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Abstrakt

Syntéza Teci je jiz v dnesni dobé schopna vytvaret syntetickou fe¢ vysoké kvality. Kon-
katena¢ni metoda s vybérem jednotek je znama pravé pro svou schopnost vytvaret kvalitni
syntetickou te¢, kterd je velmi prirozena. Nevyhodou této metody je fakt, ze Spatné napo-
jeni jednotek muze vést k ndhlému propadu kvality feci, coz je velmi rusivé. V této praci
je predstaven navrh automatického systému, ktery by tyto jevy dokazal automaticky dete-
kovat. Nejdrive je predstaven program, ktery dokaze analyzovat syntetickou fec¢. Poté jsou
na zékladé poslechovych test sestavena objektivni oznaceni rusivych tseki. Z nich je tréno-
van SVM klasifikator. Ten je poté schopen oznacovat podobna mista v novych syntetickych
promluvach s velkou tuspésnosti. V provedenych experimentech se tspésnost pohybovala v
rozmezi 70 az 80 %.

Klicova slova: syntéza reci, metoda vybéru jednotek, detekce chyb, klasifikace

Nowadays, speech synthesis is able to produce high-quality synthetic speech. Unit se-
lection method produces very natural speech, but it may suffer from sudden quality drops at
concatenation points, which is very disturbing. In this thesis, an automatic speech synthesis
error detection system is presented. Firstly, a program for speech analysis is introduced. Then,
based on data gathered during listening tests, an SVM is trained. Using this classifier, errors
can be labeled automaticaly in any new synthetic speech. Finnally, few experiments were
carried out with a success rate between 70-80 %.

Keywords: speech synthesis, unit selection, error detection, classification
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Kapitola 1
Uvod

Vyzkum a vyvoj syntézy Teci probiha jiz velmi dlouho. Za tu dobu se podarilo posunout
kvalitu syntetické fec¢i o velky kus dopiedu. V pocatcich znéla syntetickd fe¢ velmi uméle,
dnes vsak jiz syntéza Teci dosahuje velmi vysoké kvality a srozumitelnosti.

Syntéza Teci je proces umélého vytvareni reci. Jejim cilem je vytvorit syntetickou fec, kterd
bude znit nejlépe identicky s tou lidskou. Recovy signél je ale velmi pestry a komplikovany,
a tak se pres vSechno usili o docileni co nejlepsi kvality, obcas vyskytnou v syntéze lokalni
chyby, které pusobi velmi rusivé a ¢asto znehodnoti dojem z celé véty. Pokud se jednd o lokalni
problém, hovori se o tzv. ,artefaktu“.

I kdyz za posledni desetileti doslo k vyraznému zlepseni kvality syntetické feci, problém
vzniku artefaktti v syntetickych promluvach, a¢ v mensi mite, stile pretrvava. Pravé na

odhalovani fecovych artefakta v syntetické reci je zamérena tato diplomova prace.

1.1 Cile prace

Hlavni motivaci feseni této ilohy je zlepsit kvalitu syntetické fe¢i produkované systémem
syntézy reci. Pravé jiz zminény vyskyt lokdlnich nespojitosti (artefakti) je jednou z hlavnich
pric¢in propadu kvality syntetické fec¢i. Primarnim cilem préce je tedy navrhnout automaticky
systém detekce fecovych artefakt. S pouzitim systému by bylo mozné oznacit artefakty
nejen v syntetické promluvé, ale rovnéz by bylo mozné témto artefaktim predchazet. Systém
detekce chyb by mél automaticky odhalit artefakt v syntetické reci. K tomu by mél pouzit
dostupné parametry ze systému syntézy reci ¢i jiné parametry, které budou snadno dostupné.

Obvykly postup v tlohach zpracovani fecového signalu je provedeni poslechovych testi.
Vnimani lidské tec¢i je velmi subjektivni zdlezitost. Proto se reakce na syntetickou fec¢ lisi.
Poslechovych testd se Gcastni vice posluchact pravé proto, aby byla data reprezentativni a
objektivni. Obycejné se poslechové testy pouzivaji pro porovnani kvality syntetické feci z pli-
vodniho a vylepseného systému syntézy. V této préaci byly poslechové testy vyuzity pro jiné
ucely. Pro sestaveni systému detekce Tecovych artefaktu je nutné mit k dispozici referen¢ni
data, kterd by reprezentovala mnozinu mist, ve kterych se vyskytuje recovy artefakt. Tato
data vsak nejsou k dispozici. Vnimani chyb v syntetické Teci je také velmi subjektivni zéle-
zitost. Poslechovy test byl v této tloze pouzit pravé pro sestaveni takovychto referenc¢nich



dat. Jeho sestaveni je tedy druhy cil prace. Ziskané ,objektivni“!

oznaceni mist, kde se vy-
skytuji artefakty, slouzilo pro trénovani i zhodnoceni systému automatické detekce recovych
artefaktii.

Pro pochopeni pri¢in vzniku artefaktu je treba analyzovat velké mnozstvi syntetickych
promluv. V nich je treba studovat prubéh recového signalu a také prubéhy ostatnich para-
metru a spektra. Na vSechny tyto funkce existuji programy nebo jiné nastroje. Neexistuje
vsak zadny program, ktery by vSechny tyto funkce dokazal sjednotit a napojit na systém
ARTIC?. Tieti cil prace je vytvoreni programu, ktery umoziiuje vizualizovat a analyzovat
proces syntézy reci.

1.2 Obsah prace

V druhé kapitole je ¢tenar sezndmen se zdkladnimi pojmy, které souvisi s danou problema-
tikou. Jednim z nich je téma syntézy feci s dliirazem na konkatenacni metodu s vybérem
jednotek. Na tu je totiz systém detekce artefakti primarné cilen. Zbyvajici ¢ast kapitoly
se soustreduje na problém klasifikace, konkrétné na SVM klasifikator, ktery je v této praci
vyuzivan.

Treti kapitola popisuje program pro analyzu syntetické reci. Ten byl vyvinut pro vizuali-
zaci syntetickych promluv v okoli mist artefaktt. Pozdéji byl rozsiten i o dalsi funkce, jako je
napriklad dprava segmentace fecového korpusu nebo napojeni na systém ARTIC. Jeho vyvoji
se vénuje treti kapitola.

Ctvrté kapitola provadi analyzu problému vzniku artefaktt. K tomu hojné vyuziva pro-
gram vyvinuty ve tieti kapitole. Pri¢iny vzniku artefaktl jsou kategorizovany a popsany. Déale
je zde predstaven navrh systému pro automatickou detekci artefakti. Je zde také objasnén
divod provedeni poslechovych testu.

Pata kapitola se vénuje navrhu a realizaci ziskani referencnich dat pomoci poslechového
testu. Je zde popsand metodika predkladani vét posluchactim. Také je zde popsan zptisob
extrakce a selekce dat pro dalsi pouziti v klasifikaci. U vybéru dat je zminén zpisob nastaveni
vah, které jsou také vyuzity pro trénovani klasifikatoru.

Sesta kapitola zakonéuje praci samotnym procesem trénovani klasifikdtoru, ktery tvori
zaklad systému pro automatickou detekci artefakti. V této kapitole jsou predstaveny a disku-
tovany priznaky, podle kterych klasifikdtor urcuje, zda a na jakém misté syntetické promluvy
se vyskytuje artefakt. Je zde rovnéz popsan proces samotného trénovani a pfipravy systému.
Zaveérem kapitoly jsou prezentovany vysledky tspésnosti klasifikace a také vysledky nékolika
experimentil. Vysledky rovnéz porovnavaji ptinos vazeni pfiznakit béhem procesu klasifikace.

Posledni kapitola rekapituluje cile, provedeni a vysledky préace. Je zde proveden rozbor
vysledkli a analyza splnéni zadani. V této kapitole jsou diskutovana moznéa rozsiteni a navrhy
budouci préace, které by mohly problém automatické detekce priznakt déle rozvijet.

1Jako témé&t objektivni lze povazovat mista v syntetické feéi, kde vice poslucha¢t oznaéilo chybu.
2ARTIC je systém syntézy fedi vyvijeny na Katedfe kybernetiky fakulty aplikovanych véd Zapadodeské
univerzity v Plzni [6].



Kapitola 2

Zakladni pojmy

2.1 Syntéza reci

Syntéza Teci je jednou z oblasti zpracovani fecového signdlu. Jednd se o proces, pii némz se
vytvari uméla fe¢. Dnes se tak déje vyhradné pomoci ¢islicového pocitace. Cilem je vytvorit
feC co nejprirozenéjsi a nejsrozumitelnéjsi. V dnesni dobé jiz srozumitelnost byva povazovana
za dostatecnou, a tak se hlavni proud vyzkumu udéva smérem co nejvétsi prirozenosti umélé
FeCi. Syntéza TecCi tak muze napriklad produkovat emotivné zabarvenou rec.

Metod syntézy rteci existuje nékolik. Kazd4d metoda mé své vyhody i nevyhody, proto
zatim neexistuje jeden nejlepsi zptsob syntézy te¢i. Mezi nejpouzivanéjsi se nicméné radi
HMM syntéza a konkatenacni metoda s vybérem jednotek (unit selection).

V nasledujici ¢asti jsou strucné shrnuty metody syntézy rec¢i a také problémy, které sou-
visi obecné s prevodem psaného textu na fec¢. Zakladni tlohou syntézy Teci byva prevedeni
vstupniho textu na akusticky signal re¢i. Tento postup byva oznacovan jako text to speech

(TTS). V této tloze se musi, kromé samotné syntézy reci, fesit dalsi diléi problémy.

2.1.1 Normalizace textu

V prvni fadé je nutné text prevést do psané formy. Zpracovani textu, jinak tzv. norma-
lizace textu, ma za ukol nahradit ve vstupnim textu elementy, které maji jinou formu za-
pisu psani a vyslovnosti. Jednd se napriklad o ¢islovky psané pomoci ¢islic (1 — jedna),
zkratky (HIV — h4 { vé), datumy a ¢asy (12:00 — dvandct nula nula), matematické symboly
(141 — jedna plus jedna) ¢ jinak uzivatelem definovana pravidla. Cesky jazyk (patiici mezi
tzv. flexni jazyky) diky své slozitosti vytvaii problémy, které se napiiklad v angli¢tiné nevy-
skytuji. Napriklad sklonovani ¢islovek znesnadnuje prevod ¢islic na text, nebof o tvaru slova
je nutné rozhodnout na zékladé sémantického kontextu véty (2 muzi a 2 zeny — dva muzi
a dvé zeny). Normalizace a porozuméni textu je dulezitd tloha, jejiz vyznam v dnesni dobé
plné zpracovani textovych informaci stoupa.

2.1.2 Foneticka transkripce

Po zpracovani textu je nutné prevést text do fonetické formy, kde jsou jednotlivé znaky
reprezentovany symboly z fonetické abecedy. Tomuto procesu se rikd fonetickd transkripce.
Foneticka transkripce cestiny je z jedné strany jednodusi nez u napriklad anglictiny diky faktu,



ze se hlasky ¢tou stejné tak, jak se pisi. Na druhou stranu zde existuji vyjimky (naptiklad

spodoba znélosti), které vyzaduji nasazeni kontextovych pravidel pro spravny prepis textu.

2.1.3 Pocatky syntézy

Prvni syntetizér byl postaven na mechanickém principu. Tento ,mluvici stroj“ byl sestaven
tak, aby napodoboval lidské organy. Pomoci méchu, které se daly nastavit pomoci pak a
ventilu, vyluzoval zvuky podobné lidské feci. Stroj byl sestrojen v roce 1791 Wolfgangem von
Kempelenem. Na zacatku 20. stoleti pak zacaly vznikat prvni elektronické syntetizéry, které
pomoci rezonanc¢nich obvodu dokéazali generovat bzuceni podobné lidské fe¢i. Po nastupu

¢islicovych pocitact se objevily digitalni verze syntetizéra.

2.1.4 Formantova syntéza

Princip téchto syntetizéra vyuziva i tzv. formantovd syntéza. Tato metoda syntézy reci je zalo-
zena na akustickém principu tvorby reé¢i. Snazi se modelovat hlasovy trakt pomoci formanti.
Formant je v akustice oblast lokdlniho maxima ve spektru. Vznika rezonanci v hlasovém
traktu. Pri vytvareni lidského hlasu vytvori hlasivky svym kmitdnim spektralné bohaty tén.
vznikaji rezonance, kde nékteré frekvence jsou zesileny (formanty) a nékteré naopak zeslabeny
(antiformanty). Prvni dva formanty jsou dulezité pro rozliSeni samohlasek.

Pravé tento princip se snazi formantova syntéza napodobit. Syntetizér je vlastné filtr,
ktery modeluje jednotlivé formanty. Vstupem filtru je buzeni. Ten je v pripadé znélé hlasky
tvofen signalem se zdkladni frekvenci FO a v pripadé neznélych hldsek je tvoren Sumem.
V nékterych pripadech se oba zdroje kombinuji. Pfi sprdvném nastaveni (mnoha) parametru

generuje syntetizér celkem srozumitelnou rec.
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Obrézek 2.1: Spektrogram signdlu ukézkové véty (0-8000Hz). Vyznacené ¢erné ¢ary zobrazuji
hodnoty prvnich 4 formanti. (Obrazek pochazi z vystupu programu predstaveného v druhé
kapitole.)

Formantové syntéza byla v minulosti velmi pouzivand. Mezi jeji vyhody patfi jednodu-
chost modelu, snadnd zména prozodickych vlastnosti, konstantni kvalita a plynulost feci.
Bylo zde i mnoho nevyhod, kvili kterym se dnes jiz prakticky nepouziva. Mezi nevyhody
patii hlavné pracné hledani pravidel a obtizné nastavovani parametri, kdy zména jednoho

ovlivni nastaveni ostatnich. Hlavni nevyhodou je vSak nizka prirozenost reci.



2.1.5 HMM syntéza

Formantova metoda je zaloZena na modelovém pristupu syntézy rec¢i. Mnohem modernéjsi me-
todou, zalozeném téz na modelovém pristupu, je HMM syntéza. Ta vyuziva principu skrytych
Markovskych modelti. Statistické nastaveni parametrii odrazi konfiguraci hlasového tstroji.
Tyto parametry vsSak nelze ze signdlu primo pozorovat, proto se jedna o skryty model a
jednotlivé stavy jsou vybirany na zakladné metody maximéalni vérohodnosti. Pro generovani
vysledné Teci je pouzit opacny smér, kde je z posloupnosti stavl, které jsou dany vstupni
posloupnosti féni, generovan akusticky signal na zdkladé parametria konkrétniho stavu opét
pomoci zdroje buzeni.

HMM se dnes pouziva velice ¢asto. Jeji vyhody jsou konstantni a dobra kvalita fec¢i, moz-
nost modelovat rizné emotivni ¢i jiné zmény hlasu, moznost plynulé zmény parametri syntézy
(rychlost, vyska, tempo, barva hlasu). HMM syntéza také umoziiuje provadét adaptaci hlasu
na konkrétniho re¢nika. K tomu je tieba pouze malé mnozstvi nahranych promluv od nového
feCnika. Lze tak snadno rozsitovat databazi hlasi. Mezi dalsi vyhody patii nizkd vypocetni
narocnost (pfi syntéze) a malé pamétové naroky. Toho lze vyuzit v zafizenich s omezenou
vypocetni kapacitou, jako je napriklad mobilni telefon ¢i vestavény mikropocitac.

HMM syntéza vsak trpi neduhem priliSného vyhlazeni signalu, nebof parametry jsou
reprezentovany statistickym primérem vsech natrénovanych dat. Diky tomu zni vystup HMM
syntézy trochu plechové a neprirozené. HMM je syntéza v soucasné dobé nejvice zkoumanou
metodou syntézy feci.

2.1.6 Konkatenacni syntéza

Kromé HMM syntézy se dnes pouziva také konkatenacni syntéza. Principem konkatenacéni
metody je spojovani tseku, které pochézi z jiz nahranych vét od fe¢nika, kterého chce syntéza
napodobovat. Tyto tseky se vhodné spoji a vznika tak synteticka rec¢. Jako tsek se obvykle
pouziva fén nebo difén (od stfedu fénu ke sttedu dalsiho fénu).

Obrazek 2.2: Konkatenac¢ni syntéza: spojovanim signald z riznych vét vznika synteticka fec.
Svislé ¢ary znazornuji konkatenac¢ni mista.

Difénova syntéza

Konkatena¢ni metoda se dale déli podle toho, kolik kandidati je pro dany fén k dispozici. Je
mozné pouzit pouze jednoho kandidata. Tato metoda se anglicky nazyva diphone synthesis.



Kazdy difén jakozto jednotka, je peclivé vybran tak, aby Sel co nejlépe napojovat na dalsi
useky, a aby reprezentoval primérnou jednotku.

Pii syntéze se z fonetického zapisu vytvori posloupnost jednotek. Pii jejich spojovani
dochézi ke spektralnim modifikacim tak, aby vystupni fe¢ kopirovala predem definovanou
trajektorii frekvence FO a rychlosti fe¢i. Trajektorie frekvence FO je modelovana pomoci
sady pravidel prozodie, které se snazi generovat vysku hlasu tak, jak je obvyklé u bézné reci
(klesani hlasu na konci oznamovaci véty nebo naopak stoupani na konci otézky).

Modifikace signdlu probihé napfiklad pomoci metody PSOLA (pitch synchronous overlap
and add). Jeji princip spoé¢ivd v rozdéleni signdlu na malé tseky (obvykle jedna perioda
frekvence F0). Posunem, priddnim anebo odebranim téchto tsekii, dochdzi ke zméné trvani
a vysky vysledné reci. Metoda obvykle pracuje v ¢asové oblasti. Existuji vsak i alternativy,
které pracuji ve frekvenc¢ni oblasti.

Vyhodou metody je pravé moznost modelovat trajektorii prozédie a rychlosti fec¢i. Déle
malé pamétové a datové naroky. Vyhodou je rovnéz rychlost syntézy, ktera probiha v linear-
nim c¢ase. Oproti tomu kvalita vysledné feci neni nejlepsi. Ve zvuku jsou slysSet ony modifikace
signéli, které degraduji znacné kvalitu a prirozenost.

Unit selection

Druhou konkatenac¢ni metodou je tzv. Unit Selection. Ta je predstavitel tzv. korpusové ori-

entované syntézy reci. Této metodé je vénovan odstavec 2.2.

2.1.7 Artikula¢ni syntéza

Posledni metoda, ktera stoji za zminku je artikula¢ni syntéza. Ta by se mohla jednou v bu-
doucnu stat nejvérnéjsim napodobenim lidského hlasu. Jeji princip totiz spoc¢iva v tom, ze
se simuluje funkcnost jednotlivych orgdnti a celkovy proces vytvareni feci od zdkladu. Simu-
lovat lze chvéni hlasivek, néasledné sifeni vinéni a jeho ¢astecné absorpce ¢i odraz v tkanich
zvukového ustroji. Této metodé se diky své slozitosti zatim nedostava velké pozornosti.

2.1.8 Reference

Podrobnéjsi a mnohem ucelenéjsi prehled metod syntézy feci i celkovou problematiku reco-
vych technologii véetné dalsi témat, jako naptiklad rozpoznévani feéi, lze dohledat naptiklad
v [9] nebo v [10].

2.2 Syntéza s vybérem jednotek

Metoda Unit Selection je predstavitel tzv. korpusové orientované syntézy reci. Zde ma kazda
jednotka velké mmnozstvi kandidati, jez pochdzi z mnoha namluvenych vét fe¢nikem. Tyto
jednotky jsou ulozeny v databazi jednotek (7ecovy korpus). Z této databdze se vybiraji nej-
lepsi kandidati, které se potom spoji do vystupni véty. Pti spojovani se provadi minimum
signalovych modifikaci. Signal proto zachovava prirozenost a puivodni parametry fecnika. Al-
goritmus vybéru jednotek se anglicky nazyva unit selection. Touto metodou se zabyva tato
prace a je i primarné vyuzivana i v systému ARTIC.



Algoritmus vybéru jednotek

Pro vyjadieni miry vhodnosti spojeni dvou jednotek je nadefinovana tzv. hodnotici funkce
(cost function). Ta se obvykle skldda z dvou ¢asti. Cena cile (target cost) je veli¢ina udéavajici
kontextualni shodnost dvou po sobé jdoucich jednotek. Spravné kontextové okoli a hlavné
pozice v puvodni vété, vedou k nizké cené cile. Druhou slozkou cenové funkce je cena spo-
jeni (join cost). Na tu lze nahliZet jako na vzdélenost akustickych parametru signdlu v misté
spojeni. V idedlnim spojeni se shoduje zédkladni frekvence hlasu F0 i tendence jejich pribéhti
v okoli a také spektrum signdlu (popisované napriklad pomoci MFCC koeficient) v daném
misté spojeni. Algoritmus vybéru jednotek hledéd nejlepsi posloupnost jednotek z fecové da-
tabaze tak, aby kumulativni souc¢et hodnotici funkce na jednotlivych spojich byl co nejmensi.

Prohledéavani stavového prostoru vsech kombinaci jednotek je velice ¢asové naro¢né tloha.
Pomoci urcitych optimalizaci a heuristik lze vsak narocnost znac¢né snizit. Jako zaklad reseni

prohledavani prostoru kombinaci se obvykle pouziva Viterbitv algoritmus.

Inventar recovych jednotek

Recové jednotky jsou uloZeny v inventaii. V této databédzi jsou uloZeny zdrojové promluvy
a 7z nich vypoc¢tené parametry: pribéhy F0, energie a mfcc. Zdrojové promluvy jsou rovnéz
nasegmentované, tj. jsou rozdéleny podle jednotlivych hlasek. Vytvareni inventare fecovych
jednotek probiha zcela automaticky. Diky tomu lze vytvaret obrovské inventare a tim tak
zajistit dostateény pocet kandidata pro kazdou jednotku.

Vyhody a nevyhody

Re¢ produkovana metodou unit selection vynika vynikajici kvalitou a p¥irozenosti. Je to dano
tim, Ze se signdl nijak nemodifikuje, ale pouze se vhodné sklada. Generovani neznélych a Sumi-
vych ténu zde neni problém, tak jako je tomu u modelovych metod. V misté spojovani vznika
bohuzel potencidlni misto problému. Pfi Spatném zfetézeni jednotek se v jinak bezchybné
feCi vyskytne lokalni propad v kvalité, coz piisobi velmi rusivé a kazi to celkovy dojem z celé
véty. Vyskytt a predchézeni tomuto jevu (dale oznacovan jako recovy artefakt) se vénuje tato
prace podrobnéji v dalsich kapitolach.

Obcasné chyby v Tetézeni jsou velkd nevyhoda metody unit selection. Mezi dalsi nevyhody
patii velké paméfové, datové a vypocetni naroky, nebot se musi prochizet mnoho stavia
s mnoha jednotkami, kde se s kazdou jednotkou vaze i odpovidajici zvukovy signal. Pomoci
pouzit unit selection na vytvareni emotivné zabarvené, ¢i jinak upravené reci, ale tim vznikaji

dalsi problémy a velmi stoupa mnozstvi jednotek v fecovém korpusu.

Pouziti

Metoda unit selection se dnes pouziva v pripadech, kde je pozadavek na neutrdlni, nijak
emotivné nezabarvenou, co nejvice kvalitni a prirozenou re¢. A také tak, kde neni problém

zajistit vyssi vypocetni a pamétové zdroje.
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Obréazek 2.3: Mapovani do vyssich dimenzi, kde jiz lze jednotlivé mnoziny oddélit

2.3 Support Vector Machines

Support vector machines (SVM) je pomérné mladd metoda strojového uceni. Poprvé byla
metoda predstavena tak, jak je dnes pouzivana, v roce 1995 v préaci [2]. SVM je v zdkladni
verzi linedrn{ bindrni klasifikdtor (tj. rozdéluje vstupni data do dvou tfid na zdkladé rozhod-
nuti zaloZzeném na hodnoté linedrni kombinace priznakt), ktery pracuje na principu uceni
s ucitelem.

Zakladni linedrni klasifikatory jsou obvykle postaveny na jednoduchém principu a diky
tomu jsou i algoritmy vypoctu velmi efektivni. Mezi takové metody lze zaradit napriklad
jednovrstva neuronova sit. Tyto klasifikatory jsou vSak omezené na klasifikaci v linearné
separabilnich oblastech.
nelinedrnich funkci. Mezi takové patii napriklad vicevrstva neuronova sit se sigmoidalni ak-
tivaéni funkei, kde se pro uceni pouziva algoritmus zpétného Siteni (backpropagation). Jejich
nevyhodou je vsak obtizné a hlavné pomalé uceni velkého poc¢tu parametru a riziko konver-
gence do lokalniho minima.

SVM kombinuje vyhody obou skupin. Data jsou nejdiive prevedena do prostoru vyssi
dimenze, ve které jsou jiz data linedrné oddélitelna. Pro rozdéleni nadroviny jsou v trénovacich
datech hledany vektory, které lezi blizko oddélujici roviny. Tyto vektory jsou poté pouzity
pro popsani rozdélujici plochy. Jsou oznacovany jako tzv. podpiirné vektory, odtud pochézi
puvod nazvu klasifikdtoru.

2.3.1 Princip klasifikatoru

Pro ptrevod do vyssich dimenzi vyuzivd SVM jddrovou transformaci (kernel transformation).
Pro zachovani jednoduchosti je algoritmus navrzen tak, aby vypocet pracoval pouze se ska-
larnim souéinem transformacnich funkci. Ten lze ur¢it pomoci tzv. jadrové funkce (kernel
function), kterd se pocita stale v pivodnim prostoru hodnot. Timto lze pracovat v prostoru
vysSich dimenzi bez potfebného mapovani priznaki do téchto prostort.

Jadrovych funkci K(x;,x;) existuje velké mnozstvi. Tim ziskdva SVM Kklasifikdtor na
obecnosti, kdy pouziti rizné jadrové funkce vede k riznym vlastnostem. Pri znalosti konkrétni
ulohy lze dokonce urcit vlastni jadrovou funkci, ktera 1épe popise dany problém.

Zékladni jadrové transformace pro SVM klasifikator jsou:
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Linearni: K (z;, x;) = z; x;

Polynomidlni: K (x;, z;) = (viz; + 1)

S radidlnim zakladem (RBF): K (x;,z;) = e Y@=zl

Sigmoidéln{: K (z;,x;) = tanh(yzlz; + 1)

SVM hledd minimum nésledujictho vyrazu:

I C . 2.1
g}g}?{QIWII + ;5} (2.1)

kde w a b jsou parametry rozdélujici roviny a &; je volny parametr, ktery udavd miru
chybné Kklasifikace pro vstup z;. Tento parametr byl zaveden v [2] pro popis tzv. hlad-
kého rozpéti, coz je rozsireni linedrnitho SVM které pripousti existenci spatné klasifikovanych
vzorkl. Pro tento parametr plati vztah:

yi(w-x;—b) >1-¢, & >0, (2.2)

kde y; € {—1,1} je pozadovany vystup a z; € R" je vstupni vektor.

Pii blizsim pohledu na vztah 2.1 lze pozorovat, Ze rozsifend verze SVM obsahuje ve
vyrazu soudet dvou hodnot. Prvnf hodnota %{|w/||? udévd mfru pifspévku jednotlivych vzorki
do vysledné roviny, kde nizka hodnota predstavuje hladky tvar, kdezto vysoka hodnota velmi
kolisavy a prudce se ménici tvar. Druha hodnota }_7_; & minimalizuje miru chybné klasifikace.
Nizka hodnota znamend velkou presnost klasifikdtoru na ucicich datech. Preference jedné ¢i
druhé hodnoty urcuje konstanta C. Jeji hodnotou lze nastolit spravny pomér mezi rozdélujici
nadrovinou s plynulym pribéhem a mirou chybné klasifikace.

2.3.2 Trénovani

Spravné nastaveni parametru C', spolu s parametry jadrové transformace, se obvykle provadi
pomoci metody grid search. Tato metoda pracuje na principu prohledavani hrubou silou, kde
se postupné zkousi vSechny n-tice z kartézského souc¢inu mnozin kombinaci vSech parametra.
Aby byl vypocet rychly, provadi se nejprve hleddni na hrubém néstfelu parametri s ma-
lym poctem kombinaci parametri a teprve poté se provadi jemnéjsi nastavovani parametra
v misté, které bylo hrubym hledanim oznaceno za nejlepsi.

P1i trénovani klasifikdtoru je velmi dulezité dodrzovat nékolik podstatnych véci. Pii je-
jich nedodrzeni totiz velmi rychle klesa tispésnost klasifikace. Jednim z takovych pravidel je
dodrzeni vyvazeni trénovaci mnoziny. Obé t¥idy vzorku by méli byt reprezentovany nejlépe
stejnym poctem vzorkl. Tento problém lze ¢astecné vyresit pouzitim vah u trid. Pti vyvazené
trénovaci mnoziné vsak podava klasifikdtor nejlepsi vysledky.

Druhd véc, kterd mize zpusobit velmi vazné propady uspésnosti v klasifikaci (dle [3]) je
spravné skalovani rozsahu priznaki. VSechny hodnoty priznaka musi mit totiz stejny interval
rozpéti. Obvykle se voli -1 az +1. Pro tento rozsah byl totiz klasifikator ptivodné navrzen.

Je dilezité dodrzovat striktni oddéleni trénovacich a testovacich dat. Pfi hodnoceni tispés-
nosti klasifikdtoru se musi pouzivat jina data, nez ktera byla pouzita pro uceni klasifikatoru.

Jinak je velké riziko tzv. pretrénovani klasifikdtoru na danou trénovaci mnozinu.
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Obrazek 2.4: Priklad pretrénovani klasifikdtoru. Spravné natrénovéni (vlevo) sice obc¢as ne-
klasifikuje spravné, ale kopiruje obecnou skutecnost rozdéleni priznaki. Naproti tomu pre-
trénovany klasifikitor (vpravo) ma pro konkrétni testovaci data vétsi dspésnost, pii jiném
vybéru dat by vsak nedosahoval tak dobrych vysledki.

Pretrénovdni (overfitting) znamend, ze diky omezenému poctu trénovacich vzorku se kla-
sifikdtor neuci obecné souvislosti, ale konkrétni rozlozeni trénovacich vzorkiu. Pro trénovaci
data pak ma velkou uspésnost klasifikace, pfi pouziti na jinych datech vSak tspésnost prudce
klesa. Problém pretrénovani je zndzornén na obrazku 2.4. SVM je zndm pro svou schopnost
byt odolny vuéi pretrénovani (narozdil naptiklad od trénovani pomoci nejblizsiho souseda),

presto je vSak nutné tomuto jevu vénovat pozornost.

2.3.3 Klasifikace

Poté co je klasifikdtor naucen na trénovacich datech, nastava druhd faze: faze klasifikace.
V tomto rezimu jsou klasifikdtoru pfedkladany nové data. Ukolem klasifikitoru je zaradit
kazdy vzorek do jedné ze trid. Vyuziva k tomu znalosti, které ziskal z trénovacich dat.

V pripadé SVM Kklasifikdtoru to vyzaduje prevedeni vektoru priznak do vyssi dimenze
pomoci jadrové transformace a dosazeni do rovnice nadroviny. Z toho lze urcit, do jaké tiidy
vektor priznaki patii. Tento krok neni naroény na vypocet. Faze klasifikace je proto velmi

rychla.

2.3.4 Validace

Pii trénovani klasifikdtoru se velmi casto pouziva tzv. kriZovd wvalidace (cross validation).
Tato metoda slouzi pro validaci natrénovaného modelu, kde se testuje jeho nezavislost na
trénovacich datech. Princip metody je v postupném rozdélovani mnoziny trénovacich vzorka
na trénovaci a testovaci ¢ast, kde je vzdy klasifikdtor natrénovan na trénovaci mnoziné a
vyhodnocen na testovaci mnoziné. Tento postup se opakuje nékolikrat po sobé. Pri kazdém
kroku je zaznamenana uspésnost a celkovy vysledek je poté urcen prumérem hodnot spolu se
smérodatnou odchylkou. Data lze rozdélovat pomoci vzoru (napf k-ndsobnd validace) nebo

zcela ndhodné v uréeném poméru (obvykle 70% k 30%).
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2.3.5 Nastroje

Klasifikator SVM je implementovan v sirokém spektru nastroju. Je soucasti matematickych
programu (jako napi Matlab), stejné tak v knihovnéach pro védécké vypocty, které jsou do-
stupné pro ruzné programovaci jazyky (napt. Scikit-learn [8] pro Python). Zékladni imple-
mentaci pro vétsinu z nich je vSak knihovna LIBSVM [1]. Je napsand v programovacim jazyce
C++, ale existuje napojeni na témér vSechny ostatni jazyky. Sestdva se ze tii zédkladnich na-
strojli: svm-scale, svim-train a svm-predict pomoci nichz lze skdlovat vstupni data, trénovat
a ovérovat SVM klasifikator. Jako vstup je pouzivan jednoduchy textovy format.

2.4 Hodnoceni uspésnosti klasifikatoru

Pro hodnoceni tspésnosti klasifikatoru jsou pouzivany nasledujici standardni miry dspés-
nosti. Testovani tispésnosti se provadi obvykle na datech, které nebyly pouzity pri procesu
uceni klasifikatoru. Pro vyhodnoceni je zaznamenan pocet spravnych a Spatnych odpovédi.
Spravné odpovéd nastane v pripadé, ze klasifikator ptriradi testovaci vzorek do stejné tiidy, ze
které vzorek pochazi. Celkem jsou z jedné testovaci sady vyhodnocena ¢tyfi Cisla. Ty udavaji
¢etnosti typu odpovédi podle hodnoty predikované a skutecné. Pro nazornost jsou vypsany
do tabulky:

Skutecna hodnota
Ano Ne
A true positive (tp) false positive (fp)
no
. spravné klasifikovany pozitivni vzorek Spatné klasifikovany negativni vzorek
Predikce ) .
N false negative (fn) true negative (tn)
(§]
Spatné klasifikovany pozitivni vzorek spravné klasifikovany negativni vzorek

7 téchto cisel jsou vypoctené standardni miry uspésnosti:

Presnost (Precision)

t
p—_"%
tp+ fp

Presnost je pravdépodobnost, ze ndhodny vzorek, ktery klasifikator oznadil pozitivneé, je

(2.3)

ve skutecnosti opravdu pozitivni vzorek.

Uplnost (Recall)

tp

Uplnost je pravdépodobnost, ze ndhodny vzorek, ktery je doopravdy pozitivni, bude

spravné oznacen klasifikdtorem jako pozitivni.
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F1-hodnota
P-R
Fl1=2. 2.5
P+ R (2:5)

Pro porovnani klasifikdtoru jednim cislem se pouziva F1 hodnota. Ta kombinuje presnost

a uplnost do jednoho ¢isla. Jedna se o harmonicky primér téchto hodnot. Vyse této hodnoty
zpravidla vypovida o celkové tispésnosti trénovani klasifikatoru nebot F1 hodnota je nejvyssi,
pokud je jak presnost, tak i aplnost vysoka.

Celkova aspésnost (Accuracy)

_ tp+in
Ctpttn+ fp+ fn

Celkova tispésnost je pravdépodobnost, ze klasifikator ndhodny vzorek klasifikuje spravné.

(2.6)

Preference trénovani

V nékterych pripadech lze pfi trénovani klasifikatoru urcit, zda se ma spise maximalizovat
presnost nebo tplnost. Obecné je vsak snaha pri procesu trénovani maximalizovat obé hod-
noty, coz znamend maximalizaci F'1, v dasledku i A.

2.5 Miry shody posluchaci

2.5.1 Cohenova Kappa

Cohenova kappa neboli mira souhlasu je statistickd mira vyjadreni kvalitativni shody dvou
hodnoceni (to muze vytvaret napriklad anotator nebo i klasifikdtor). Oproti prostému pro-
centualnimu vyjadieni shodnych odpovédi, Cohenova kappa zapocitava do vysledku i prav-
dépodobnost ndhodné shody a je tak proto vice robustnéjsi.

Vysledek miry souhlasu je ¢islo v intervalu 0 az 1, kde 1 znamena absolutni souhlas a
0 absolutni nesouhlas. Cohenova Kappa je pouziviva v kapitole 5 pro porovnavani dvou
posluchaca v poslechovych testech.

Vypocet

Vzorecek vypoctu je:
Pr(a) — Pr(e)
_ 2.
" 1 —Pr(e) 27)

kde Pr(a) je pomér shodnych odpovédi k celkovému poctu a Pr(e) je pravdépodobnost
nahodné shody odpovédi.
Priklad

Mejme 2 anotace stejnych dat. V datech se nachazi n vzorkii. Pro cely vzorek spoc¢teme ¢etnost
pifpadii, kdy obé odpovédi jsou kladné, zaporné a nebo rizné. Cetnosti lze pro piehlednost
zapsat do nasledujici tabulky:

12



Ano | Ne

Ano | ny1 | nio

Ne noa1 noo

Potom pomér shodnych odpovédi je:

Pr(a) — n11 + n22

a pravdépodobnost nahodné shody je:

(n11 + n12) - (n11 + n21) + (n22 + n12) - (n22 + nay)

Pr(e) = 3

2.5.2 Fleissova Kappa

Flesissova kappa je podobnd mira jako Cohenova kappa. Na rozdil od ni dokaze vSak vyjadrit
miru shody nad libovolnym poc¢tem hodnoceni. Dulezity rozdil je vSak v tom, ze Cohenova
kappa predpokladé, ze hodnoceni vzdy pochazi od stejnych hodnotiteli. Naproti tomu Fleis-
sova kappa to nepredpoklada a vyzaduje vzdy jen stejny pocet hodnotiteld. Princip vypoctu
je podobny. Opét se bere v potaz pravdépodobnost ndhodné shody. Vzorecek vypoctu je:

P-P
R = 78 (28)

1- e

B 1 N k
P=——( nZ — Nn) (2.9)

Nn(n—1) Zz:ljzjl Y
_ k
Pe=)Y p; (2.10)
j=1
1 N

Pi = ~n ;n] (2.11)

N vyjadfuje pocet vzorku, na které se odpovidd a n je pocet hodnotiteld, k je pocet
tiid do kterych se klasifikuje. n; ; udava pocet hodnoceni, které prifadily i-ty vzorek do j-té
tridy.

13



Kapitola 3
Program pro analyzu syntetické reci

V ramci této prace, byl vytvoren program pro analyzu syntézy fec¢i. Ten nejprve slouzil jako
jednoducha graficka vizualizace sekvence jednotek z vystupu syntézy reci. Postupné vsak
program ziskaval nové a nové funkce. V aktualnim stavu disponuje sirokym spektrem funkci
jak pro analyzu procesu syntézy, tak i odhalovani pri¢in vzniku problému. Zaroven s tim
obsahuje i nastroje, jak danou pfi¢inu rovnou vytesit (oprava segmentace a jeji ulozeni zpatky
do fecového korpusu).

Tento program byl pouzit pro analyzu rusivych mist (artefakti) v syntetickych pro-
mluvéch, kde slouzil jako néstroj pro rychlé otevieni konkrétniho mista v syntetické promluvé
a jeho zkoumani z hlediska pribéht audio vlny a parametri. S jeho pomoci byly artefakty
kategorizovany a analyzovany. Tato kapitola se vénuje predstaveni tohoto programu a jeho

funkeim.

3.1 O programu

Program byl vyvijen pod kédovym oznacenim Prokus'. Jeho zadani a vyvoj byl veden ve
spolupréci s katedrou kybernetiky FAV ZCU v Plzni. Nové funkce tak vznikaly z redlnych
pozadavku na feseni problémi, primarné tak vyvoj nesméroval k pozadavkim této prace, ale
drzel se dlouhodobéjsich planii.

Jeho vyvoj zacal v lednu 2012. Je naprogramovan v jazyce C++ a je postaven nad kni-
hovnou @Qt. Diky této kombinaci je mozné program sestavit jak pro operacni systém Windows
tak i pro Linux.

Diky tomu, Ze je program napsan v C++4, bylo velmi jednoduché provést napojeni na
soucasny systém syntézy reci vyvijeny na katedry kybernetiky ARTIC [6]. Jsou do néj rovnéz
zakomponované moduly fonetické transkripce a predzpracovani textu.

Program je zapojen do retézu automatického sestavovani a kompilace. Pfi ipravé zdrojo-
vych kédu ¢i zméné knihovny ARTIC je automaticky sestaven na nejnovéjsi verzi. Zdrojové
kody jsou ulozeny v SVN repositafi, ktery spravuje katedra kybernetiky FAV ZCU.

vvvvvv

14



3.2 Funkce programu

Nasledujici text obsahuje strucény vycet vlastnosti programu.

3.2.1 Zobrazeni zvukového signalu

Jak promluva, ktera se nachézi v korpusu systému syntézy reéi, tak i synteticka rec se sestava
z audio signdlu, ktery je zobrazen ve audio vlny. Program dokaze zobrazit audio zdznam

v libovolném priblizen.

Prehravani

Audio signél lze libovolné oznacit a nechat si prehrdat. Pokud data obsahuji segmentace, 1ze
vybér provadét bud po celych jednotkdch nebo bez omezeni.

Export do souboru

Cely audio signél nebo jen oznaceny tsek lze vyexportovat na disk do audio souboru. Ten je

ve formatu wave.

Spektrum

Spolu s pohledem na audio vlnu je ve vychozim pohledu zobrazeno i frekvencéni spektrum
signdlu. To hraje velmi vyznamnou roli pti analyze fecového signdlu. Pro jeho vypocet se
pouzivd STFT (short-time Fourier transform). Parametry FFT (pocet vzorkt, krok, velikost
okna) lze konfigurovat. Nastaveni parametra FFT pres grafické rozhrani lze pozorovat na
obrazku 3.5. Samotné spektru véetné prubéhu formanti je ukazano na obrazku 3.6.

Pribéh parametri
Program rovnéz umoznuje sledovat pribéhy hodnot energie, F0 a formantti. Tyto hodnoty
jsou nacitdny z dodatecénych soubort a jsou zakresleny do grafu (viz. obrazek 3.4).

Casova osa

Pod signadlem je zobrazena casova osa. Ta umoznuje uzivateli ziskat prehled o aktudlnim
meéritku a také kurzorem odmérovat cas tiseku. Umoznuje také rychly presun na konkrétni

cas.

3.2.2 Editace segmentace v fecovém korpusu?®

V programu je mozné otevrit a upravovat libovolnou vétu z re¢ového korpusu. Ten je nejdrive
nutno nakonfigurovat dodanim cest k datovym souboriam. Takto lze v programu vytvorit
databézi vSech dostupnych hlast.

2Vysvétleni pojmil segmentace a fe¢ovy korpus lze dohledat v kapitole 2.
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Otevreni véty z fecového korpusu

P1i nacteni korpusu je uzivateli vypsan seznam vét z aktualniho korpusu. Uzivatel muze
vyhledat nebo vybrat vétu, kterou chee zobrazit (viz. obrazek 3.1 a 3.2).

Posun hranic jednotek

Pri vétsim priblizeni se pres aktualni pohled zobrazi hranice jednotek. Hranice lze pomoci
kurzoru mysi libovolné posouvat (viz. obrazek 3.3).

Pridani, iprava a smazani jednotek

Do sekvence jednotek lze provést rovnéz tpravy. Vlozeni ¢i smazani lze provést pomoci vy-
brani mista a akce z kontextového menu.

Segmentace pro systém ARTIC obsahuje jak déleni na skutecna slova tak i na prozodicka
slova, kde napriklad predlozka je soucasti nasledujiciho slova, nebot se vyslovuje spolu s nim.
Program tak umoznuje editovat i prozodicka slova.

Export hranic zpét do systému

Vsechny provedené zmény lze ulozit a zmény prenést zpatky do datovych soubord systému
(viz. obréazek 3.12 ). Pomoci programu je tak mozné provadét veskeré ruéni Gpravy segmentace

v grafickém rozhrani bez nutnosti spoustét externi nastroje.

3.2.3 Syntéza reci

Druhé hlavni funkce programu je primé integrace se systémem syntézy fe¢i ARTIC. Ten je
zakomponovan piimo do nitra programu a vyuziva tak naplno veskeré jeho funkce. Uzivatel
muze spustit syntézu Teci a upravit parametry v grafickém rozhrani.

Jako vstup lze zadat bud foneticky zépis frdze nebo prosty text (viz. 3.7). Program po-
sléze zajisti spusténi vSech procest pro vygenerovani syntetické véty. Vystup syntézy je poté
zobrazen na dalsi karté (viz. 3.8).

Alternativy fonetické transkripce

Text muze mit vice variant prepisu fonetické transkripce. Lisit se muze napriklad ucebnicova
vyslovnost od té bézné pouzivané (détsky — [decki], [detski]). Program umoziuje prochézet
vSechny varianty prepisu vstupni fraze.

Nahled vstupu a vystupu modulu zpracovani textu

V programu je rovnéz obsazen modul pro zpracovani textu. Ten umoznuje napriklad prevést
¢islovky do textové podoby. Normalizace textu se provadi automaticky.
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Konfigurace parametra syntézy

Pred spusténim syntézy je mozno konfigurovat vSechny parametry syntézy. Mezi né patii
napriklad parametry profezavani, které redukuji mnozstvi kandidatu pri procesu vybéru jed-
notek [11]. VySsi profezavani snizuje Cas potfebny pro syntézu véty. Muze ale zpusobit, ze
se vybere jind posloupnost jednotek. Zbylé parametry se vztahuji na popis vstupni véty:
kontextové okoli a typ véty.

3.2.4 Analyza syntetizované véty

Po syntéze Teci se v programu otevie nova karta, ve které se nachdzi podobny obsah jako
kdyz byla oteviena véta z korpusu (viz. obrazek 3.11). Jsou zde vSak navic nékteré informace.
Ve vété jsou vyznaceny hranice jednotek, ze kterych syntetickéd véta vzesla.

Proklik jednotky do originalni véty

U kazdé jednotky je interné ulozena informace, z jaké zdrojové promluvy z fecového korpusu
pochazi. Program umoznuje uzivateli prokliknout danou jednotku do jeji origindlni véty. Lze

se tak velmi rychle dostat ke zdroji problému. Tato funkce zjednodusuje opravy anotace.

Znazornéni prubéha parametria ze zdrojovych promluv

Podobné jako u véty z korpusu, program zobrazuje pribéh energie, F'0 a formantu. Kolem
mista spojeni jsou navic zobrazeny i prubéhy z okolnich jednotek, tak jak by pokracovaly,
kdyby nedoslo ke konkatenaci. Z prekryvu je tak mozné pozorovat, jestli pribéhy hodnot
sleduji spravny trend (viz. obrazek 3.9).

Alternativy jednotky

Tato velmi dulezitd funkce umoznuje zkouset rtizné sekvence jednotek, a tim snize identi-
fikovat jednotku, kterad zptsobuje problém. Pro kazdou jednotku muize uzivatel vybrat ze
seznamu kandiddtu libovolnou alternativu (viz. obrazek 3.10). Tou muze nahradit ptvodni
jednotku, kterd ale byla vybrana systémem syntézy feci jako nejlepsi.

Pouziti lokalni segmentace

Program vnitiné upravuje systém ARTIC tak, aby bylo mozné pii syntéze pouzit aktualni
segmentaci jednotek namisto té, ktera se nachéazi v originalnich datovych souborech. Uzivatel
tak muze ihned sledovat, zda se zména segmentace projevi na vystupu syntézy konkrétni

fraze.
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3.3 Grafické rozhrani
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Kapitola 4

Analyza artefaktu

4.1 Definice

Recovy artefakt je rusivé misto v syntetické Feci, které ma lokaln{ charakter, a které zptisobuje
slysitelny propad kvality fec¢i. Vétsinou tento jev vznika v mistech konkatenace jednotek, jez
pochazi z rtznych vét. Jednotky jsou sice vybirdany podle hodnotici funkce tak, aby na sebe
mimo jiné nejlépe navazovaly, ale v nékterych ptripadech ani to nestaci.

4.2 Priciny vzniku

Vznik fecovych artefakt® ma mnoho pricin. Nasledujici vycet popisuje nejcastéjsi z nich.
Muzou ale existovat i dalsi, protoze proces vnimani lidské re¢i mozkem je velmi komplikovany

a to, jak ¢lovék vnima syntetickou re¢, muze ovliviiovat mnoho faktori.

Spatna segmentace jednotek

P1i konkatenacni syntéze jsou vybrané jednotky z fecového inventafe spojovany. Aby tento
proces fungoval, musi byt zdrojové promluvy v fe¢ovém korpusu nasegmentované. To zna-
mena, ze je véta rozdélena na tseky, kde jeden isek reprezentuje jednu hlasku. Tato segmen-
tace je v modernich systémech syntézy fec¢i provadéna témétr vyhradné automaticky.

Pokud je vsak segmentace provedena chybné, muze vzniknout problém, kdy konkrétni
feCovy signal neodpovida dané jednotce. Tim vznikne v syntetické fec¢i velmi slysitelnd chyba,
nebot na sebe signaly viibec nenavazuji v kontextu vyslovované véty, nebo neodpovidaji textu,
ktery se mé syntetizovat [7].

Chyba segmentace také mize vzniknout tak, ze fecnik Spatné precte dany text. Naptiklad
spolkne pismeno nebo pouzije nespisovny vyraz. V takovém piipadé je pak ve zdrojové vété
oznacena jednotka, kterda tam viibec neni.

Oprava této chyby vyzaduje ru¢ni zasah znalého uzivatele, ktery dokéze objevit misto
Spatné segmentace a ruc¢né ho opravit. Program predstaveny v kapitole 3 tento proces usnad-
nuje, nebot dokaze zobrazit umistnéni jednotek ve zdrojovych promluvach. Pti otevieni zdro-
jové promluvy lze pak snadno odhalit pri¢inu problému, rovnou ji odstranit a ulozit zmény.
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Kokatenacni bod

Audio vina
Prabéh FO
Pribéh energie

Nespojitost

Obrazek 4.1: Zobrazeni pritbéhu fecového signalu, F'0 a energie v misté konkatenace artefaktu.
Lze sledovat nespojitosti v pribéhti parametri v misté spojeni.

Nespojitost v prabéhu hlasivkového ténu

Problém nespojitosti vznika pti napojeni jednotek, které nemaji v misté spojeni shodnou frek-
venci hlasivkového téonu F0. Vyskytuje se tak pouze u znélych hlasek (nejvice u samohldsek,
jak je zminéno v [5] a potvrzeno v predposledni kapitole v tabulce ).

Frekvence F0 hraje asi nejvétsi vliv na vznik fecového artefaktu. Proto je na ni kladen
velky diraz. Diference jeji hodnoty v misté konkatenace je jednou ze slozek hodnotici funkce.
V optimalnim pripadé by tak méla piimo navazovat.

Existuji nazory, ze i kdyz je v misté konkatenace hodnota frekvence stejnd, mize i presto
spojeni znit neprirozené. To nastane, pokud nesedi trend jejtho prubéhu v case. Napriklad
pokud v minulé jednotce byl rostouci trend (vyska hlasu stoupala) a v aktudlni je trend
klesajici.

Pokud je diference mala, nelze predem odhadnout, zda bude v misté fecovy artefakt.
Pokud je diference v misté konkatenace velka, je velkd pravdépodobnost, Zze se v daném
misté artefakt nachazi.

Opravit chyby lze pomoci signalovych modifikaci. Kazda takova modifikace vSak snizuje
kvalitu a prirozenost syntetické teci. Je tedy otdzka, zda by oprava jesté vice nezhorsila
problém. Lepsim zpusobem je (pokud je to mozné) vybrat jinou sekvenci jednotek, které
nebudou mit tak rozdilné frekvence F0.

Neadekvatni trvani ¢i zména tempa

Jednotky pochazeji z riznych vét a kazdd muize byt vyslovena s rtiznym tempem. Pokud
jsou takovéto jednotky na sebe napojeny, vznika v syntetické reéi misto, kde se prudce zméni
rychlost vyslovnosti véty. Tento jev je velmi slysitelny a rusivy pro posluchace.

Tento problém se nevyskytuje tak ¢asto. Jeho opravu lze opét provést signalovou modifi-
kaci, ale opét plati nevyhody jako u nespojitosti v F0.

Parametry o délce trvani nejsou v systému ARTIC soucéasti hodnoticich kritérii, podle
kterych se vybiraji jednotky. Tim, Ze se vybiraji jednotky se shodnym okolnim kontextem a

zejména se spravnymi pozi¢nimi parametry, se vyskytu tohoto jevu ¢aste¢né predchazi.
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Obrézek 4.2: Na obrazku lze pozorovat alternativy napojeni dvou jednotek. Svisla ¢ara zna-
mena konkatenacéni bod. Prvni jednotka je vzdy stejna. Druhd se lisi. Kazdéd jednotka ma
rizné pribéhy audio signdlu a F'0. Spektrum se také méni. Lze sledovat velkou rozmanitost
prubéhi parametru.
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Obrazek 4.3: Dalsi alternativy napojeni dvou jednotek. Svisld ¢ara znamend konkatenacni
bod. Prvni jednotka je vzdy stejna. Druha se lisi.
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Obrazek 4.4: Schéma systému automatické detekce recovych artefakti.

Nespojitost ve spektru

Opét tady plati pravidlo, ze ¢im vétsi rozdil je v misté konkatenace, tim je vétsi pravde-
podobnost, ze se artefakt vyskytne. Zde je ale situace komplikovanéjsi, nebot u spektra se
porovnava v pripadé pouziti MFCC koeficientd 12 hodnot. I kdyz z principu jejich vypoctu

O spektru ¢astecné vypovidaji i hodnoty formantt, kde nejvétsi roli hraji prvni ¢tyri.
Problémem vsak je, ze je obtizné jednoznac¢né urcit jejich hodnoty.

Suprasegmentalni problém

Pokud je artefakt zptisoben nécim, co presahuje jednu jednotku, hovori se o suprasegmentalni
urovni. Takovy artefakt je tézké detekovat a tedy i opravovat, nebot vyzaduje pohled na
sekvenci jednotek ,,s vétsim odstupem“.

Jev se napriklad vyskytne, pokud dvé na sebe napojené zdrojové promluvy byly nahrany
v ruzném nahrévacim sezeni a celkové i s jinym ,rozpoloZenim“ fe¢nika (jind nalada ¢i hlasova
dispozice)!. Viechny parametry mohou na sebe navazovat, ale hlas ma prosté jinou barvu. Ve
vysledku jsou pak mista spojeni rozpoznatelna tak, ze se v nich najednou zméni styl hlasu.

Tento problém presahuje ramec prace. Vzhledem k tomu, ze se vyskytuje docela casto,
mél by byt i pro néj navrhnut néjaky zptsob detekce a oprav. V préci je vénovan diraz pouze

na detekce lokalnich nespojitosti.

4.3 Navrh systému automatické detekce artefaktt

Systém musi umét automaticky rozhodnout, zda konkrétni misto spojeni obsahuje artefakt.
Tento problém se nazyva klasifikace do dvou tfid. Systém automatické detekce artefakti
bude tedy realizovan klasifikdtorem. Ten pro kazdé ,fyzické“ napojeni jednotek v syntetické
fe¢i dokaze rozhodnout, zda dané misto obsahuje fecovy artefakt. Jeho vstupem bude vektor

17 tohoto diivodu se ¢asto jako feénik voli profesional (napf. moderétor, herec).
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priznakt, ktery bude spocitan z akustickych a kontextovych parametri daného konkatenac-
niho mista. Schéma navrhu systému automatické detekce recovych artefakti je zobrazeno na
obrazku 4.2.

Klasifikator je trénovan referencnimi daty, ze kterych se nauci zavislosti, podle kterych se
bude pozdéji rozhodovat predlozi-li se mu nova data. Tomuto zptsobu se Fika uceni s ucite-
lem. Klasifikator tedy potiebuje mit k dispozici referenc¢ni data, kterda budou reprezentovat
zastupce jak spatnych konkatenac¢nich mist, tak i téch dobrych.

Jak bylo ukazano v predchozi ¢asti, pri¢in vzniku recovych artefakt je mnoho. K tomu
je nutné pridat fakt, Zze vnimani artefaktu je velice subjektivni zalezitost. Tam, kde jeden
posluchac slysi rusivy zvuk, druhy muze slySet norméalni spojeni bez chyb. Kazdy méa trochu
jiné preference na to, co mu vadi.

K sestaveni objektivnich oznaceni je nutné provést poslechovy test s vice posluchacii. Je-
diné tak 1ze vybrat objektivni oznaceni artefaktii, které bude nezavislé na posluchaci. Navrhu
a realizaci poslechovych testdl se vénuje dalsi kapitola. Samotnému vytvoreni klasifikatoru a
jeho natrénovani se vénuje Sestd kapitola, ve které byl takto navrzeny systém realizovin a
vyhodnocen.
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Kapitola 5

Poslechové testy

5.1 Motivace

Jak jiz bylo zminéno, rozhodnout, zda dané misto je artefakt, je velice obtizné. Kazdy clovék
ma jiné vnimani reci a také jiné preference. Nékterému posluchaci mize prijit misto spojeni
naprosto normalni, zatimco jiny ho shleda jako velmi rusivé.

P1i vniméni fec¢i hraje také roli fada jinych faktori. Naptiklad prostiedi, ¢i aktualni nalada
posluchace. I samotny text poslouchaného projevu muze ovliviiovat jeho postoj.

Sluchové vniméni feci ¢lovékem je slozity a komplikovany proces. Mozek pri ném provadi
spoustu ¢innosti. Zajisté je pouzita i pamét. Slysitelny artefakt si muze ¢loveék uvédomit na-
priklad jen poté, co mu predchézel jiny rusivy element. Naproti tomu se mohou dva artefakty
po sobé vyrusit nebo naopak zesilit. Nastavit pravidla pro predikci takovychto slozitych jeva
by bylo velmi obtizné. Neni ani jasné, jak velkou roli hraji jednotlivé signalové charakteristiky.

Ma4 se za to, ze velkou roli hraje prubéh zakladni frekvence F'0. Jeji absolutni rozdil i
jeji trend v okoli mista konkatenace, muze hrat velky vliv pro vnimani reci lidskym mozkem.
Spektrum signalu ma dozajista také nemaly vliv. Kontextové okoli, trvani jednotky, pribéhy
formantt, ¢i charakteristiky znélosti a dalsi priznaky mohou hrat néjakou roli pro vysledny
vjem posluchace. Tyto hypotézy bylo nutné ovérit.

Pro provadéni experimentt vSak bylo nejdiive nutno ziskat redlna data, kterd by slouzila
jako podklad a reference pro rizné hypotézy. Mista v syntetické feci, kde se nachazi arte-
fakt musela byt jasné oznacend. Tato data musela byt objektivni a nezavisla na konkrétnim
posluchagi.

Proto byl navrzen poslechovy test. Ten si kladl za cil ziskat pravé takova referencni data.
Tato kapitola popisuje realizaci téchto testii. Data z téchto testi byla poté pouzita pro ex-

perimenty popsané v dalsi kapitole.

5.2 Realizace

Poslechovy test byl realizovan formou jednoduché webové stranky s prehlednym a jednodu-
chym grafickym ndvrhem (ukdzka na obrazku 5.3). Posluchac¢i mohli pracovat z libovolného
mista, vétsinou z domova. Pro zvyseni motivace byla pro aktivni posluchace slibena finanéni

odména. Pro co nejvétsi odruseni vnéjsich vliva bylo vyzadovano pouzivani sluchatek.
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5.2.1 Implementace

Poslechové testy jsou naprogramovany v jazyce PHP a aplikace vyuziva Nette framework.
Ulozisté odpovédi bézi nad databazovym serverem MySQL. Navrh grafického rozhrani stavi

na frameworku Twitter Bootstrap.

5.2.2 Zdroj dat

P1i pozadavku na novou vétu byla vzdy vybrana ndhodné nova véta, tak aby spliiovala nékolik
kritérii. Jako bohaty zdroj pro ndhodné véty slouzily novinové ¢lanky z aktudlnich témat
vydévané na internetovych strankach ceskych denikt. Pri nedostatku vét byl stazen aktudlni
archiv ¢lankt a z nich byly vybrany véty, které spliiovaly parametry pro testy.

Véta musela obsahovat pét az osm slov. Maly pocet slov byl volen proto, aby bylo mozné
celou vétu poslechnout a udrzet v pozornosti celé jeji vyznéni. Kvili minimalizaci vyskytu
chyby fonetické transkripce a Spatnému zpracovani textu, byly vybrany pouze véty, jez obsa-
hovaly jen ¢eska slova. Cislovky a jiné vétné ttvary byly rovnéz zakazany.

5.2.3 Priprava vét

Pokud véta prosla vybérem, byla prevedena fonetickou transkripci na sekvenci hldasek. K této
vété byl rovnéz vytvoien zvukovy soubor, ktery obsahoval syntetickou fe¢ z textu dané véty!.
Pro pozdéjsi analyzu byly k vété rovnéz ulozeny veskeré parametry, jez byly pouzity v syntéze
béhem algoritmu vybirdni nejlepsi sekvence kandidati (unit selection). Z téchto parametri
bylo mozné zpétné vycist hodnoty ceny cile a spojeni pro kazdou vybranou jednotku, navic i
hodnoty, ze kterych byly ceny vypocitany. Pro kazdou jednotku ze sekvence byly vyextraho-
vany parametry, jez pozdéji slouzily pro vypocet priznaku klasifikatoru. Pro vypocet priznaku
klasifikatoru byly pouzity i dalsi priznaky, které byly spocteny naptiklad z origindlnich vét
fecového korpusu. Blizsi pohled na vybér priznakit bude popsan v kapitole 6.

5.2.4 Navrh testu

V kazdé z testovanych vét mohl posluchac¢ oznacit libovolny pocet hlasek, jez se mu zdaly
rusivé ¢i nezapadaly do celkového vyznéni véty. Moznost oznacit vétsi dsek nez je jedna
hlaska byla volena s ohledem na fakt, Zze oznacit presné misto vzniku artefaktu mtze byt
v nékterych pripadech velmi obtizné. Vnimani chyb v syntéze feci je silné ovlivnéno okolim
véty. Maximalni velikost tiseku byla volena pét foni.

5.2.5 Vybér artefaktt

Vsechna Tetézeni, kterd nebyla posluchac¢em oznacena, byla pro dalsi vypocty uvazovana jako
bezchybnd. Pii syntéze feci konkatenacéni syntézou jsou pri vybéru vybirany jednotky, které
(mimo jiné) na sebe dobfe navazuji a daji se dobfe spojovat. Jeden z kandidatt na takovou
jednotku je jeji bezprostfedni nasledovnik. Pokud je posloupnost fonu stejné jako v origindlni
véteé, velmi casto je vybran cely tsek jednotek. Ten potom samoziejmé uvnitf neobsahuje

zaddna mista spojeni, nebot signal na sebe primo navazuje. V praktickém nasazeni to pak

'Pro syntézu fedi byl pouzit hlas s internim oznadenim ,spkr_ MR“ v revizi 81.
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znamend, ze misto fyzického spojeni riiznych signalt se objevuje az po nékolika jednotkach.
Nékteré véty mohou obsahovat velmi dlouhé tiseky na sebe navazujicich jednotek, oproti tomu
nékteré mohou mit kazdou jednotku vybranu z jiné véty.

Vyse uvedeny fakt byl poslucha¢im zatajen. Zejména kvuli tomu, aby nenutil posluchace
premyslet nad dal$im omezenim mista oznaceni a také kvili ovéreni, zda jsou jako mista chyb
oznacovana pravé mista fyzickych spoju. Posluchadi mohli oznacovat libovolnou jednotku. Az
teprve pri vyhodnocovani vysledkt byla mista mimo fyzické spoje odstranéna.

5.2.6 Distribuce poslechovych dat

Kazdému posluchadi byly pridélovany ndhodné véty v ndhodném poradi ze zdrojové databéze
vét. Pro porovndn{ vSech poslucha¢i mezi sebou bylo 200 vét (asi 10 %) oznaceno predem
jako ovétrovaci. Ty byly v prabéhu testt pridéleny vSem posluchac¢im. Ostatni véty byly
nadhodné rozlozeny mezi posluchace. Velikost databaze vét byla volena tak, aby priamérné
kazdé véta byla pridélena mezi 50 % vsech posluchac¢tu. Tento postup byl zvolen pro to, aby
bylo zpracovano co nejvice vét. Zaroven aby byla kazda véta vyhodnocena velkym poctem
posluchac¢ti a vérohodnost odpovédi byla vyssi. 2

Do poslechového testu byli, pro zajisténi variability, pozvani jak lidé se zkusenostmi se
syntézou Teci, tak zaroven lidé bez jakékoliv zkuSenosti s uméle vytvarenou reci. Nékteii
posluchadi se testu zucastnili pouze okrajové (tj. naposlouchali mélo vét). Jejich odebranim
z testovacich odpovédi by byla ztracena cenna data. Proto byli uzivatelé zahrnuti do celkovych
vysledku, nicméné jejich odpovédim byla prikladdna nizsi vaha.

5.3 Priprava dat pro klasifikator

Data z poslechovych testt vytvorily rozsahlou databazi podezielych mist v syntetické reci.
Pred samotnym trénovanim klasifikatoru bylo nutné tato data patti¢né roztiidit a profiltrovat.
Jelikoz kazda véta mohla byt poslouchana riznou skupinou posluchaci, bylo nutné navrhnout
vazici mechanismus, ktery zohlednil vérohodnost jednotlivych oznacenych mist podle toho
kolik a kym byla tato mista oznacena.

5.3.1 Struktura

Pro trénovani klasifikdtoru bylo nutné sestavit dvé mnoziny vzorkt. Mista vyskytu chyb
(pozitivni vzorek) a naopak mista, kde se zadna slySitelnd chyba nevyskytuje (negativni
vzorek)3. Tyto dvé mnoziny pak poslouzili jako trénovaci data pro klasifikator. Jako vzorek
byl uvazovan vzdy fyzicky konkatenac¢ni bod tj. misto, kde dochazi k retézeni signali, které
pochézi z riznych vét.

2V [5] byl rovnéz pouzit poslechovy test pro ziskani referenénich dat. Zde ale kazdy poslucha¢ mél jiné
véty. Autori tak ziskali vice odpovédi, ale neméli nastroj pro urceni vérohodnosti jednotlivych oznaceni.

30znadeni je trochu matouci. Instinktivné se nabizi oznadovat artefakty jako negativni vzorek, nebot
reprezentuji chybu v feCovém signdlu, tj. ,Spatnd mista“. Oznaceni artefaktu jako pozitivni vzorek je zde
kvuli zachovani konvence, kterd se v tloze klasifikace pouziva. Pozitivni vzorek je oznaceni téch vzorku, které
maji byt klasifikdtorem oznacovany.
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5.3.2 Algoritmus

Algoritmus vybéru vzorku artefaktt 1ze popsat nasledujicim postupem (schéma je znédzornéno

na obrazku 5.1):

e Pro kazdou testovanou vétu 7 byly vybrany vSechna konkatenacni mista j ve kterych se
nachézel fyzicky spoj ruznych audio signalu (tj. je zde napojeni vétsinou dvou ruznych
vét). Témto mistiim bylo na zacatku nastaveno skore sy j = 0. Tato mista reprezentovala

kandidaty na vzorek pro artefakt a; ;.

e Skore vérohodnosti c¢s; kazdého posluchace [, jenz hodnotil vétu ¢, bylo pri¢teno do

skére sy ; = a to tehdy, pokud dany poslucha¢ oznacil misto j jako chybné.

e Hodnoty skére byly potom normalizovany na dané vété v intervalu 0 az 1. Skére sy ; =1

znamena, ze vSichni posluchaci dané misto oznacili jako Spatné.

e Pokud na dané vété pracovalo vice posluchact, ktefi se shodli v urcitém misté, ma
tato odpovéd zajisté veétsi vahu nez pokud by vétu poslouchal pouze jeden uzivatel.
Pro zohlednéni tohoto faktu bylo skére vérohodnosti mista j vynasobeno nasledujici

hodnotou:

n; = Z cs;

leL;
ucs; =1 —x7 ™

Kde L; je mnozina posluchact, jenz vyhodnocovali vétu i a n; je soucet vérohodnosti
jednotlivych feénikt. Exponencidlni funkce byla zvolena proto, aby pro vyssi pocet uz
nestoupala tak rychlym tempem a zastavila se na hodnoté 1. Cil tohoto navrhu byl
zvyhodnit véty, kde odpovidalo vice fecnikt. S vys$sim poctem vsak jiz tolik nestoupa
divéryhodnost odpovédi. Kazdy posluchac oznacuje trosku jiné chyby a tim rychle roste
pocet oznacenych drobnych chyb, které tim zakryji jednu opravdu velkou. Parametr x
ve vzorecku uddva strmost rastu exponencidlni funkce. V experimentu byla pouzita
hodnota z = 1.3. Pfi tomto nastaveni byla hodnota ucs; = 9 pravé tehdy, kdyz vétu

poslouchal pramérny pocet posluchait (v tomto pripadé 9).
e Kandidéti a; j, ktery mély s; ; > 0 byly ulozeny do databdze pozitivnich vzorkd.

e Kandidati, pro néz platilo s; ; = 0, byly priddny do databdze negativnich vzork.

5.3.3 Nastaveni vah

Databéaze artefakt byla nasledné pouzita pro trénovani systému automatické detekce arte-
faktti. Pozitivni vzorky artefakttl slouzili jako zastupci mist, kde posluchaci slyseli rusivy
element v syntetické feci. Tato mista slouzila jako reference konkatenac¢nich bodi, které mél
systém detekce artefakti eliminovat.

Naopak pozitivni vzorky slouzili jako referenc¢ni vzor pro bezchybna data. Tato mista by
naopak klasifikdtor oznacovat nemél, jelikoz reprezentuji ¢isty konkatenac¢ni bod a nevyvola-

vaji v posluchacich rusivé jevy.
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Obrazek 5.1: Schéma vybéru vzorkt artefakti.

Kazdy artefakt v databazi mél ulozenou svoji vahu, kterd byla vypoctena pii algoritmu
vybéru artefakttl z poslechovych dat. Jednotlivé vzorky byly sestupné sefazeny tak, aby pti
experimentech byly vyuzivany ty artefakty s nejvyssi vahou.

Pokud se napiiklad v experimentu pracovalo jen se 100 vzorky, byly to pravé ty vzorky
s nejvyssi vahou. V tomto pripadé to znamenad, ze artefakty pochazely z vét, které poslouchalo
hodné lid{ a témér vsichni dané misto oznacili jako Spatné. Naopak negativni vzorky byly

takové, které v téchto vétach ani jeden poslucha¢ neoznacil.

5.4 Meéreni konzistence posluchacia

Poslechovy test vyzaduje velkou pozornost posluchacu a jejich peclivost. Obcas se miize vy-
skytnout pripad, kdy posluchac své praci nevénuje dostatecnou pozornost a v krajnich pripa-
dech napriklad odpovida nahodné, ¢i uméle natahuje nebo manipuluje svou odpovéd s vidinou
snazsi prace a tim i vyssiho zisku.

V poslechovych testech byla proto zavedena dodateéna opatieni, ktera se snazila minimali-
zovat moznosti podvadéni. Spole¢né s tim zaroven odhalovala kvalitu jednotlivych posluchact

ve smyslu konzistence odpovédi.

5.4.1 NA&avrh méreni

Priblizné kazda 20. véta, kterd byla posluchaci predlozena, byla jim jiz jednou odpovézena.
Byla mu tedy predlozena podruhé. Poslucha¢ nevédél o tom, ze na danou vétu jiz odpovidal,
nebot ta byla vybrana z minulosti tak, aby si ji pokud mozno nepamatoval. Posluchaci nebyli
obeznameni o téchto kontrolach. Spolecné s odeslanou odpovédi byla odeslana také informace
o dobé stravené na dané strance (kde stranka musela bézet v popredi opera¢niho systému).
Dale byl odeslan idaj o poctu prehrani véty nebo tsekt. Tyto informace slouzili pro vypocet
statistik.
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Konzistence uzivatelti byla ziskdna porovnanim jejich odpovédi na stejné véty. Pro kaz-
dého posluchace byla spoctena Cohenova kappa (viz. kapitola 2.5.1) pro véty, na které od-
povidal vicekrat. Dle této miry bylo posluchaci ptridéleno skére duveéry, které bylo pozdéji
pouzito pro vazeni odpovédi pri trénovani klasifikdtoru.

5.4.2 Vysledky

Skore duvéry se lisilo znac¢né pro jednotlivé posluchace. Nékteri jedinci dosahovali hodnoty
duavéry, které se blizilo hodnoté 0, 8. Primérna hodnota byla 0, 58. Kazd4 véta byla v prauméru
prehrana 7krat a vyzadovala 26 sekund straveného cCasu.

Z4dny posluchaé¢ nebyl vylouden z poslechového testu z dévodu podvadéni. Presto vsak
ruzni posluchaci dosahovali rtizné miry konzistence. Méreni skére diuvéry posluchace tedy
mélo prinos v lepsim popsani vstupnich dat diky tomu, Ze odpovédi mély spravné nastaveny
vahy.

5.5 Mira shody posluchaca

Kromé mérfeni konzistence uzivatelu byl do systému poslechovych testt zaveden zptisob mé-
feni miry shody posluchac¢t. Ten umoznuje jednim ¢islem v rozmezi 0 az 1 vyjadrit shodu
libovolnych dvou posluchaéti. Cim vyssi éislo, tim vy$si mira shody. Pokud by oba posluchadi

odpovidali identicky, byla by hodnota shody rovna jedné.

5.5.1 NA&vrh méreni

Pro vypocet shody dvou posluchact byla pouzita Cohenova kappa. Nejdrive byly vybrany
véty, na néz odpovidali oba posluchaci. Pro kazdy fyzicky spoj konkatenace, ktery se nachdzel
v dané vété, byly srovnany odpovédi obou posluchacu (pokud oznacil usek obsahujici toto
misto, byla odpovéd pozitivni, jinak negativni). Takto se postupovalo pro vSechny vybrané
véty. Naséitané hodnoty porovnanych odpovédi (shodnd, pokud se oba vyjadiili negativné
nebo oba pozitivné, ruznd, pokud se kazdy vyjadiil jinak) se dosadily do vzorecku vypoctu
Cohenovy Kappy (viz. vzorec 2.7). Prumérnd hodnota miry shody poslucha¢u byla 0,27,

pricemz maximum bylo 0,43 a minimum 0,08.

5.5.2 Navrh upraveného meéreni

Jelikoz lokalizace presné pozice vzniku artefaktu je velmi obtizna (obzvlasté kdyz posluchac
neznd umisténi fyzickych spoju konkatenace), byla navrzena jind metoda pro vypocet miry
shody. Tato metoda nabidla mirnéjsi a shovivavéjsi zptisob porovnavani shodné odpovédi.
Odpovédi dvou posluchact byly vzaty za stejné, pokud alesponi jeden dané misto oznacil
jako chybné a druhy posluchac oznacil jakykoliv hldsku v okoli 3 jako chybnou. V ptuvodnim
pripadé se okoli neuvazovalo. Dané misto mohlo tedy byt oznaceno jen jednim uzivatelem,
a presto byla odpovéd obou posluchact brana jako shoda. Pokud oba misto neoznacili, byla
odpovéd rovnéz shodnad, jelikoz oba se vyjadrili negativné. Pii pouziti této metody vypoctu
se prumér Kappy zvedl na 0,53 s maximem rovno 0,69 a minimem 0,26. Je tézké rici, zda
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Tabulka 5.1: Nejcastéjsi hlasky, které byly oznaceny jako artefakt

Hlaska | Pocet vyskyttu | Relativni ¢etnost

e 219 0,094

a 178 0,076

i 127 0,054

0 127 0,054

i 123 0,053

4 120 0,051
n 114 0,049

t 99 0,042

dany postup je spravnéjsi ¢i jen pouze umeéle zvysuje hodnoty. Kazdopadné je patrné, ze ne
vzdy posluchaci oznacovali jako puvod artefaktu presné stejné mista.

5.5.3 Celkova shoda posluchact

V rdmci experimentu byla spoctena i kappa Fleissova (viz. 2.5.2). Ta dokdze popsat miru
shoda vsech posluchac¢t najednou. Jeji hodnota vyjadiuje celkovou shodu. Vypocet této hod-
noty znesnadnuje fakt, ze kazdy poslucha¢ oznacoval rizné véty. Fleissova kappa totiz vyza-
duje srovnavat odpovédi na stejnych datech. Proto musel byt vypocet omezen jen na véty,
na které odpovidali vSichni posluchaci. To v tomto ptipadé bylo kolem 10 % vét, které byly
oznaceny jako ovérovaci.

Fleissova kappa byla spoctena pro posluchace, kteri odpovédéli na vSechny ovérovaci véty.
V praxi to znamenalo lidi, ktefi naposlouchali p¥iblizné hodinu a vice dat. Na 137 vétach byla
vypoctena hodnota Fleissovy Kappy 0,29. Nizka hodnota udava velkou variabilitu v odpové-
dich mezi uzivateli a jen potvrzuje predpoklad o tézké lokalizaci a popsani artefaktu.

5.6 Vysledky poslechovych testii

Celkové bylo pro poslechové testy pouzito 1900 vét. Posluchaci odeslali 7200 odpovédi a
oznadili vice nez 4700 podeztelych tsekii. Nejpilnéjsi posluchac¢ odeslal 1250 vét. Nejkonzis-
tentnéjsi odpoveédi mél posluchaé, jehoz Kappa na ovérovacich vétach dosahovala 0,8. Rekord
v nejdelsi sekvenci odpovédi dosahl posluchac, ktery naposlouchal 150 vét v kuse. Maximum
odeslanych vét za jeden den bylo 290. Nejaktivnéjsi hodina dne byla ¢as mezi jedendctou a
dvanactou vecerni hodinou.

5.7 Grafické rozhrani

vvvvv
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Kapitola 6

Vyvoj systému detekce artefaktt

Poslednim krokem pro vytvoreni systému automatické detekce artefaktti v syntéze bylo na-
trénovani klasifikatoru, ktery by chyby dokézal predpovidat. Jako trénovaci data poslouzily
artefakty vybrané z vysledki poslechovych testii.

6.1 Uloha

Klasifika¢ni je tloha velmi standardni, jedna se to totiz o klasicky problém klasifikace do dvou
t¥id. Tento typ klasifikace je nejbéznéjsi typ. Jedna se o tzv. uceni s ucitelem, kde vstupem
klasifikdtoru jsou exemplare z obou pozadovanych tiid a tukolem klasifikitoru je naucit se
rozlozeni téchto tfid v roviné priznakt. Poté by mél byt klasifikator schopen pro novy vzorek
urcit, do jaké tridy patri.

V této tloze priznaky reprezentuji akustické a kontextualni parametry v misté konkate-
nace. Z poslechovych testd jsou jiz k dispozice trénovaci data. Ty obsahuji sadu oznacenych
dobrych a Spatnych konkatenac¢nich mist ze syntetickych promluv. Ke kazdému vzorku je
k dispozici skére davéry. Podrobnéji byl tento proces rozebran v predchozi kapitole.

Ukolem klasifikdtoru je dokdzat pro novy vektor piiznaki rozhodnout, zda dany konka-
tenaéni bod v syntetické vété bude znit rusivé ¢i nikoliv. Pt této znalosti pak neni problém
modifikovat systém syntézy teci tak, aby tyto spojeni nevybiral. Druhou moznosti je dané
spojeni vybrat ale provést spektralni modifikaci, kterd dané misto vyhladi. Vyuziti systému

je popsano v dalsi kapitole.

6.2 Trénovani klasifikatoru

Pripomenme, ze klasifikdtor byl trénovan pomoci dvou trid vzorku. Pozitivni artefakty re-
prezentuji Spatné konkatenacéni spojeni. Naproti tomu negativni vzorky udavaji piiklad toho,

jak ma vypadat bezchybné spojeni.

6.2.1 Volba klasifikatoru

Jako klasifikdtor byl zvolen SVM (viz. kapitola 2.3 ). Tento pomérné novy klasifikator je
v dnesni dobé jeden z nejpouzivanéjsich. Je pouzivan diky své vysoké tspésnosti. Jeho odol-
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nost vuci pretrénovani je v této uloze velmi vitdna. Tento klasifikdtor se pouziva v Siroké
skale uloh, kde dosahuje dobrych vysledki.

Mize se stat, ze jsou pouzivany priznaky, které nemuseji nutné primo souviset s vyskytem
artefaktu. Vzhledem k omezené mnoziné trénovacich dat je velké riziko, ze klasifikdtor se mize
pretrénovat na zavislostech, jez primo nesouvisi s ilohou. Odolnost vi¢i pretrénovani je proto

velmi podstatna.

6.2.2 Nastaveni jadrové funkce

Klasifikator SVM je podrobné popsan v kapitole 2. V experimentech spojenych s nasi tilohou
byla jako jidrova funkce (Kernel) zvolena RBF (Radial Base Function). Tento kernel ma
pouze jeden parametr (), ktery musi byt nastaven pred samotnym uc¢enim. Spolu s para-
metrem C' je tak nutné hledat nejlepsi kombinace jen dvou parametrti. Tento kernel je proto
vhodny pro prvotni experimenty, coz je i doporuceno v [3].

Pro uceni klasifikdtoru byl pouzit toolkit LIBSVM [1]. Tento balik nastroju obsahuje vse
potiebné pro nésledné uceni klasifikdtoru. Parametry nastaveni jadrové transformace byly
nastavovany pomoci 10-ndsobné cross validace.

6.2.3 VaZeni dat

K néstroji LIBSVM existuje i jeho rozsifena verze, kterd navic umoznuje kazdému vzorku
trénovacich dat priradit jeho vahu. Ta urcuje, jak moc velkou roli bude vzorek hrat v procesu
uceni. Klasifikator se tak vice soustfedi na ty vzorky, které maji vétsi vahu. Diky tomu, Ze
kazdy vzorek z poslechovych testi jiz obsahuje vahu (v tomto pfipadé skére s;; definované

v kapitole 5.3.2), byla pouzita i tato rozsitena verze.

6.2.4 Vypocet priznaki

Ke kazdému vzorku artefaktu byl spocten vektor priznaki. VSechny priznaky byly prevedeny
na desetinné cislo a skdlovany na intervalu <-1,1> . Nékteré priznaky v sobé nesou pouze
logickou hodnotu ano-ne. V téchto pripadech byla hodnoté nepravda prifazena -1 a hodnoté
Pravda +1. Ptriznaky byly extrahovany z okoli mista spojeni potencidlniho artefaktu.

Pro vektor ptiznaki byly pouzity néasledujici skupiny:

e Statické akustické parametry:

— Rozdil frekvence FO — Absolutni rozdil hodnoty frekvence F0 v misté fyzického
spojeni. Frekvence F'0 udava jakou ma hlas v tomto misté vysku.

— Rozdil energit — Absolutni rozdil hodnoty energie v misté fyzického spojeni. Ener-

gie souvisi s vnimanim hlasitosti lidskym uchem.

— Rozdil spektra — Absolutni rozdil hodnot melovskych frekvenénich keprstrdlnich
koeficienti (MFCC) v misté fyzického spojeni. Rozdil je poc¢itdan jako Euklidovska
vzdalenost. MFCC koeficienty v sobé nesou informace o spektru signalu.

— Pomér délky trvani — Pomér délky trvani mezi aktudlnim difénem a tim, ktery by
se v tomto misté nachéazel, kdyby véta nebyla rozdélena. Oba difény reprezentuji
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stejnou jednotku, jen pochézi z jiné véty a maji jiny akusticky signal. Pri stejné

délce trvani je pomér r = 1.
¢ Kontextualni parametry:

— Charakteristika znélosti — TTi binarni hodnoty. Kazda udava, zda je dané misto
znélé ¢i neznélé a to pred mistem spojeni, v misté spojeni a za mistem spojeni.
Zmnélost signalu je urcena dle toho, pokud se v ném vyskytuje zakladni frekvence
f0, kterou vyvolava kmitani hlasivek. Neznély signdl je tvofen barevnym sumem.

— Hranice slova — Binarni hodnota, ktera indikuje, zda je konkrétni misto spojeni

na hranici slova.

— Samohldska — Tato binarni hodnota udava, zda je dany fén samohlaska ¢i sou-
hlaska.

e Dynamické parametry. Nasledujici parametry porovnavaji rozdily sledovanych atri-
butt v case celé hlasky. Rozdily mezi jednotkou jsou pocitiny pred a za, kde po kon-
katenaci ztustava vzdy jen prvni pilka prvni jednotky a druhd pitlka druhé jednotky.
Hodnoty parametrti jsou pocitany vzdy jako absolutni rozdil a jsou nascéitany do jed-

noho c¢isla:

— Suma rozdilu F'0 — Soucet rozdili hodnot FO.
— Suma rozdili energii — Soucet rozdili mezi energiemi.
— Suma rozdilu spekter — Soucet rozdili prvnich 4 formanti.

— Suma rozdili znélosti — Soucet tisekt signéli, kde se 1isi znélost.

Piiklad vypoctu rozdilu pro frekvenci F0 je pfedveden na obrazku 6.1

6.3 Experimenty

Pfi trénovéani klasifikdtoru byly provedeny ¢tyfi experimenty (EXP1, EXP2, EXP3, EXP4).
Kazdy experiment mél jinak vybrand trénovaci data. Prehled experimentu je shrnut v tabulce
6.1.

Ve vsech experimentech byla pouzita vyvazena mnozina trénovacich dat. To znamena,
ze pocet pozitivnich vzorku (N,) byl stejny jako pocet negativnich vzorka (NN,). Systém
syntézy reci ARTIC pouziva velmi rozsahly fecovy korpus. Vyslednd syntetické fec je velmi
kvalitni a neobsahuje mnoho artefakti. Vétsina konkatenac¢nich mist byla proto v poradku.
Negativnich vzorkid bylo proto méné nez téch pozitivnich. Proto bylo vybrano vzdy jen N,

nejlepsich negativnich vzorki, aby trénovaci mnozina byla vyvazena.

6.3.1 Nezavislost na okoli

Od samého zacatku byl dan predpoklad, ze fecovy artefakt je zptsoben vzdy jednim konka-
tenac¢nim mistem a jeho okoli nemd zadny vliv na vysledek. Proto byly priznaky vytvareny
z parametru z okoli mista spojeni signdli, a byl bran jen maly ohled na kontext jednotky.
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Obrazek 6.1: llustrace vypoc¢tu sumy rozdili FO0.

Pro ovéreni této hypotézy byl proveden experiment. Klasifikator byl trénovan dvéma zpu-
soby. Poprvé byl trénovan se vSemi vzorky, které byly k dispozici. V druhém piipadé vsak
byly vyTazeny ty artefakty, které mély jako souseda rovnéz artefakt nebo jen fyzicky konka-
tenacni spoj. Predpokladd se pritom, ze pokud se v urcité casti véty nachazi vice artefaktt
po sobé, pravdépodobné bude kazdy z nich prispivat k chybé konkrétniho mista.

V druhém pripadé tedy byly pouzity jen ty artefakty, které meéli kolem sebe klidné okoli.
Trénovani prvnim zptisobem bylo provedeno v experimentech EXP3 a EXP4. Zbylé dva ex-
perimenty (EXP1 a EXP2) byly trénovany pomoci druhého zpisobu.

6.3.2 Pouziti vah

Trénovani klasifikdtoru pomoci vazenych vzorki pracovalo s vihami, které primo odpovidaly
hodnoté skére s;;. Tato hodnota byla pouzita pifi vybéru referencnich dat z poslechovych
testu (viz. kapitola 5.3.2). Pfi vys$sim skére by méli byt artefakty vice slySitelné a vice rusivé.
Tim padem by vyssi skére mélo rovnéz znamenat lepsi rozpoznatelnost artefakti (v prostoru
ptiznaku by mély byt dale od rozdélujici nadroviny).

Pro ovéfeni této hypotézy byl klasifikdtor jednou trénovan pomoci vSech trénovacich
vzorkl. V druhém pripadé byly vybrany jen ty vzorky, které méli nejvyssi vahu. V téchto
pripadech by se mél klasifikdtor sndze ucit, nebot vzorky by mély byt snaze rozlisitelné.

Trénovani s pouze omezenym poctem nejlepsich zastupct bylo uéinéno v experimentech
EXP1 a EXP3. Naopak, v experimentech EXP2 a EXP4 nebyly v tomto sméru data nijak

vybirana.
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Experiment ‘ Vybér okoli  Sada vzorku

EXP1 klidné jen ty nejlepsi
EXP2 klidné vSechny
EXP3 libovolné  jen ty nejlepsi
EXP4 libovolné vSechny

Tabulka 6.1: Prehled experimentti

6.3.3 Hodnoceni pri pouziti vah

P1i hodnoceni tspésnosti klasifikdtoru, jenz se trénoval s pouzitim vah, nastava problém. Ve
standardnim vypocétu presnosti a tplnosti se totiz vihy nezohlednuji.

Nastava tak situace, kdy se klasifikator sice mél snazit vice ucit na vzorcich s vétsi vahou,
pri Spatné klasifikaci je ale penalizace za kazdy vzorek pocitano stejné.

P1i predpokladu, ze klasifikdtor se bez vah dokaze naucit nejlépe jak je mozné, aby dosahl
nejlepsi presnosti, tak potom musi zvyhodnéni nékterych vzorku (s velkou vdhou) vést k mi-
nimalné stejnému sniZeni ispésnosti na ostatnich (s mensi vdhou). Celkova tspésnost tedy
bude klesat. Nejlepsi tspésnosti by tak paradoxné klasifikator ziskal, pokud by vahy zcela
ignoroval.

Upraveny vypocet

Pri pouziti vazenych trénovacich dat byl proto klasifikdtor lehce upraven. V klasické verzi
je pri vypoctu cetnosti shodnych a neschodnych odpovédi pro kazdy vzorek pri¢itano ¢islo
1. Ve vazené verzi je prispévkem kazdého vzorku jeho vaha s; ;. Porovndni vypoctu cetnosti

odpoveédi true positive a false positive je zndzornéno nasledujicim vztahem:

Nevazena verze Véazena verze
w=>1" vy =1Auy =1 tp=3 ¢ " vy =1Au =1

py 0 jinak — 10 jinak

i, ¥

{1 yz(J)—O/\yl(J)—l fp:Z{si’] yz(fj)—OAyz(?)—l

a; L0 jinak a, L0 jinak
_— {1 g =0ayP =0 tn:Z{S’” g =0nyP =0

a; L0 jinak a; L0 jinak

t t

fn:Z ! yfﬂ)_l/\yfj)_o fn:Z % yz‘(,j):M?/z(E):O

a, L0 jinak a; L0 jinak

Kde yi ]) a yz( j) vyjadiuji predikovanou a skuteénou hodnotu artefaktu a; ; (pricemz y(.) =1

znamend pozitivni vzorek artefaktu a y(.) = 0 znamend negativni vzorek).

6.4 Vysledky

V tabulce 6.2 je mozno nalézt vysledky trénovani klasifikdtoru. Kazdy radek odpovidé jed-
nomu experimentu. Je tfeba Tici, ze absolutni vysledky vazené a nevazené verze nelze primo

srovnavat.
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Tabulka 6.2: Vysledky experimentti trénovani klasifikatoru

Pocet vzorku

Nevazeny SVM

Vazeny SVM

N, N, NN N[ R P F1I A| R P F1 A
EXPI | 500 500 1574 3605 | 0.72 0.80 0.76 0.74 | 0.79 0.88 0.83 0.78
EXP2 | 1574 1574 1574 3605 | 0.63 0.80 0.71 0.67 | 0.80 0.95 0.87 0.79
EXP3 | 1000 1000 2458 4025 | 0.68 0.81 0.74 0.71|0.79 091 0.85 0.78
EXP4 | 2458 2458 2458 4025 | 0.61 0.76 0.68 0.64|0.79 095 0.86 0.79

Prvni sloupcovy blok obsahuje pocty vzorku, které byly pouzity pro klasifikaci a pocty

vzorkt, které byly k dispozici. Vzorky byly sefazeny dle svych vah, to znamend, ze pokud

bylo pouzito méné vzorkt nez bylo k dispozici, se jednalo o n nejlepsich vzork.

V druhém a tfetim bloku jsou napsény samotné vysledky tspésnosti klasifikace. Uplnost

(R), presnost (P), F'1 hodnota a celkova tspésnost (A). Vysledky jsou rozdéleny pro pfipad

s pouzitim vazeni a pro trénovani bez pouziti vah.

Tyto vysledky ukazuji, jak dobfe je klasifikator schopen se naucit od sebe odliSovat rusiva

mista v syntéze feci (artefakty) od mist, kterd jsou v poradku. Uspésnost zaroveni udavd, jak

moc dobre je klasifikator schopen predikovat tyto jevy v budoucnosti na nezndmych datech.

Diskuze nad vysledky, vyhodnoceni tispésnosti experimentt a shrnuti celé prace je prove-

deno v nasledujici zavérecné kapitole.
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Kapitola 7
Zaveér

V této préci byl predstaven systém automatické detekce fecovych artefaktii. V iivodu prace
byl ¢tenar seznamen se zdkladnimi pojmy souvisejicimi s problematikou této prace. Velky
diiraz byl kladen na tlohu syntézy feci a na tlohu klasifikace. Byl zminén klasifikdtor SVM,
ktery byl v praci pouzivan. Déle byl pfedstaven program pro analyzu syntetické rec¢i. Ten je
pfimo provazan se systémem syntézy reci ARTIC. Pomoci néj bylo mozné analyzovat libo-
volna mista v syntetické feci, tedy i ta, co zni rusivé. Poté byla provedena analyza problému
vzniku artefakt. K tomu byly vyuzity poznatky ziskané pii pouzivani vyvinutého programu.
Byly sestaveny kategorie vzniku pfic¢in fecovych artefakti. Kazdéd kategorie byla popsana
jak z hlediska priciny, tak i z hlediska mozné opravy. V této kapitole byl pfedstaven sa-
motny systém detekce artefaktu a kroky nutné k jeho vytvoreni. Pfed samotnym trénovanim
klasifikatoru byla fesena tuloha ziskani referencnich dat pro trénovani systému detekce ar-
tefaktt. K tomu byly vyuzity poslechové testy. Posluchaci oznacovali mista v syntetickych
promluvach, kde slyseli vyskyt artefakti. Byl predstaven algoritmus, jak z odpovédi poslu-
chact vybrat ,objektivni“ oznacCeni artefaktti, kde kazdému oznaceni byla pridélena vdha
divéry. Ke konci prace byl natrénovan SVM klasifikator. Jako ucici data poslouzila objek-
tivni oznaceni z poslechovych testi. Tento klasifikdtor dokaze pro kazdy konkatenac¢ni spoj
syntetické feci rozhodnout, zda je misto v porddku, ¢i se v ném vyskytuje fecovy artefakt.

P1i trénovani byly provedeny ¢tyri experimenty. Jejich vysledky jsou zde shrnuty.

7.1 Zhodnoceni vysledka

Pfi pohledu na vysledky (tabulka 6.2) je patrné, ze bez pouziti vah je vyhodnéjsi pouzit pouze
artefakty, které maji klidné okoli (experiment EXP1 oproti EXP3, EXP2 oproti EXP4). Tim
lze cilit na artefakty, jejichz ptvod je presné v dané jednotce a okoli nehraje vliv. Tim je
potvrzen predpoklad, ze nékteré artefakty mohou mit pivod problému ve vice jednotkach
soucasné. Tyto artefakty je pak nemozné presné zamérit na jeden konkatenac¢ni bod jak kla-
sifikatorem, tak i poslechovymi testy. Tim jsou trénovaci data pro klasifikator znehodnocena
vzorky, které, byt tak oznaceny, nemuseji nutné byt artefakt.

Druhym poznatkem, ktery lze z vysledkii nevazené verze klasifikdtoru pozorovat, je zna-
telné zlepSeni Gspésnosti pii pouziti pouze téch vzorku, které maji vysoké skére (EXP1 oproti
EXP2, EXP3 oproti EXP4). To svédéi o tom, ze skdre jsou nastavena spravné, nebot vyssi
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skére znamend vétsi divéru ve vyskyt artefaktu. Jednotlivé tiidy jsou pak reprezentovany
pouze témi vzorky, které do ni s nejvétsi pravdépodobnosti patti, a prostor priznaki je pak
pro klasifikdtor snéze rozlisitelny.

Véazena verze klasifikatoru naopak netrpi neduhy nevazené verze. Vysoka Uspésnost je
zachovana pii viech experimentech. To naznacuje, ze vahy byly nastaveny spravné. Cim vice
bylo oznac¢eni posluchace konkrétni (tj. oznaceny tsek v syntetické vété byl mensi), tim vétsi
byla vaha. Tim dostaly artefakty, kde bylo nejasné misto pivodu, mensi vihu a méné tak
ovliviiovali vysledky klasifikatoru. Rovnéz vybér vzorkl podle vah nemé smysl, nebot tyto
vahy klasifikdtor respektuje pti uceni. Méné vyznamné vzorky maji z principu mensi vahu
a slouzi jen jako doplnujici informace. Z tohoto divodu je pro vazenou verzi nejlepsi pouzit
vsechny vzorky. Klasifikator pak zachovava vysokou tspésnost a ucici mnozina je velmi velka.
Pri spravném nastaveni vah se tak jevi pouziti vazené verze jako lepsi volba, coz dokazuji i
vysledky.

Pii pohledu na tabulku 5.1 je zfejmé, ze nejcastéjsi hlasky, které jsou oznacovany jako
artefakt, jsou samohléasky. To potvrzuje zjisténi, ze nejvice artefaktii vznika ve znélych tsecich.
Velkou roli zde hraje priibéh frekvence FO.

Vysledky uceni klasifikdtoru jsou velmi dobré, zvlast u vazené verze. Klasifikator byl ucen
na vyvazenych datech (tj. stejny pocet zastupctu obou tfid). Pokud by klasifikitor artefakty
detekoval ndhodné, byla by tspésnost 50 %. V nejlepsim piipadé byla tspésnost klasifikace
75 % resp. 80 % v pripadé vazené verze. To je velmi dobry vysledek.

7.2 Navrhy na budouci praci

V budouci praci je mozné dale rozsitit sadu priznaki, podle kterych klasifikator rozhoduje,
zda se v daném misté vyskytuje fecovy artefakt. Jako dalsi pfiznaky by bylo mozné pou-
zit napriklad syntakticky nebo i sémanticky kontext v misté konkatenace. V dalsi praci by
rovnéz bylo mozné upravit klasifikdtor tak, aby v syntetické reCi nepracoval jen na jediném
konkatenacnim bodu. Pokud by klasifikdtor dokazal pracovat s vétsim okolim, bylo by mozné
detekovat artefakty, které maji suprasegmentalni charakter (tj. jejich vznik ovliviiuje vice po
sobé jdoucich jednotek). Misto vétsiho okoli by bylo mozné pouzit vicefazovy klasifikdtor.
V prvni fazi by klasifikator kazdy konkatenac¢ni bod ohodnotil pravdépodobnosti, s jakou se
v daném misté vyskytuje artefakt. Tato ohodnoceni by pak byla vstupem druhého klasifika-
toru, ktery by teprve rozhodl, ve kterych mistech se nachazi artefakt.

Dtlezitym krokem, ktery je potfeba provést, je napojeni systému automatické detekce
artefaktti do samotného systému syntézy rec¢i ARTIC. Jednou z moznosti je zakomponovani
systému primo jako soucdst hodnotici funkce. Algoritmus vybéru jednotek by tak primo
vybiral posloupnosti jednotek, v nichz se artefakty nevyskytuji. Druhou moznosti je nejdrive
provést vybér jednotek, a poté pridat druhy krok. Sekvence jednotek by byla v tomto kroku
zkontrolovana na vyskyt artefaktt. Pokud by byl artefakt objeven, jednotka by mohla byt
prislusnym zpusobem opravena, napriklad pomoci signalové modifikace nebo pomoci HMM

syntézy (v odborné literatute se tento pristup nazyva hybridni syntéza [4]).
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