka pti vypoctu prubéhu energie vychazely vyssi hodnoty v ramci jedné nahravky a ne-
muselo by pak dojit k uspésné detekci. Je zde tedy pozadavek na Hammingovo okénko o ménici
se (celociselné) délce Ty = FLO pro kazdy vzorek, kde Fj je zakladni hlasivkovy ton v konkrétnim
vzorku fecového signalu. Zakladni hlasivkovy ton Fy je pro kazdou nahravku ziskavan pomoci
metody detect_F0_contour.m prezentované v podkapitole 3.1.4. Tento vySel jako nejpresnéjsi
z porovnani uvedeného v kapitole 3, ve které také bylo zminéno, ze jako doplikova informace
je potiebné rozhodnuti o (ne)znélosti segmentu. Zde se lisi postup prezentovany v ¢lanku [7]
od implementace, protoze v tomto pripadé na rozdil od prezentované metody neni k dispozici
neuronova sit pro klasifikaci segmenttt na znélé a neznélé. Chybéjici informace bude v pripadé
této prace ziskavana z metody RAPT programu WaveSurfer.

Kontura zakladniho hlasivkového ténu je pocitana s krokem 5 ms, a hodnota tak neni dos-
tupna pro kazdy vzorek. Proto je nutna interpolace, ¢imz ziskame hodnotu Fg pro kazdy vzorek.
V tomto pripadé byla pouzita linearni interpolace. Spojity prubéh kratkodobé energie pak muze
byt stanoven pro kazdy (n-ty) vzorek pomoci vztahu

kde 7 = 1,2,..., Ty, s predstavuje tecovy signal a w Hammingovo okénko délky Tj pro kazdy
vzorek. Druhou funkci ktera je v této metodé potiebnd je fundamentalni vina. Ta je rovnéz
vypocitavana pro kazdy vzorek signalu a proto vyzaduje hodnotu Ty pro kazdy vzorek, ale
tento vypocet byl jiz obstaran pro vypocet prubéhu kratkodobé energie. Jeji hodnota pro kazdy
vzorek se ziskava konvoluci centrované ¢asti signalu o délce Ty s Hammingovym oknem o stejné
délce. Jedna se vlastné o dolnopropustni filtraci fecového signélu se zlomovou frekvenci rovnou
zakladnimu hlasivkovému tonu. Dojde proto k odfiltrovani slozek s frekvenci vyssi, nez je zakladni
hlasivkovy ton. Maxima této zakladni viny vSak neni mozné pouzit ptimo jako hlasivkové pulzy.
Podobny problém fesil také Drugman ve své metodé prezentované v podkapitole 4.1.2.
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Zde je mozné si vimnout urcité analogie s prumérovanym signdlem definovanym vztahem
4.1. Zpusob vypoctu prumeérovaného signélu a fundamentalni viny je ruzny. Amplituda se vsak
lisi o vice nez 2 tady. A je zde i rozdil ve tvaru funkeci. Spolecny je vsak fazovy posuv a pruchody
nulou se presné kryji. Oba prubéhy byly pro zajimavost normalizovany maximalni absolutni
hodnotou a doslo k porovnani pomoci vzajemné (Pearsonovy) korelace na nékolika nahravkach
se sttedni hodnotou vyslednych korelaci 0,973.

Jsou tedy definovany 2 funkce, priubéh kratkodobé energie a fundamentalni vina. Ani jedna
sama o sobé neméd predpoklady na uspésnou detekci pitch markt, jelikoz obé dvé se potykaji
s problémy. Struéné se jednd o zdvojeni frekvence (z angl. pitch doubling), se kterou jsou pitch
marky detekovany, u témeér sinusovych signalu v podani prubéhu kratkodobé energie. Dalsim
problémem je efekt jitter, anebo v pripadé smiSenych zvuku se jednd o nizké falesné vrcholky
také prubéhu kratkodobé energie. V pripadé fundamentdlni viny je nejvétsi a zaroven jedinou
prekazkou ménici se fazovy posun v Case.

Myslenkou je, ze pokud jsou vrcholky prubéhu kratkodobé energie podle urcitych kritérii
kvalitni, tak jsou primo urceny jako pitch marky. Pokud kvalitni nejsou, prichazi na fadu fun-
damentélni vina, kterd kratkodobé nijak vyrazné svuj fazovy posuv neméni, a proto se pouzije
na doplnéni mensitho mnozstvi pitch marku tak, ze se voli stejna faze, v které byl lokalizovan
nejblizsi pitch mark z prubéhu energie.

Zminéna kritéria jsou popsany nékolika pravidly v clanku [7], které byly integrovany do
algoritmu. Cely algoritmus byl implementovan jako funkce findGCIl.m, kde vstupem je nazev
souboru k analyze a nézev souboru s konturou Fy z metody RAPT, avSak pouze kvuli informaci
o (ne)znélosti. Vystupem je pak vektor ¢asu reprezentujicich nalezené pitch marky v fecovém
signalu. Vysledek préace této funkce je znazornén na obrazku 4.3.

Popis obrazku 4.3

(a) — Na tomto grafu se vyskytuje kontura Fj zdkladniho hlasivkového ténu, kterd vznikla kom-
binaci Ewenderovy funkce detect_F0_contour.m a kontury Fy metody RAPT, ze které byla
extrahovéna pouze informace o (ne)znélosti.

(b) — Zde je znazornén spojity prubéh kratkodobé energie modie, nalezend maxima tohoto
prubéhu odpovidajici pitch markum jsou zaznamenany pomoci cervenych bodu, azurové
jsou vyznaceny ty body, které byly doplnény na zékladé fundamentalni viny a lokalnich
hodnot kontury Fj.

(c) — V tomto grafu je modfe vyznacena fundamentalni vina a jeji lokalizovand maxima zelené
potiebna pro urcovani lokalni faze vuci prubéhu kratkodobé energie.

(d) — Cerné je vykresleny fecovy signal, modré jsou odpovidajici detekované pitch marky.

Na nezavisle proménnych osdch vSech ¢ty podgrafu je cas v sekunddch. Tato metoda ma
urcité vyhody i nevyhody. Vzhledem k tomu, ze vychazi z energie definované vztahem 4.2, tak
sice nepotrebuje, ale vlastné ani neumi vyuzit informaci o polarité fecového signalu. Nekdy se
stava, ze mensi ¢ast fecového signalu ma polaritu opacnou, nez cela nahravka. V takovém piipadé
dochézi k detekci pitch marku nekonzistentné. Tento problém byl ¢astecné vyresen pozdéji.
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Obrazek 4.3: (a) kontura Fy [Hz]; (b) Prubéh kratkodobé energie (modfe), body nalezené
z prubéhu kratkodobé energie (Cervené) a body doplnéné z fundamentalni viny a kontury Fj
(azurové); (c) Fundamentalni vina (modfe) a lokalizovand lokdlni maxima (zelené) (d) fecovy
signal (¢erné) a oznaceni pitch marki (modfe)
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4.1.4 Neuronova sit pro detekci pitch marka (NNPM)

Metoda neuronové sit pro detekei pitch marku (z angl. pitch detection with a neural-net clas-
sifier) popsand v ¢lanku [16] byla prezentovana na konferenci Signal Processing jiz v roce 1991.
Implementace neni volné dostupnéa a proto byla tato metoda zvolena k implementaci v prostiedi
Matlab. Metoda bude nadale ozna¢ovana jako NNPM. Jedna se o detekci pitch marku v fecovém
signalu s pouzitim neuronové sité. Autoti této metody prezentovali dva piistupy k realizaci.
V prvnim pifstupu neuronovd sit pouziva urcity pocet vzorki signdlu okolo klasifikovaného
vrcholku jako vstup. Ve druhém pifstupu neuronova sit pouziva jako vstup déle uvedeny sou-
bor lokalnich vlastnosti signdlu. Autoii empiricky zjistuji optimalni po¢ty parametri pro oba
pristupy a v zavérecné fazi ¢lanku hodnoti jejich tspésnosti. Druhy pristup vyuzivajici soubor
lokalnich vlastnosti vykazuje chybu 2 % coz je oproti 2,5 % prvniho piistupu lepsi vysledek. Tato
prace se proto bude zabyvat pouze druhym pristupem, tedy realizaci neuronové sité vychazejici
ze souboru lokalnich vlastnosti.

Kvuli velké komplexité recového signéalu byl pro jeji snizeni pouzit low-pass filtr se zlomovou
frekvenci 700 Hz. Znamena to, ze vysokofrekvencni slozky fecového signalu jsou eliminovany
a z fecového signalu zustane pouze hladka vlna. Byl pouzit filtr s nulovym fazovym posuvem tak,
aby nedoslo ke zkresleni poloh maxim a minim. Déle se pracuje pouze s odfiltrovanym signalem,
ve kterém jsou nalezeny pruchody nulou a mezi kazdymi dvéma pruchody pak maximum nebo
minimum. Predpokladem je, ze pitch marky, puvodné korespondujici naptiklad k néjakému
lokalnimu minimu fecového signalu, budou po filtraci konzistentné nélezet odpovidajicim nej-
blizsim minimum odfiltrovaného signalu a nedojde tak ke zkresleni poloh pitch markdu.

Data pro ucel realizace této sité byla poskytnuta pracovistém KKY ve slozeni celkem 83 (viz
Korpus83 v piiloze A) nékolikavterinovych nahrdvek ve formatu jednokanalovych 16-bitovych
souboru typu “.wav”a jim odpovidajicich 83 souboru obsahujici ¢asy ru¢né uréenych pitch marka.
Celkem se jedna o vice nez 11 minut zaznamu obsahujicich vice nez 50 tisic ru¢né uréenych pitch
marku. Nahravky obsahuji promluvy v ¢estiné, slovenstiné, angli¢tiné, némciné a francouzstiné
od tecniku obou pohlavi. Vyskytuji se zde také nahravky s veselym intonac¢nim zabarvenim
a dale 3 nahravky, které obsahuji problematické nepravidelné tuseky. Z téchto dat pak také
vychazi i celkové mnozstvi vrcholku ke klasifikaci, respektive vstupnich vektoru datové mnoziny
84 634. Vsechny nahravky meély v nasem piipadé zdpornou polaritu ve smyslu, ze pitch marky
odpovidaly vzdy lokalnim minimum.

Soubor lokalnich parametra

Autori zminéného ¢lanku dosahli nejlepsich vysledku pouzitim celkem péti typu deskriptoru.
Jedna se o amplitudu minima, amplitudu maxima, ¢asovy rozdil, sitku pulzu a korelaci. Ke
kazdému minimu, které ma byt klasifikovano, zda se jedna nebo nejednd o pitch mark, tak
potfebujeme urcity pocet téchto vlastnosti na kazdou stranu. Tento pocet autori stanovili na
n = 4, parametry jsou tedy nasledujici:

e Amplituda minima — prvni z deskriptoru, demonstrovano Sipkou 1 v obrazku 4.4. Hodnota
je normalizovana minimalni hodnotou ve vzdéalenosti 250 ms na obé strany. Pro n = 4 jsou
potiebné 4 hodnoty doleva, 4 hodnoty doprava a hodnota klasifikovaného minima, celkem
tedy 9 parametru.
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e Amplituda maxima — druhy deskriptor, demonstrovano sipkou 2 v obrazku 4.4. Hodnota
je normalizovana maximalni hodnotou ve vzdalenosti 250 ms na obé strany. Pro n = 4 jsou
potiebné 4 hodnoty doleva, 4 hodnoty doprava, celkem tedy 8 parametru.

e Casovy rozdil — tfeti z deskriptorii, demonstrovdno sipkou 3 v obrézku 4.4. Hodnota je
normalizovana hodnotou 20 ms. Pro n = 4 jsou potiebné 4 hodnoty doleva, 4 hodnoty
doprava, celkem tedy 8 parametru.

e Sitka pulzu — étvrty deskriptor, demonstrovéno sipkou 4 v obrazku 4.4. Hodnota je nor-
malizovana hodnotou 2 ms. Pro n = 4 jsou potiebné 4 hodnoty doleva, 4 hodnoty doprava
a hodnota klasifikovaného minima, celkem tedy 9 parametru.

e Korelace — posledni deskriptor, pro n = 4 byly pouzity hodnoty negativni korelace (max
korelovanost odpovidd nule, minimalni jedné) tdoli klasifikovaného minima se 4 idolimi
vlevo a 4 tudolimi vpravo, celkem 8 parametru. Dohromady pro n = 4 se jedna o 42
parametrech ptislusicich jednomu minimu ke klasifikaci.
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Obrézek 4.4: Ukazka struktury deskriptoru, filtrovany signal (modfe), fecovy signal (Cerné).

Faze trénovani

V prostitedi Matlab byla vytvotena funkce NN_PM.m, jejimiz vstupy jsou cesty ke slozce
se zvukovymi soubory a ke slozce s referenénimi pitch marky. Byl zvolen stejny typ sité, tedy
dvouvrstva nelinedrn{ sit, i stejny trénovaci algoritmus (“backpropagation”— viz podkapitola
2.6). Autori pro n = 4 neuvadéji pocet neuronu ve skryté vrstvé, v tomto piipadé byl tedy
stanoven na 20. Algoritmus umoznuje zménu neuronu ve skryté vrstvé zménou jedné konstanty,
stejné tak lze ménit n udavajici pocet parametru zménou jiné konstanty. Déle je zde konstanta
ovliviiujici pomér rozdéleni datového setu na trénovaci a testovaci. Ve skryté vrstvé byly pouzity
nelinerani aktivacni funkce, a sice bipolarni spojité. Ve vrstvé vystupni byly pouzity aktivaéni
funkce linearni.
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Funkce NN_PM.m tedy nacte postupné vSechny nahravky, odfiltruje je, vyhleda pruchody
nulou, maxima a minima, ke kazdému minimu vypocte vektor 42 parametri. Pro vytvoreni
datového setu je zaméstnan skript create_set.m, ktery z 83 nahréavek vytvori matici obsahujici
84634 vektoru po 42 parametrech. Podle referen¢nich pitch marku byly vytvoreny vektory, které
ke kazdému vstupu definuji pozadovany vystup, tedy zda se jedna nebo nejedna o pitch mark.
Néasleduje rozdéleni na trénovaci a testovaci mnozinu a samotné trénovani, které trva, dokud
neklesne chyba pod nastavitelnou mez nebo dokud se nevycerpa nastavitelny povoleny pocet
trénovacich cyklu. Bylo dosazeno 33 trénovacich cykli, béhem kterych se chyby na trénovaci
a testovaci mnoziné chovaly jak ukazuje obrazek 4.5.
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Obrazek 4.5: Prubéh chyby na trénovaci (Cervené) a testovaci (chyby) mnoziné béhem trénovani

Faze pracovni

Po natrénovani byly uloZeny 4 matice reprezentujici natrénovanou neuronovou sit do souboru
NN33.mat a byla vytvorena funkce find_PM.m, jejimz vstupem je zvukovy soubor. Tato funkce
vytvori z nahravky pfislusny pocet 42-parametrovych vektoru ke klasifikaci, kterych je tolik,
kolik je nalezeno minim ve filtrovaném signdlu. Vektor po vektoru je klasifikovan a vysledkem
jsou c¢asy téch minim, které byly vyhodnoceny jako pitch mark. Pozdéji byla zakomponovana
informace o (ne)znélosti metody RAPT a tim mohou byt eliminovany pitch marky, které se
nachézeji v neznélych ¢astech fecového signdlu. Znélé intervaly vsak byly o 30 ms rozsiteny, aby
se zmensil podil ptipadné chybovosti kontury Fj. Ukazka ¢innosti tohoto algoritmu je zobrazena
na grafech obrazku 4.6.

Na nezavisle proménnych osach vsech tii podgrafu je cas v sekundach. Tato funkce vsak
ke své cinnosti potfebuje informaci o polarité fecového signalu. Nepfesnosti této metody je
zejména posuv pitch marku vlivem dolno-propustni filtrace. Tento problém byl ¢astecné vytesen
déle v této kapitole.
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Obrazek 4.6: (a) kontura Fy [Hz|; (b) Prubéh low-pass zero-phase (700Hz) filtrovaného signalu
(modfe), nalezend lokdlni maxima (zelené), pruchody nulou (purpurové), minima ke klasifikaci
(Gervené ,+“), minima klasifikované jako pitch marky (¢ervené ,*“); (c) fecovy signél (¢erné)
a oznaceni pitch marku (modfe)
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4.1.5 KKY — Vice-stupiiovy algoritmus (MPA)

Vice-stupniovy algoritmus (z angl. multi-phase algorithm, zkrdcené MPA) popsany v ¢lanku
[15] byl prezentovén v roce 2011. Algoritmus MPA byl vyvinut na pracovisti Katedry kybernetiky
Fakulty aplikovanych véd v Plzni. Vychézi kromé tecového signalu hlavné ze signalu EGG (viz
podkapitola 2.2.1) a v ¢lanku, kde byl prezentovéan, vykazuje velmi dobré vysledky. Cilem této
préace je srovnani algoritmu pro detekci pitch marku. Dulezité je pravé srovnani s algoritmem
MPA, ktery bude strucné popsan v této podkapitole. MPA totiz jako jediny pouziva doplnujici
informaci o ¢innosti hlasivek, proto jsou jeho vysledky zpravidla lepsi.

Pred procedurami algoritmu MPA je analyzovan fecovy signal ve smyslu detekce polarity
tohoto signédlu. Byl pozorovan velky rozptyl ve vysledcich pitch markovacich algoritmu a autori
odhalili, ze velky podil na tomto rozptylu m&a pravé zadna nebo nepresna detekce polarity
analyzovaného signalu. Procedura klasifikujici signal podle polarity spociva v porovnani poctu
lokalnich maxim a minim fe¢ového signalu v poradi od nejexcentrictéjsich dokud nedojde k pok-
lesu energie zbyvajiciho signdlu pod urc¢itou mez. Jakmile je néjaké lokalni minimum nebo maxi-
mum zahrnuto do porovnani, zddné dalsi maximum ani minimum z okoli % x Ty nebude zahrnuto.
Je-li nalezeno vice maxim, vysledny signal ma pozitivni polaritu. Pokud pfevazuji minima, jedna
se pak o negativni polaritu. Pokud navic pfevazuje energie ve stejné poloroviné signalu, rozhod-
nuti je definitivni. Pokud tato energie s rozhodnutim nekoresponduje, rozhodnuti je oznaceno za
,nejisté .

V nasledujici sekci ¢lanku [15] je popsdna procedura “Baseline Algorithm (BLA)”, kde
dochézi k vytvoreni diferen¢éniho signadlu DEGG ze signalu EGG. Daéle dochézi k prahovani
a vyhlazovani vzniklého signalu, ktery vykazuje ostra idoli v mistech, kde pravdépodobné doslo
k uzavieni hlasivek. Nasleduje urcity “postprocessing”’majici za kol eliminovat pitch marky
v neznélych oblastech signdlu a naopak chybné neklasifikované pitch marky ve znélych castech
signalu doplnit. V konecné fazi tohoto algoritmu dochdazi k synchronizaci se signdlem fecovym.
Autori podrobné popsali nedostatky tohoto algoritmu a vyplyvajici potfebu navrhnout algorit-
mus robustné;jsi.

MPA — struktura

Prvni dva bloky samotného MPA se zabyvaji segmentaci signdlu podle (ne)znélosti z EGG
i fecového signalu a detekci kontury Fy z EGG signdlu. Tyto ,,dvé noveé vzniklé®“ informace
jsou vyuzity dale v modifikovaném BLA, ktery misto globalniho prahu vyuziva pravé konturu
Fy a pomoci informace o neznélosti eliminuje pitch marky v neznélych ¢astech promluvy. Timto
vznika hlavni ¢ast sady kandidatt na pitch marky, ktera je doplnéna o kandidaty nalezené pomoci
metody “Simple Pitch Marking Method (SPM)” popsané v ¢lanku [17], coz je procedura starajici
se o hledani moznych pitch marku z fecového signalu tak, ze mezi kandidaty fadi i casto pritomné
pulzy vedlejsi, které maji alespon 80% amplitudy hlavnich pulzu. Vsechny kandidéty na pitch
marky ohodnocuje dalsi ¢ast MPA podle jejich amplitudy, pozice v fecovém signalu, ale také
podle jejich nasledovnika. Ze sady takto ohodnocenych kandiddatu muze byt vybrana optimalni
sekvence pitch markt. Pozice takovych pitch marku jsou dédle vyhlazeny, ¢imz vznika konecné
sekvence pitch markt detekovanych pomoci MPA. V samém zdvéru jesté dochazi k ohodnoceni
nalezené sekvence pitch marku, coz s sebou nese vyhodu ve formeé informace o tom, s jak velkou
mirou jistoty byl ten ktery pitch mark detekovan. Ukazka detekce pristupu implementovaného
pomoci MPA je znazornéna na obrazku 4.7 spolu s vychozim EGG signédlem.
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Obrazek 4.7: (a) EGG signal zobrazuje ¢innost hlasivek (modfe), detekované pitch marky re-
flektované z podgrafu (b) (¢erné); (b) fecovy signal (¢erné) a oznaceni pitch marka (modfe).

4.1.6 Dalsi potencialni metody

Metod urcenych pro feSeni ulohy automatické detekce hlasivkovych pulzi v fecovém signdlu
existuje samoziejmé vice, nez je popsanych v této praci. Pokud by tato prace méla byt rozsitena
zahrnutim dalsich metod, v prvni fadé by se zde objevila metoda “A Two-Phase Pitch Marking
Method for TD-PSOLA Synthesis” prezentovand clankem [17], kterd se ¢astecné stala inspiraci
pro metodu MPA popsanou v podkapitole 4.1.5.

Dalsimi potencialnimi metodami pro mozné budouci zahrnuti do obou porovnani této prace
jsou metody “Noise robust Fy determination and epoch-marking algorithms”popsané v clanku
[18]. Jsou zde obsazeny klasifikdtory znélosti realizované neuronovymi sitémi, coz by mohlo byt
zajimavé porovnani napiiklad s neuronovou siti prezentovanou Ewenderem v [10] nebo s klasi-
fikaci znélosti pomoci metody RAPT.
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4.2 Pouzity zpusob porovnani dvou sekvenci pitch marku

V této podkapitole bude popsana ovérena metoda slouzici pro porovnani dvou sekvenci pitch
marku, kdy jedna z nich je povazovana za vztaznou neboli referenéni. Jedna se o jednoduchy
skript nazvany StatisticsPM. Skript byl poskytnut k pouziti vedoucim této prace.

StatisticsPM porovnava dvé sekvence pitch marka reprezentované pomoci ¢astu, ve kterych
byly detekovany. Pozadovany format téchto souboru je definovan tak, ze na kazdém radku se
nachdzi cas pitch marku reprezentovany desetinnym ¢islem a mezerou oddéleny typ pitch marku
(V — voiced, U — unvoiced, T — transition). Je zde pozadavek, aby souvislé znélé tseky feci byly
ohranic¢eny pitch marky typu ,, T“ a sice v obou sekvencich. Tedy napiiklad TV VVITTV VT
(bez casu), coz znazornuje zacatek prvni znélé ¢asti, ve které jsou 3 pitch marky a néasleduje
konec prvni znélé ¢asti a zacatek druhé znélé ¢asti ¢itajici 2 pitch marky, nasleduje ukoncujici
posledni pitch mark ,,T*.

Pti volani skriptu jsou vyzadovany celkem tii parametry v tomto potadi: nazev referenéniho
souboru s pitch marky, mezerou oddéleny nazev testovaného souboru s pitch marky a opét meze-
rou oddélené ¢islo znamenajici maximalni povolenou (nepenalizovanou) vzdélenostni odchylku.
Skript vyuziva techniku transformace testované sekvence na referenc¢ni sekvenci pouze za pomoci
3 zékladnich operaci:

e Posun pitch marku — posune pitch mark o potifebnou hodnotu. Posunuti v lokélni periodé
procentualné mensi, nez bylo vstupem v parametru odchylka, neni penalizovano. Posunuti
o vzdalenost vetsi zvysi pocet Ng posunutych pitch marku.

e Vymazani pitch marku — vymaze pitch mark, jez by v daném misté nemél byt. Vymazani
zvySsi pocet Np vymazanych pitch marka.

e Vlozeni pitch marku — vlozi pitch mark, jez v daném misté chybi. Vlozeni zvysi pocet N
vlozenych pitch mark.

Algoritmus pro srovnani sekvenci hleda co nejkratsi posloupnost takovych operaci, aby byla
testovaci sekvence pitch marku prevedena na referen¢ni. Vysledna presnost testované sekvence
vzhledem k referencni je pak definovana vztahem

N — Ng — Np — Ny
N

Acc = -100 %] (4.3)

N = mazx(Ny, N,.) — No (4.4)

kde N; je pocet testovanych pitch marku, IV, je pocet pitch marku referencnich a N- je pocet
ignorovanych pitch marku v referenéni sekvenci. Ignorovani nékterych pitch marku vychazi ze
skutecnosti, ze v nékterych ptipadech si ani ¢lovék, expert, vyhodnocujici pitch marky rucné
nebyl jisty, zda se jedna o pitch mark, ¢i nikoliv. Ptiklad volani skriptu StatisticsPM v konzoli:
./StatisticsPM CZA_0znam00001-00-ref.pm CZA_0znam00001-00-GCILpm 10

Parametr Odchylka je v tomto piipadé 10%, a vzhledem k vysledkum v ¢lanku [19] vy-
povidajicim o netecnosti kvality Feci pii posunuti pitch marku o 10%, bude pouzivdna tato
hodnota ve vSech porovnanich této prace.



4.3. VYSLEDKY POROVNANT 38

4.3 Vysledky porovnani

Pted tim, nez mohlo dojit k porovnavani, musely byt soubory s referenénimi pitch marky
prevedeny do pozadovaného formatu. Déle musely byt upraveny funkce tak, aby byl jejich
vystup ukladany do souboru piislusného formatu. Byla proto vytvorena funkce TT.m, ktera
toto zajistuje. Ta pro svou éinnost potiebuje znat ndzev souboru s referenénimi pitch marky,
aby mohlo dojit k vlozeni hrani¢nich pitch marku typu ,, T To vyzaduje skript StatisticsPM
navrhnuty pro porovnani. Pro porovnani byl zvolen Korpus20 viz priloha A.

4.3.1 Prvotni porovnani

Jako prvni bylo prevedeno vSech 20 souborii s ru¢né detekovanymi pitch marky do pozadova-
ného formatu. Déle byly spustény algoritmy metod EWM (podkapitola 4.1.3), NNPM (podkapi-
tola 4.1.4) a SEDREAMS (podkapitola 4.1.2) pro vSech 20 nahravek s uklddanim do souboru.
Prvni vysledky byly ponékud horsi, nez se ocekavalo. Tabulka 4.1 zobrazuje vysledky ziskané
témito 3 metodami pomoci skriptu StatisticsPM.

| Metoda | Ny, [Ny—No[ N, [ Np [ N | Ns [Acc[%]]
EWM 10687 | 10299 [ 10833 [ 549 [ 501 | 2423 | 66,75
NNPM [ 10837 | 10449 [10833 [ 390 | 254 | 2532 | 69,60
SEDREAMS [ 11062 | 10674 [ 10833 | 1050 | 645 | 5280 [ 34,65

Tabulka 4.1: Vysledky prvniho testu ti{ vybranych metod

Na vysledcich tohoto prvniho testu je zfejma souvislost ve sloupci N,, coz je v poradku,
protoze pro testovani byly pouzity stejné sady referen¢nich pitch marku. Tyto sady tedy dohro-
mady obsahuji 10 833 pitch marku. Vysledky sloupcu Np, N; a Ng primo ukazuji, kolik pitch
marku bylo chybné umisténo pomoci testované metody a o jaky typ chyby se jedna. Np tedy zna-
mena pocet operaci “delete”a vyjadiuje tim pocet pitch marku, které byly ,navic“. N; je pocet
operaci “insert” a znamend pocet pitch marku, které ,,chybély“. Ng je pocet operaci “shift”a zna-
mend pocet pitch marku, které byly ,,posunuty “ o vice nez 10% lokalni periody.

Na vysledcich tohoto testu jsou ve vSech trech, ale zvlasté v pripadé metody SEDREAMS,
zietelné enormni hodnoty posunu ve sloupci Ng. Pokud se ma testovat 10674 pitch marku vzhle-
dem k 10833 referenénim pitch markum, a 5280 jich je posunutych, tak ,je néco Spatné“. Zpusob,
jakym jednotlivé metody umistuji pitch marky, je specificky pro kazdou metodu. Naptiklad
metoda NNPM pitch mark z principu nemuze umistit jinam, nez do minima filtrovaného signélu.
Takze pokud nekoresponduje minimum filtrovaného signéalu s lokalnim minimem fecového signélu,
témér urcité nastane chyba typu “shift”.

Navic v pripadé metody SEDREAMS bylo zjisténo, ze ma problémy s urcovanim znélosti.
Konkrétneé klasifikuje intervaly feci obsahujici ticho jako znélé, coz se odrazi v poc¢tu Np. Bylo
odhaleno, ze v nahravkach se vyskytuje Sumova slozka 50 Hz, pravdépodobné indukovana ze
sité. Tento Sum mé vSak odstup vice nez 40dB k signdlu desetiprocentni mozné amplitudy.
Tento problém byl vyfesen pouzitim externi informace o (ne)znélosti, jednd se opét o nejlépe
vychazejici metodu RAPT. Chyby metody SEDREAMS ve sloupci Np tabulky 4.2 se snizily
témeér na polovinu. Nadale bude tato metoda pouzivat externi informaci o (ne)znélosti, jelikoz
se vysledek, byt pouze o 4% zlepsil.
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| Metoda [ N, [Ny—N;| N, [ Np|[ N/ | Ns [Acc[%]]
| SEDREAMS | 10836 | 10448 | 10833 | 579 | 371 | 5445 | 38,79 |

Tabulka 4.2: Vysledky metody SEDREAMS s externi informaci o (ne)znélosti

Nutnosti se stalo analyzovat a vyftesSit problém s posuny pitch marku vsech 3 zminénych
metod. Situaci vystihuje obrazek 4.8.
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Obrézek 4.8: Ukazka lokalizace pitch marku 3 vyse zminénych metod, fecovy signdl (modre),
rucni pitch marky (¢erné), kiivka energie a pitch marky v jejich maximech — EWM (zelené),
filtrovany prubéh signélu a pitch marky v jeho minimech — NNPM (¢ervené), pitch marky metody
SEDREAMS (purpurové).

Je zde zobrazen vybrany usek fecového signalu spolu s ruénimi pitch marky a s pitch marky
metod uvedenych v tabulce 4.1. Na prvni pohled je jasny problém, a sice automatické pitch marky
jsou posunuty od rucné urcenych. Uplatnuje se tim operace “shift”pii vyhodnoceni presnosti,
a tim vyhodnocend ptesnost algoritmu klesd. Okamzik uzavieni hlasivek by vsak mél byt pro
signaly s negativni polaritou v lokalnim minimu fec¢ového signédlu viz ru¢ni pitch marky.

Bylo empiricky zjisténo, ze naprostd vétSina posunutych automaticky detekovanych pitch
marku mé uréitou tendenci ohledné sméru posunu s ohledem na konkrétni metodu. Byla proto
navrzena jednoduché procedura, ktera byla integrovana jako posledni ,,post-processingovy “ stu-
pen do tii metod z tabulky 4.1. Jedna se o hledani lokalnitho minima v lokélni periodé fec¢ového
a lehce filtrovaného fecového signalu pomoci okénka. Bylo pouzito Hanningovo okénko. Tato pro-
cedura byla vzdy nastavena pro vlastnosti posunt konkrétni metody. Napiiklad metoda NNPM
z principu posouva témeér vyhradné doprava. Lokalni perioda okolo pitch marku, ktery se ma
posunout do lokdlniho minima fecového signalu, byla prevazena doleva posunutym okénkem.
Posunuti bylo na zakladé empirickych pokusu nastaveno na 5%, ¢imz bylo zvyhodnéno po-
sunuti doleva. V piipadé metod EWM a SEDREAMS bylo nastaveni stejné s rozdilem, ze bylo
zvyhodnéno posunuti doprava vyplivajici z vlastnosti téchto dvou metod.
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4.3.2 Algoritmus MPA

V samotném zaveéru vyhodnocovani vysledki jednotlivych algoritmu zahrnutych do porovnani
v kapitole 4 této prace, byla objevena urcita souvislost mezi dvéma signély. Jednd se o mereny hla-
siwkovy signdl EGG vyuzivany algoritmem MPA a fundamentdlni vinu prezentovanou Thomasem
Ewenderem v ¢ldnku [7]. Teoreticky nejsou jeji vlastnosti vhodné, protoze jeji faze s fecovym
signdlem se méni v ¢ase. Algoritmus MPA vSak posouvéd kandidaty do lokalnich minim (pro
zépornou polaritu) fe¢ového signélu, coz by mohlo problém ¢édsteéné vyfesit.

Pro simulaci EGG signalu fundamentalni vilnou byla zpocatku pouzita fundamentdlni vina
stejna jako v pripadé metody EWM. Tato vlna byla generovana pomoci spojité kontury Fj
popsané v podkapitole 3.1.4 a byla nulovana v neznélych tsecich podle informace o (ne)znélosti
ziskané metodou RAPT, coz s sebou nese i nepresnosti této metody. Tento proces vyuzivajici
externi informaci o (ne)znélosti byl implementovan funkei Fundamental.m. Zakladni vina gene-
rovand funkci Fundamental.m bude nadéle oznacovana jako FW1. Piiklad fundamentalni viny
zobrazuje podgraf (c¢) v obrazku 4.3, kde je zdroven zietelny i piipad chyby metody RAPT.
V samém zacatku podgrafu (a) stejného obrazku je vidét neznéld klasifikace, ale v podgrafu
(d) jsou jasné vidét pitch marky. Navic tim mohou vzniknout nespojitosti, které mohou byt
problémem zvlasté v ptipadech, kdy se pocita diference takového signalu s nespojitosti. To je
presné pripad algoritmu MPA. Vznikl proto pozadavek na generovani fundamentalni viny spojité
na celém signalu. K tomu byla opét pouzita spojitda kontura Fj popsana v podkapitole 3.1.4, ale
jiz. bez informace o (ne)znélosti signalu. Tento proces vytvéareni spojité fundamentalni viny byl
implementovan funkci Fwave.m. Spojita zakladni vina generovana funkci Fwave.m bude nadale
oznacovana jako F'WZ2.

Pro porovnéni bylo pouzito 20 nahravek (viz Korpus20 v piiloze A), ke kterym byly vygene-
rovany oba ,,typy “ fundamentalnich vin. Dosazené vysledky jsou obsazeny v tabulce 4.3.

| Metoda [ N, [N,—N;| N, [Np][ N; [ Ns[Acc[%] ]
MPA + EGG [ 11001 [ 10613 [10833 293 | 50 [ 346 | 93,51
MPA + FW1 | 10678 [ 10301 [ 10611 | 294 | 116 | 348 | 92,64
MPA + FW2 [ 11209 | 10821 [10833 519 | 70 | 360 | 91,23

Tabulka 4.3: Porovnani vysledku algoritmu MPA spolu s hlasivkovym signalem a simulovanymi
hlasivkovymi signaly fundamentélni vinou.

Zde je dulezité zduraznit, ze pocet referencnich pitch marka metody MPA + FW1 je nizsi. Je
tomu tak proto, ze nebyla tspésné vygenerovana posloupnost pitch marku algoritmem MPA pro
jednu z nahravek. To je pravdépodobné z duvodu vétsi nespojitosti fundamentélni viny pouzité
misto signalu EGG, ktery je prirozené spojity. O trochu vyssi presnost této metody je vykoupena
nizsi robustnosti, kterd je zajisténa v metodée MPA + FW2.

V ramci budouci mozné prace v tomto sméru by mohlo byt experimentovano i s pouzitim
prumérovaného signalu definovaného vztahem 4.1 na misto EGG signédlu. Zpusob vypoctu prumeé-
rovaného signalu a fundamentalni viny je ruzny a je zde proto i rozdil ve tvaru funkei. Spolecny
je v8ak fdzovy posuv a pruchody nulou se presné kryji. Oba prubéhy byly pro zajimavost nor-
malizovany maximalni absolutni hodnotou a doslo k porovnani pomoci vzajemné (Pearsonovy)
korelace na nékolika nahravkach se stfedni hodnotou vyslednych korelaci 0,973.
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4.3.3 Konecné porovnani

V této fazi jiz nebyla zadna metoda z podkapitoly 4.3.1 znevyhodnéna a mohlo dojit k porov-

nani.

Bylo pouzito 20 nahravek (viz Korpus20 v piiloze A). Do tohoto porovnéni jsou zahrnuty

vysledky metod EWM, NNPM, SEDREAMS, MPA + EGG, MPA + FWI1, MPA + FW2,
PRAAT-AC a PRAAT-CC. Dosazené vysledky jsou zaznamenany do tabulky 4.4.

| Metoda [ N, [N,—N;| N, [Np][ N; [ Ns[Acc[%]]
MPA + EGG | 11001 [ 10613 [10833 [ 293 | 50 [ 346 | 93,51
MPA + FW1 | 10678 | 10301 [ 10611 | 294 | 116 | 343 | 92,64

NNPM 10837 | 10449 | 10833 | 390 [ 254 [ 254 | 91,41
MPA + FW2 | 11209 | 10821 [10833 519 | 70 | 360 | 91,23
PRAAT-CC' [ 11268 | 10880 | 10833 | 667 [ 114 | 317 [ 89,91
PRAAT-AC | 11174 10786 [ 10833 | 642 [ 157 | 311 | 89,71
SEDREAMS [ 10836 | 10448 | 10833 | 569 [ 359 | 395 | 87,34

EWM 10687 | 10299 | 10833 | 524 | 503 | 370 | 86,63

Tabulka 4.4: Porovnani vSech dosazenych vysledku serazenych od nejlepsiho.

Nahravky pouzité pro srovnani obsahovaly i tii zndmé problematické nahravky a také dveé
vesele mluvené nahravky. Nejednalo se proto o jednoduchy tkol ani pro algoritmy nastroje
PRAAT, ktery je casto povazovan za referencni na poli analyzy signalu. Zhodnocent:

MPA + EGG — podle ocekavani dopadla tato metoda nejlépe, ktera mé jako jedind vice
informace v podobé EGG signalu.

MPA + FW1 — velice prekvapivy vysledek. Informace v podobé EGG signélu je nahrazena
simulaci pomoci fundamentalni viny. V tomto piipadé se vSak bohuzel nejedna o plné
robustni verzi, protoze fundamentalni vina obsahuje nespojitosti.

NNPM — velmi dobry vysledek. V tomto piipadé je vsak nutné piiznat, ze 20 nahravek
pouzitych pro vyhodnoceni téchto vysledku bylo ze % zainteresovanych do trénovani této

neuronové sité. Dalsi vyhodnoceni vysledku bude uvedeno v ptisti podkapitole.

MPA + FW2 — Vysledek ztrécejici pouze 2,27 %. V tomto piipadé jde jiz o plné robustni
verzi. Jedna se o prokazatelné nejlepsi dosazeny vysledek bez EGG signédlu této préce,
jelikoz metoda NNPM je ovlivnéna trénovacimi daty ve vyhodnoceni a metoda MPA +
FW1 neni robustni kvuli nespojitostem, které se v této verzi nevyskytuji.

PRAAT — stabilné dobry vysledek v ptipadech obou metod ziskani kontury Fy. Metoda
PRAAT-CC vykazuje 0,2 % lepsi vysledek nez PRAAT-AC.

SEDREAMS — nasleduje tato metoda, ktera celkové na testovanych nahrdavkach neméla
oslnivé vysledky. Bez pouziti externi informace o (ne)znélosti by byl vysledek s nejvétsi
pravdépodobnosti horsi.
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e EWM — na pomyslném ,,chvostu® tohoto srovnani. To je mozné zduvodnit hlavné tim,
ze predpoklad této metody se ve skutecnosti neuplatinuje do takové miry, jak se ptivodné
myslelo. Jedna se o predpoklad, ze pitch marky se nachézeji v lokdlnich maximech prubéhu
kratkodobé energie. Tento prubéh vykazuje ruzné specialni pripady v zavislosti na tvaru
recového signélu, takze nelze vzdy zcela robustné detekovat pitch marky. Avsak ani tento

~ e~

4.3.4 Dodatecné porovnani metody NNPM

V predchozi podkapitole bylo pfiznédno zvyhodnéni neuronové sité (metody NNPM) v ramci
porovnani. Data, kterda byla pouzita pro srovnani, byla pouzivana také k trénovani této site.
Vysledek metody NNPM je v tomto pripadé vhodné oznacit za zaujaty. Neni tedy k dispozici
zcela vérohodny vysledek presnosti metody NNPM. Vsech 83 nahravek (viz Korpus83 v piiloze
A) bylo pouzito k trénovéani neuronové sité. Pouze k témto byly k dispozici ruéné detekované pitch
marky. Byl proto proveden test na 20 nahravkach, které nebyly pouzity pro trénovani neuronové
sité. Jako referencni budou pouzity pitch marky nalezené metodou MPA + EGG, ktera vychéazi
i z hlasivkového signalu a jejiz vysledky se v predchozi podkapitole podle o¢ekavani ukazaly jako
nejlepsi. Vysledky dodatecného porovnani jsou zaznamenany v tabulce 4.5.

| Metoda | Ny, [Ny—N:[ N, [ Np| Ny | Ns [Acc[%]]
NNPM  [12074 | 12074 [11745[491]162 | 302 | 92,09
PRAAT-CC [ 12380 | 12380 | 11745 | 855|220 | 352 | 88,47
SEDREAMS | 11883 | 11883 | 11745 | 683 [ 545 | 723 | 83,58
EWM 12055 [ 11785 | 11745 | 482 | 442 [ 1051 | 83,24

Tabulka 4.5: Vysledky NNPM a dalsich 3 vybranych metod vzhledem k vysledkim metody
MPA + EGG na datech, které nebyly pouzity pro trénovani sité pouzité v metodé NNPM.

Tyto vysledky byly ziskdny nikoliv vzhledem k ru¢né detekovanym pitch markum, ale
vzhledem k pitch markum detekovanym algoritmem MPA + EGG. Maji proto do urcité miry
jen orientacni charakter. Vysledky v sobé totiz zahrnuji urcitou informaci o tom, jak moc
jsou si podobné vlastnosti uvedenych pitch markovacich algoritmu s vlastnostmi algoritmu
MPA + EGG@G. Ten vsak v minulé podkapitole prokazal nejlepsi vysledky. Dosazeny vysledek
metody NNPM proto funkénost neuronové sité potvrdil. Ve prospéch vérohodnosti vysledku
metody NNPM je také obrazek 4.5, ktery vypovida o podobnosti chyby neuronové sité na testo-
vacich a trénovacich datech. To znamen4, Ze neuronové sit metody NNPM neklasifikuje vyrazné
hiife na nezndmych datech. Zd4 se, Ze natrénovani neuronové sité je v poiadku a sit neztratila
schopnost ,,zobecnéni .
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Kapitola 5
Zaveér

Téma této prace bylo strucné nastinéno v kapitole 1. Byly zde uvedeny motivace a cile této
prace, ale také strucny popis jednotlivych kapitol.

V kapitole 2 bylo vysvétleno mnozstvi odbornych nazvu, terminu, piislusné teorie, ale také
metod zpracovani, které jsou pouzivany v nasledujicich kapitolach 3 a 4, které v pripadé potieby
odkazuji na prislusny termin uvedeny v teoretickém zakladu prace. V prvni fadé se jedné o teorii
tykajici se prirozené produkce Teéi a jeji digitalizaci. Nésledujici ¢ast vypovida o metodach zpra-
covani fecového signalu. Podrobnéji byly vysvétleny zpusoby urcovani kontury Fy a v neposledni
rade se zde vyskytuje dostatecné mnozstvi teorie o syntéze teci. Na konci této kapitoly byl strucné
vysvétlen princip neuronovych siti.

V kapitole 3 bylo popsano nékolik vybranych ptistupu pro vypocet zakladniho hlasivkového
ténu a bylo zde provedeno porovnani jejich presnosti a vlastnosti pomoci uvedenych postupu.
V zaveéru kapitoly 3 byly prezentovany dosazené vysledky.

Kapitola 4 se zabyvala porovnanim algoritmu provadéjicich detekci hlasivkovych pulzu.
Neékolik vybranych ptistupu bylo prezentovano, nékteré byly implementovany, a bylo provedeno
srovnani jejich presnosti a vlastnosti. Dosazené vysledky tohoto srovnani byly uvedeny v zavéru
kapitoly 4.

Hlavnim cilem této prace bylo porovnani algoritmu pro automatickou detekci hlasivkovych
pulzu v fecovém signélu. Uloha detekce hlasivkovych pulzu, nebo téz pitch marku, je vyzadovana
fadou metod a pristupu tykajicich se syntézy teci a automatického rozpoznavani reci. Existuje
mnozstvi algoritmu, které se touto tlohou zabyvaji. Nejlepsi vysledky vykazuji ty algoritmy, které
vyuzivaji kromé tecového signalu i hlasivkovy EGG signal. Snahou pii plnéni této préce bylo
nalézt zpusob, jak se s uspésnosti detekce co nejvice ptiblizit pomyslnému ,,stropu* v podobé algo-
ritmu MPA (viz kapitola 4.1.5), ktery EGG signal vyuziva. Pokud by se podarilo dosdhnout jeho
uspésnosti detekce bez pouziti EGG signalu, odpadla by tim nutnost pouzivat elektroglotograf
pii nahravani korpusu v budoucnu a bylo by tim také umoznéno pouziti korpusu nahranych bez
EGG signalu v minulosti.

Neékteré algoritmy, které nepracuji s EGG signalem, vyzaduji alespon informaci o prubéhu
zakladniho hlasivkového ténu. Ukéazalo se, ze jejich tspésnost je na kvalité takového prubéhu
silné zavisla. Proto bylo v této praci zahrnuto také srovnani dostupnych néstroju, které resi
ulohu detekce zékladniho hlasivkového ténu.

Pro porovnéani algoritmu vypoctu zakladniho hlasivkového ténu byly vytvoreny referencni
kontury z ruc¢né detekovanych pitch marku. Dosazené vysledky kapitoly 3 urcéuji metodu spojité
kontury Fpy prezentované v clanku [10] jako nejlepsi. Vzhledem k tomu, Ze je spojitd, musela
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byt zahrnuta informace o (ne)znélosti z jiné metody. V tomto piipadé byla pouzita informace
o (ne)znélosti z metody RAPT, protoze jeji vysledky byly v obou kritériich na druhém misteé.
Dosazeny vysledek Ewenderovy spojité kontury byl v piipadé kritéria RMSE o 25,6 % nizsi nez
vykazovala metoda RAPT. V piipadé korelace byla Ewenderova spojita kontura o 1,2 % lepsi
nez druhd nejlepsi RAPT.

Pro porovnani algoritmu detekce pitch marku v fecovych signdlech byly ru¢né detekované
pitch marky pouzity jako referencni. Mezi algoritmy pro detekci pitch marku v fecovych signalech
se podle ocekdvani ukézal jako nejlepsi algoritmus MPA (pracujici s EGG signédlem) s tispésnosti
93,51 %. Byl proveden experiment, kdy byl nahrazen EGG signédl v algoritmu MPA funda-
mentalni vinou prezentovanou v ¢lanku [7]. Spojitd fundamentdlni vina (FW2) byla pouzita
misto EGG signalu v algoritmu MPA s vysledkem jen o 2,27 % horsim nez s originalnim EGG
signdlem. Neuronové sit pro detekci pitch marka (NNPM) méla sice priblizné o dvé desetiny
procenta lepsi vysledky, ale data pouzita pro urceni téchto vysledku byla ¢astecné pouzita pro
jeji trénovani. Na nezaujatych datech vsak metoda NNPM prokazala svou velmi dobrou presnost
detekee (viz kapitola 4.3.4). O 3,6 % hors{ vysledek, nez algoritmus MPA, vykazuje lepsi z metod
nastroje PRAAT.

Pokud z néjakého duvodu neni k dispozici EGG signal ke zvuku, ve kterém maji byt nalezeny
pitch marky, nejlepsi vysledek se podle dosazenych presnosti ziska simulaci EGG signédlu funda-
mentalni vlnou nebo pouzitim neuronové sité. Pokud EGG k dispozici je, neni divod jej nevyuzit
a nejlepsi vysledek bude dosazen algoritmem MPA.

Naméty na dalsi praci

Kapitola 3 této prace pojedndva o porovnani algoritmu vypoctu zakladniho hlasivkového
ténu. Algoritmy jsou porovnany ve smyslu RMSE a pomoci vzajemné korelace ve znélych
tsecich feci. Mohl by navic byt navrzen zpusob porovnani korektnosti klasifikace (ne)znélosti,
tedy jak presné jsou detekovany zacatky a konce znélych intervalu fecového signalu. Navrzenym
zpusobem by pak mohly byt vSechny algoritmy porovnany. Do tohoto porovnani by mohly byt
zahrnuty i klasifikdtory znélosti/neznélosti realizované neuronovymi sitémi v ¢lancich [7] a [18].
Ziskanim dostatecné presné klasifikace (ne)znélosti by mohla byt tato informace integrovéna
do fundamentélni viny FW2. Tim by velice pravdépodobné doslo ke zvyseni presnosti metody
MPA + FW2 vyuzivajici pravé signalu F'W2 namisto hlasivkového EGG signalu.

Dalsim ndmeétem by mohlo byt provedeni testu algoritmu MPA také s prumérovanym signdlem
uvedenym v podkapitole 4.1.2 misto EGG signalu. Prumérovany signal vykazuje podobné vlast-
nosti jako fundamentalni vlna. Alternativné by mohly byt zvoleny nebo navrzeny dalsi metody
filtrace. Tato cesta simulace EGG signéalu se ukazala jako pomeérné ispésna.

V podkapitole 4.1.6 jsou zminény dalsi dvé metody detekce pitch marku v fecovych signélech,
které by mohly byt zahrnuty do porovnani kapitoly 4. Tyto dvé metody byly prezentovany
v ¢lancich [17] a [18].

Neuronovd sit v metodé NNPM (viz podkapitola 4.1.4) funguje na zdkladé dolnopropustn{
filtrace se zlomovou frekvenci 700 Hz. Zékladni hlasivkovy tén jednoho feénika se méni v pribéhu
jedné promluvy. Navic riuzni fecnici maji ruzny hlasivkovy ton. Zde by mohla byt misto uvedené
filtrace pouzita filtrace ménici vlastnosti podle zakladniho hlasivkového ténu.
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Priloha A

Korpus83, Korpus20

Korpus 83 studiovych nahravek, které byly spolu s korespondujicimi stejnojmennymi soubory
obsahujicimi ru¢né detekované pitch marky poskytnuty pracovistém KKY pro tuto praci.

’ CZA - c¢estina, muz

|

CZF - ceStina, Zena

|

CZM - éestina, muz

CZA _0znam00001_00.wav

CZF _Sentence05025_000.wav

CZM_Sentencel0000.wav

CZA _oznam00002_00.wav

CZF_Sentence05026_002.wav

CZM_Sentencel0001.wav

CZA _0znam00003_00.wav

CZF _Sentence05027_000.wav

CZM_Sentencel0002.wav

CZA _oznam00004_00.wav

CZF_Sentence05028_000.wav

CZM_Sentencel0003.wav

CZA _0oznam00005_00.wav

CZF _Sentence05029_000.wav

CZM _Sentencel0004.wav

CZA _0znam09996_00.wav

CZF _sentence0006.wav

CZM _sentence00006.wav

CZA _0oznam09997_00.wav CZF _sentence0007.wav CZM _sentence00007.wav
CZA _oznam09998_00.wav CZF _sentence0008.wav CZM _sentence00008.wav
CZA _0znam09999_00.wav CZF _sentence0009.wav CZM_sentence00009.wav

CZA _0oznam10000_00.wav

CZF _sentence0010.wav

CZM _sentence00010.wav

’ EN - anglictina, muz

FR - francouzstina, Zena

DE — némdcina, muZ

EN_Sentence0001.wav

FR_Sentence0001.wav

DE_Sentence0001.wav

EN_Sentence0002.wav

FR_Sentence0002.wav

DE_Sentence0002.wav

EN_Sentence0003.wav

FR_Sentence0003.wav

DE_Sentence0003.wav

EN_Sentence0004.wav

FR _Sentence0004.wav

DE_Sentence0004.wav

EN_Sentence0005.wav

FR_Sentence0005.wav

DE_Sentence0005.wav

EN_Sentence6697.wav

FR_Sentence7982.wav

DE_Sentenceb5554.wav

EN_Sentence6698.wav

FR_Sentence7983.wav

DE_Sentenceb5555.wav

EN_Sentence6699.wav

FR_Sentence7984.wav

DE_Sentence5556.wav

EN_Sentence6700.wav

FR_Sentence7985.wav

DE_Sentenceb5557.wav

EN_Sentence6701.wav

FR_Sentence7986.wav

DE_Sentenceb558.wav

’ SK - slovenstina, Zena

HA — L happy“, cestina, Zena

TT — ,problematic“, ¢estina, Zena

SK_sentence0001.wav

HA _Sentence00003_000.wav

TT_Sentence02590_000.wav

SK_sentence0002.wav

HA _Sentence00007_000.wav

TT_Sentence03251_000.wav

SK_sentence0003.wav

HA _Sentence00020_-000.wav

TT_Sentence04059_000.wav

SK_sentence0004.wav

HA _Sentence00021_000.wav

SK_sentence0005.wav

HA _Sentence00022_000.wav

SK _sentence7008.wav

HA _Sentence00037_000.wav

SK_sentence7009.wav

HA _Sentence00047_000.wav

SK_sentence7010.wav

HA _Sentence00050_000.wav

SK_sentence7011.wav

HA _Sentence00062_000.wav

SK_sentence7012.wav

HA _Sentence00063_000.wav

Tucné vyznacené nahravky byly vybrany pro vyhodnoceni nékterych vysledku. Dale budou
oznacovany jako ,,Korpus20. Vsechny nahravky jsou ve formatu mono 16-bit “.wav”souboru.
Celkem se jedna o vice nez 11 minut zaznamu s vice nez 50 tisici ruéné urc¢enych pitch mark.

Nahravky typu “happy”a “problematic”znamenaji tézsi podminky pro analyzujici algoritmy.
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Priloha B

KorpusNN

Korpus 20 studiovych nahravek ruznych od téch v ptiloze A, ke kterym byly algoritmem
MPA + EGG vyhodnoceny pitch marky, které byly ulozeny ve formé stejnojmennych soubor.
Vsechny nahravky jsou v cestineé.

|

Recénik AJ — muz

H Recnik JS — muZz

H Recnik KI — Zena

H Recénik MR — muZz ‘

oznam00001_00.wav
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