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Skolitel RNDr. Marek Nagy

Rok: 2010

Rozsah prace: 44 stran

Tato praca sa zaobera zmenou hlasu. Zmena hlasu je proces, ktory modifikuje
re¢ povedani zdrojovym re¢nikom tak, aby znela ako re¢ povedand cielovym rec-
nikom. V praci je navrhnuty pristup k zmene hlasu, zaloZeny na unit selection.
Od ostatnych pristupov k zmene hlasu sa lisi tym, ze vysledny zvuk generuje z
databézy, v ktorej st uloZené casti reci cielového recnika. Na vyhlad4vanie v data-
baze zvukov sa pouzivaju koeficienty MFCC, ktoré st vypocitané zo zdrojovej reci.
Praca nasledne porovnava navrhovany spésob zmeny hlasu s existujicim rieSenim
zalozenym na pravdepodobnostnej linedrnej transformécii spektralnej obalky. Vy-
sledky ukazuju, Ze navrhovany pristup dokéze zmenit hlas zdrojového recnika na

hlas cielového recnika, pricom vo vyslednom zvuku sa moZzu prejavit nezelané javy.
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This thesis deals with voice conversion. Voice conversion is a process which mo-
difies the speech uttered by a source speaker so that it sounds like being uttered
by a target speaker. The thesis proposes here a new approach to voice conver-
sion based on unit selection. Unlike other methods, this approach generates the
resulting sound from a database in which parts of the target speaker speech are
stored. To search the database we use the source speaker MFCCs. Next, the thesis
compares the proposed voice conversion method with an existing solution based
on probabilistic spectral envelope linear transformation. The results show that the
proposed approach can change the source speaker voice to target speaker voice,

but the resulting sound may suffer from various unwanted artifacts.
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Kapitola 1
Uvod

Tento dokument opisuje moje tusilie a poznatky, ktoré boli ziskané pri skiimani
predmetu diplomovej prace. Diplomova praca sa zaobera Zmenou identity recnika,
alebo ina¢ povedané Zmenou hlasu, ¢i Konverziou reci. V anglickej literatire aj

pod nazvom Voice conversion, alebo Voice morphing.

V nasledujtcich odstavcoch tejto kapitoly st uvedené ciele diplomovej prace a

jej motivacia, ktord viedla k vzniku tejto diplomovej prace.

1.1 Uvod do konverzie reéi

Zmenou hlasu nazyvame sposob, pomocou ktorého modifikujeme charakteristiku
re¢i zdrojového re¢nika tak, aby mala charakteristiku nejakého zvoleného cielového

recnika.

Pod pojmom charakteristika hlasu si mézeme predstavit tri rozdielne veci. Po
prvé je to farba hlasu, teda charakterizacia pomocou zakladného hlasivkového ténu,
formatnov a inych frekvenénych charakteriskik hlasu [10]. Na druhej strane je
prozédia reci. Cize sposob akym reénik rozpréva, ako naraba s hlasom, ako meni
intondciu pocas prejavu. [23]. Po tretie st to vyrazové prostriedky, ktoré re¢nik

voli.

Zmenou hlasu mozeme dostat napriklad aj hlas, ktory je od zdrojového viac
odlisny (napriklad pri zmene pohlavia re¢nika, alebo pri vyraznej zmene veku

recnika - dieta oproti dospelému ¢loveku).

Ak chceme vykonat zmenu hlasu, potrebujeme vzorky prejavu reci zdrojového aj

cielového recnika. Celkovi tispesnost zmeny hlasu mozu ovplyvnit rozne faktory,
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ako napriklad kvalita zadznamu, alebo ¢i st v prejavoch zastiipené rovnomerne
vietky fonémy. NavySe pre niektoré techniky zmeny hlasu [41, 27] st potrebné
¢asovo zarovnané prejavy oboch recnikov. Teda také prejavy, kde zvukovy pre-
jav jednej fonémy vieme identifikovat u oboch re¢nikov. Takéto techniky mozeme

nazvat aj text-dependent.

Vynéra sa otazka, ¢i je mozné pomocou technik zmeny hlasu spravit aj tzv.
cross-language zmenu hlasu. Teda ked cielovy a zdrojovy recnik nehovoria tym
istym jazykom. V tomto pripade je omhono zlozitejsie hladat ¢asové zarovnania
prejavov. Dovodom je to, ze niektoré fonémy sa v niektorych jazykoch vyskytuju a

v inych nie. NavySe sa ukazuje, ze prozddia reéi je zavisla na jazyku [13, 8, 6, 50].

Vysledky zmeny hlasu sa mozu hodnotit objektivne, ale aj subjektivne, ako
napriklad poc¢avanim. Pocuvacie testy sa pouzivaji na hodnotenie prirodzenosti
prejavu a schopnost rozoznat recnika. Schopnost rozoznaft re¢nika je definovana ako
schopnost priradit zmenenym hlasom k origindlnemu hlasu, na ktory bol zmeneny

hlas zmeneny [27].

Zakladnym procesom pri zmene hlasu je transformacia spektralnej obalky zdro-
jového rec¢nika tak, aby sa zhodovala s obalkou cielového re¢nika. Boli navrhnuté
rozne systémy. Napriklad codebook mapping [3, 4], mapovanie formantov [21].
Tieto systémy avsSak viedli k roznym neprirodzenym artefaktom vo vyslednom
prejave [4]. Z toho ddvodu st momentélne najpopulérnejsie metédy pozostavajice
z linearnych transformécii, konkrétne pristup so spojitymi pravdepodobnostnymi
transformaciami [41], ktory poskytuje zdklad modernym systémom na konverziu
re¢i. V tomto pristupe sa vstupné data klasifikuji pomocou Gaussian mizture mo-
del (GMM) a aplikuje sa na ne mnozina ovdhovanych linedrnych transformécii.
Tieto linearne transformacie sa obykle urcia z ¢asovo zarovnanych dat pomocou

metody najmensej chyby.

V tejto praci sa nebudeme zameriavat na cross-language zmenu hlasu. Zame-
riame sa na zmenu hlasu v slovenskom jazyku s dostupnymi ¢asovo zarovnanymi
datami. Testovanie vysledkov uskutoc¢nim subjektivne a zaroven aj pomocou au-
tomatickych testov [43].

1.2 Ciel prace

Cielom tejto diplomovej prace je preskiimat problematiku spojentt so zmenou

hlasu. Navrhnit vylepSenia existujicich systémov, otestovat ich a dat pripadne
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odpovede na otazky, ktoré sa vynoria pocas skiimania problému.

Préaca dalej skiima pouZitie navrhovaného systému zmeny hlasu na slovenské
vzorky hlasu. Vicsina doteraz navrhovanych systémov bola testovana s anglickym,
alebo nemeckym jazykom. Existuju sice publikacie tykajice sa zmeny hlasu v
¢eskom prostredi, avsak mdj systém pracuje odlisne od systémov navrhovanych
v danych publikdciach [20].

V préci navrhujem vlastny spdsob zmeny hlasu. Méj sposob je inspirovany ko-
katenac¢nou syntézou hlasu zalozenou na Unit selection [24]. Na zaklade zdrojového
signalu predikujem priamo ¢asti zvukového signalu cielového re¢nika, ktoré sa po-

spajaju, ¢im sa dosiahne zmena hlasu.

Mo6j sposob porovnam s pravdepodobnostnym pristupom zmeny spektralnej
obélky [41], ktory uviedol Stylianou vylepSenym o residual prediction uvedenou

Youngom [49].

V préaci uvddzam aj pristupo VILN [43], ktory uviedol Suendermann, avsak

neporovnavam ho s nasim spésobom.

Samozrejme pracu nie je mozné uskutocnit bez istych teoretickych znalosti.
Preto st v préci zahrnuté kapitoly 2 a 3, ktoré davja prehlad o pouZitych techni-

kéch.

1.3 DMotivacia

Zaoberat sa problémom zmeny hlasu bez motivacie z redlneho sveta by nemalo
zmysel. AvSak ukazuje sa, Ze techniky zmeny hlasu st pouzitelné vo viacerych

oblastiach.

Velky vyznam maé zmena hlasu pri text-to-speech systémoch. Teda systémoch,
ktoré pouzivatelovi vedia precitat nejaky text. V tomto pripade vyvojarom staci
aby aplikacia vedela rozpravat jednym hlasom a pomocou technik zmeny hlasu

dostaneme apolikaciu, ktora rozprava viacerymi hlasmi.

Dalej mozeme zmenu hlasu vyuzit v dabingu filomv a hudobnom priemysle.
Divaci sa urcite potesia ak sa im nejaky zahrani¢ny herec prihovori v ich rodnom

jazyku.
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1.4 Organizacia diplomovej prace

Diplomova praca je organizovana nasledovne: Kapitola 2 zhfna zakladné teoretické
poznatky a techniky, ktoré budeme vyuzivat pri praci s recou. V nasledujicej kapi-
tole 3 ukdzeme mozné pristupy ku zmene hlasu a aj nas navrhovany sposob. Dalej
nadviazeme kapitolou 4, v ktorej bude presne uvedeny systém na konverziu reci
ktory budeme skiimat a navrh testov. Vysledky experimentov s nasim systémom

su uvedené v kapitole 5 a pracu je zakoncena zaverom v kapitole 6.



Kapitola 2
Teoretické zaklady

Aby sme mohli dobre navrhnit systém na zmenu hlasu je délezité porozumiet nie-
ktoym zakladom. Tato kapitola poskutuje ivod do zakladnych vlastnosti recového
signalu. Popisuje sposob produkcie reci, jeho matematicky model a uvedie vlast-
nosti resového signélu, ktoré su charakteristikou re¢nika. V dalSej casti kapitoly
st uvedené vybrané algoritmy, ktoré sa vyskytna pri samotnej zmene hlasu. V

kapitole sa vyskytni nasledovné pojmy:

e Model vytvéarania reci
e Linearna prediktivna analyza

PSOLA

e DTW

e MFCC

2.1 Model vytvarania reci

Uvedieme struény popis toho, ako sa re¢ vytvara ¢lovek podla Psutku [37]. Zaklad-
nym zdrojom energie pre re¢ poskytuje dychové tstrojenstvo. Vydychovany prad
vzduchu je z plic odvadzany priedusnicou, potom prechadza hrtanom a nadhrta-
novymi dutinami, kde sa modifikuje, a ako recovy signal je sa vyraza cez pery do

okolitého prostredia.

Zvuk vznikd v hrtane, konkrétne v hlasivkach. Hlasivky kmitania vytvaraja
periodicky priad vzduchovych pulzov vnimanych ako zvuk. Frekvenciu kmitania

hlasiviek nazyvame aj frekvenciou zakladného hlasivkového ténu.
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Nésledne prechodom hlasivkového ténu nadhrtanovymi dutinami dochadza vply-
vom rezonancie k rozlozeniu akustickej energie vo vznikajicom recovom signale.
Frekvencie okolo ktorych sa akusticka energia stustredi nazyvame formantové frek-
vencie, resp. formanty. Oznacujeme ich ¢islami od formantu s najmensou frekven-
ciou Fi, Fy, ... V pripade potlac¢neia niektorych frekvencnych oblasti hovorime o
antiformantoch. Vzniké zvuk ténového charakteru, ktory tvori zéklad znelych casti
reci, hlavne samohlasok. Rézne zvuky teda vznikaju tak, ze pohyblivé artikulacné

organy menia tvar nadrhtanovych dutin.

Artikulatory prispievaji aj ku tvorbe neznelych zvukov. Vytvaraju prekazky
pre vydychovany vzduch a vznikd $um roézneho druhu. Sum je zékladom neznelej

casti reci ako st napr. spoluhlasky.

2.1.1 DMatematicky model vytvarania reci
Model zdroja a filtra

Pri pocitacocom zpracovavani re¢i byva obvykle uzitocné istym spdsobom mode-
lovat procesy produkcie a vnimania re¢i a nasledne reprezentovat pomocou pa-
rametrov zvoleného modelu. Uvazime isté rozumné predpoklady, mozeme pouzit
linearny, ¢asovo invariantny model produkcie reci, ktory vsak bude mat platnost
len pre kratke c¢asové okamihy. V skutoc¢nosti pre mnohé zvuky reci je mozné poci-
tat s tym, Ze typ budenia a vlastnosti hlasového traktu ostavaji takmer konstanté
v ¢asovom useku 10-30 ms. Vdaka tomu sa moze zodpovedajuci model produkcie
reci slkadat z linedrneho modelu hlasového traktu s pomaly sa meniacimi para-
metrami, ktory je budeny vhodnym budiacim signalom. Signal budenia pritom
predstavuje bud periodicky sled pulzov s periédou Ty pre zneld reé, alebo Sumovy

signal pre nezneld re¢. Uvedené vztahy st podla Psutku [37].

Model hlasiviek

Frekvencia vibracie hlasiviek zévisi od tlaku vzduchy vydychovaného z pltc, a
vlastnosti hlasiviek. Rychlost kmitania hlasiviek mozeme potom modelovat ako
vystup nizkopasmového filtra druhého radu, ktorého parametre st samozrejme

rozdielne pre kazdého re¢nika. Funkciu modelu hlasiviek moZeme uvazovat v tvare

1
1 —exp(—cT)z"1)?’

G(z) =

kde ¢ je neznamy parameter filtra a 7' je peridda vzorkovania.
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Model hlasového traktu

Model hlasového traktu by mal reSpektovat hlavne vlastnosti hrdelnej, stnej a
pripadne aj nosovej dutiny. Parametre modelu zavisia na tvare tychto dutin a
su povicsine rozdielne pre kazdého cloveka aj pri vyslovovani toho istého zvuku.
Rovnako sa vyznamne menia i u rovnakého re¢nika pri vyslovovani réznych zvukov
(napriklad poybom jazyka). Takyto model by mal pozostavat z kaskady malého
poc¢tu dvojpdlovych rezonatorov. Frekvencie rezonatorov by mali zodpovedat frek-
venciam jednotlivych formantov. Funkciu modelu hlasového traktu potom udéa-

vame v tvare

1

V(Z) - 5K _ Y
[T,2,[1 — 2exp(—a;T)cos(BiT) 2=t + exp(—20,T)2~2]

kde K je pocet formantov, ktoré model respektuje (pre analyzu hovorenej sloven-
¢iny obvykle postacuje K = 3 az 4 formanty), a; a (; st nezndme koeficienty

modelu a 7' je peridda vzorkovania.

Model vyzarovania zvuku

Prenosovi funkciu modelu vyzarovania uvazujeme v tvare

L(z)=1—-z1

Budenie modelu recovej produkcie

Vstupom modelu recovej produkcie je pre znelé zvuky sled pulzov s periédou Ty
a pre neznelé zvuky nahodny Sum s plochym spektrom. Funkcia budenia je pri
peridéde vzorkovania T nenulova len v tych okamihoch, ktoré zodpovedaju peridde
zékladného hlasivkového ténu Ty. Ak polozime periédu vzorkovania T' = 1 bude

z-obraz budiacej funckie vyzeraf ako

U =Y =

kde G vyjadruje parameter miery vybudenia vzhladom na ku Standardnej jed-
notkovej drovni. Zdroj ndhodného Sumu neznelych zvukov moze byt realizovany

napriklad generatorom nadhodnych disiel.
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Celkovy model produkcie reci

Pre urcenie celkového modelu produkcie re¢i potrebujeme zjednotit jednotlivé mo-

delu hlasiviek, hlasového traktu a vyzarovania do modelu s funkciou H (z).

(-

H(z) =
11— exp(—cT)zl]z{ 15,1 — 2eap(—a;T)cos(B,T) 2=t + ea:p(—QaiT)zz]}

Filter s uvedenou struktiirou sa nazyva celopolovy filter a zapisuje sa tiez v tvare

1
1+ 9 ae

H(z)

kde @ = 2K +1, K je pocet formantov ktoré chceme filtrom (modelom) obsiahnut.

Na zéklade modelu budiaceho signalu (hlasiviek) a modelu recovej produkcie

vieme ur¢it vystup S(z).

2.1.2 Reé& ako postupnost okienok

Ako bolo uviedené na predchadzajucich riadkoch, na model produkcie reci sa mo-
zeme pozeraf ako na zdroj (hlasivky) a filter (tistna dutina, jazyk, pery, ...). Da-
lej bolo uvedené, ze budenie a aj vlastnosti hlasového traku sa nemenia prilis
rychlo a v ¢asovom intervale 10-30ms ich vieme povazovat za nemeniace sa. Cize
ak chceme zachytit vSetky dolezité informacie z recového signalu je nevyhnutné
rozdelif si tento signal na malé Casti, nazyvané okienka. AvSak velkost okienka
nemozeme Iubovolne zmensSovat. Zakladny hlasivkovy tén u typyckého dospelého
muza je v rozsahu 85 az 155Hz a u typickej dospelej Zeny 165 az 255Hz [11]. Této
zédkladna perodicita signalu nam urcuje aké najmensie okienko mozeme pouzit. Po-
uzitie mensieho okienka by malo za nasledok ze by sme zredukovali informéacie v
okienku tak, Ze potom by napriklad prestali fungovat metédy na zéklade linearne;j

predikcie.

Pri rozpoznavani a spracovavani reci sa obycajne pouzivaju okienka, ktoré maju
pevnii dlzku. Okienka majt oby¢ajne dizku 10-30ms. Napriklad pri prenose hlasu

mobilom (GSM) sa pouziva 20ms.
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Tongue
Pharynx Soft palate
Hyoid bone
Y Epiglottis
Larynx i
(voice box) Vocal fold
Trachea
0

Oesophagus

Obr. 2.1: Hlasovy trakt [2]

Pri syntéze hlasu sa zvyknt pouzivaf okienka, ktoré maju svoju dizku zavisla
od velkosti zakladného hlasivkového ténu. Této vlastnost umoziuje pouzivanie
standarnych technik na modifikaciu rychlosti rec¢i ako aj modifikaciu zakladného
hlasivkového ténu. (napriklad PSOLA [9])

Vystéva otazka, ako rozdelit signal na postupnost okienok. Jeden sposob je
pouzif laryngograf, ktory nam presne zmeria hlasivkové pulzy. Dalsi sposob je
zrataf hlasivkové pulzy zo signélu. Ako najvhodnejsi sa ukazuje byt algoritmus
Praat [30, 7], ktory navySe oznaci aj znelé a neznelé ¢asti textu. Teda tie Casti redi,

ktoré vznikli periodickym budenim hlasového traktu a tie ktoré nie.

2.2 Linearna prediktivna analyza

Linearne prediktivne (LP) kédovanie [32] je jednou z najefektivnejsich metéd ana-
lyzy akustického signalu. Je to metdda, ktora sa snazi opét na kratkodobom za-
klade odhadnut priamo z re¢ového signalu parametre modelu vytvarania reci, kto-
rého Struktura bola ukazana v casti 2.1. Metdda je atraktivna kvoli jej schopnosti
zabezpecit odhad uvedenych parametrov pri relativne prijatelnej vypoctovej zéa-

tazi.
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Metdda je zalozend na modeli zdroja a filtra. Vstupom je postupnost okienok.
Pre kazdé okienko sa zratju LP koeficienty, ktoré ¢o najvernejsie predikuja dany
signal. Rozdiel medzi skuto¢nym signalom a predikovanym signalom nazyvame re-
zidud. LP analyza nam teda zrata pre kazdé okienko filter a jeho budenie (rezidua).

Ked rezidud prefiltrujeme ziskanymi LP koeficientami, dostaneme povodny signdl.

Navyse princip LPC vyuZziva predpoklad, Ze k-t vzorku signéalu ide popisat ako

liedrnu kombinaciu ) predchadzajucich vzorkov a budenia u(k), teda

Q
s(k) = Z ais(k — 1) + Gu(k),

kde G je koeficient zosilenia a @) je rdd modelu. Funkciu H(z) ide potom napisat

v tvare
Sz G G
H(z) = 0G) ~ 40 1552 ai

Koeficienty a; a G mozeme vyratat napriklad pomocou Levinson-Durbinovej me-

tédy [12]. Vypocet prebieha iterovane prei = 1,2, ... Q) ako je uvedeny v algoritme
1.

Algorithm 1 Levinson-Durbin

E'I(ZO) = Rn<0>
i—1
ki = —[Ra(i)+ D af VR, (i - j))/ESY
Jj=1
al@ = k;
off = a4 kaD)  1<j<i-1
E{) = (1—k)E(

Hodnoty B nazyvame chybami predikcie. Navyse pre zosilenie G za predpo-

kladu, ze budiaca funkcia mé tvar jednotkového impulzu alebo bieleho sumu plati
Q
G® = R,(0) + > _a;iRy(i) = E,.
i=1

Hodnota R,, je kratkodoba autokorelacna funkcia, pricom plati:
N-1—i

Ro(i) = > su(k)sn(k +1)
k=0
Lineinedrnu prediktivnu analyzu mdZeme pouzit na dalSiu analyzu signalu. Po-
mocou LPC koeficientov moéZzeme urcit napriklad aj formantové frekvencie a zé-

kladny hlasivkovy ton.
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Suvis LP koeficientov s zmenou hlasu

Ako uvidime v dalsich kapitolach, pomocou zmeny LP koeficientov vieme dosiah-

nut zmenu hlasu.

2.3 Dalsie vlastnosti vlastnosti rec¢i

V nasledovnej Casti prace ukazeme dalSie vlastnosti, ktoré mozeme z jednotlivych

okienok vyextrahovat. Su to:

e LSF

e MFCC

2.3.1 LSF

LP koeficienty mézeme alternativne zapisat ako LSF (z anglického line spectral
frequencies [25]. Koeficienty ay, z filtra A(z) = 1+ > }_, arz~" mdZeme zapisat aj
takto:

A=) = 5(P(2) + Q).
kde

P) = A()— =P DAET)
Q(z) = A(z)+ 2z @A),

Z koretiov polynému P(z) a Q(z), ktoré lezia na komplexnej jednotkovej kruznici
dostaneme uhly wy,ws,...wp_1 pre P(z) a wo,wy,...wp pre Q(z). NavySe tieto

uhly mo6zeme lahko menitf a neporusime tym stabilitu filtra [40].

Ukazalo sa, ze LSF maja vhodnejsie interpolac¢né vlastnosti ako iné reprezenticie
LP koeficientov [35].

2.3.2 MFCC

LCudské ucho nevnima frekvencie linedrne. Melovské kepstrélne koeficienty [36]
(MFCC z anglického Mel frequency cepstral coefficients) vyuzivaju banku troj-
uholnikovych pasmovych filtrov s linearnym rolozenim frekvencii v tzv. melovskej

frekvencnej skale, ktora je definovana nasledovne:
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L

m =2 { 1+ —
f 995 0910( + 700

kde f [Hz| je frekvencia v linedrnej skéle a f,, [mel] je tomu zodpovedajtca
frekvencia v logaritmickej melovskej skale. Vypocet MFCC koeficientov prebieha
pre kazdé okienko takto [48]:

1. Vykoname Fourierova transforméciu signalu.

2. Aplikujeme banku trojuholnikovych filtrov (s linedrnym rolozenim frekvencii

v melovskej frekvencnej skéle).
3. Zlogaritmujeme vytsupy jednotlivych filtrov.

4. Vykoname diskrétnu kosinusovi transforméaciu (DCT z angl. discrete cosine

transform) na vysledku z predchéddzajiceho kroku.

5. MFC koeficienty st amplitidy vysledného spektra.

MFCC sa dajt pouzit pri rozpoznavani re¢i [44] a napriklad aj ako parametre

signalu pri DTW. Algoritmus DTW uvadzame v sekcii 2.4.

2.4 Dynamic time warping

Niektoré algoritmy na zmenu hlasu pozaduji, aby trénovacie data boli ¢asovo
zarovnané. Teda ak mame vektor priznakov, ktory zodpoveda nejakému konkrét-
nemu hlasovému prejavu zdrojového recnika, chceme identifikovat, ktory vektor
priznakov cielového re¢nika zodpoveda tomu istému hlasovému prejavu. Na casové

zarovnanie prejavu dvoch reénikov sa pouziva DTW (dynamic time warping).

Algoritmus DTW ocakava na vstupe dve postupnosti vektorov priznakov. Jednu
pre zdrojového a jednu pre cielového re¢nika. Pomocou DTW vieme najst opti-
maéalne zarovnanie medzi dvoma zadanymi postupnostami - algoritmus totiz zrata
ich podobnost. Algoritmus néjde rieSenie pomocou metédy dynamického progra-
movania. Vysledkom algoritmu je best match matica, ktora pre kazda podpostup-
nost z prvej postupnosti hovori, ktord podpostupnost z druhej postupnosti jej naj-
lepSie zodpoveda. Na zdklade vystupu z DTW vieme urcit, ktoré casti postupnosti

sa maju natiahnut a ktoré naopak vymazat.

Algoritmus je uvedeny ako Algoritmus 2 [1].
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Algorithm 2 DTW

function DTWDistance(s[1..n], t[1..m])

1: for i =1 tom do

2:  DTWI|0,i] < infinity
3: end for

4: for v =1tondo

5. DTWIi,0] « infinity
6: end for

7. DTW|0,0] < 0

8 forv=1tondo

9: for j =1tomdo

,_.
e

cost «— d(sli], t[j])

11: DTWl{i, j] < cost+min(DTW[i—1, j|, DITWi,j—1], DTW[i—1,j—1])
12:  end for

13: end for

14: return DTW

2.5 PSOLA

Ako sme uviedli v casti 2.1.2 spracovavany signal delime na okienka. Pre kazdé
okienko navySe vieme zratat vektor priznakov (napr. MFCC, LPC). Teraz nastava
otazka, ako tieto okienka pospéjat a dostat zvukovy signal. Tu si moézeme pomoct

technikou zvanou PSOLA, ktora je dobre znama pri syntéze reci.

PSOLA (z anglického Pitch-synchronous overlap and add) [9] je metdda, ktora
sa pouziva pri syntéze re¢i. Umoziiuje jednoduchym spésobom menit vysku hla-
sivkového ténu Fy a zéroveii aj dizku prejavu. PSOLA ma4 viac variant, z ktogch
je najpopularnejsia tzv. TD-PSOLA (time domain PSOLA) [19], najmi pre jej

vypoctovi nenarocnost.

Treba este poznamenat, Ze vysku hlasivkového ténu menime len pre znelé casti
reci.

Samotny algoritmus TD-PSOLA pozostéava z 3 krokov:

1. analyza

2. modifikicia

3. syntéza



KAPITOLA 2. TEORETICKE ZAKLADY 14
Analyza

Pocas analyzy sa signal rozdeli na kratke, prekryvajice sa kratkodobé signaly,
ktoré maji dizku niekolko (napr. 2) periéd hlasivkového ténu. Majme hlasivkové
pulzy (anlg. pitch marks)v ¢asoch t. Rozlozime signal s(n) na postupnost krat-

kodobych signalov si(n) tak, zZe

Pri¢om si(n) ziskame z s(n) takto:
sk(n) = wr(n — tg)s(n),

kde wy(n) je oby¢ajne Hanningovo okienko dlzky W; definované ako:

0.5[1 — cos(2mn/(Wy +1))] pren=0,1,..., W
wi(n) =
0 inac

Hlasivkové pulzy vieme urcit len pre znelé Casti re¢i. Pre nezlené casti reci si

vyrobime pseudo hlasivkové pulzy, ktoré budt mat konstatna dizku.

Modifikacia

Modifikacia predstavuje modifikovanie sledu hlasivkovych pulzov. Dostaneme nové
pulzy v cCase t;. K tymto pulzom st nasledne priradené konkrétne kratkodobé sig-
naly. Zmena zakladného hlasivkového tonu Fj sa dosiahne pomocou zmeny inter-
valov medzi hlasivkov§mi pulzami. Zmena tempa, alebo dlzky prejavu sa dosiahne
tak, ze sa niektoré segmenty prejavy vynechaji, alebo sa znasobia. Priklad modi-

fikacie je znazorneny na obrazku 2.2.

Syntéza

Poslednym krokom je syntéza reci. Pocas tejto fazy sa vnikne recovy signal ako
kombinaciou jednotlivych kratkodovych signalov, ktoré st umiestnené na kon-
krétne pozicie hlasivkovych pulzov. Tieto pozicie sa vyrataju pocas modifikacnej

tazy.
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Obr. 2.2: Priklad zmeny zdkladného hlasivkového ténu f; pomocou PSOLA. Na
obréazku je vidiet, ako sa jednotlivé okienka prelinaju a ako sa opakuju, resp. vy-

mazavaju Casti signélu. [43]
2.6 Zhrnutie

V tejto kapitole boli uvedené niektoré poznatky, ktoré buda uzitocné pri samotnej
zmene hlasu. Spomenuli sme, Ze re¢ pri spracovavani delime na okienka, ktoré st
synchronizované s hlasivkovymi pulzami. Ukéazali sme, Ze pre jednotlivé okienka
si vieme zratat vektory priznakov. Sem patria LPC, LSF a MFCC. Nésledne sme
sa venovali algoritmu DTW, pomocou ktorého mézZeme spravit ¢asové zarovnanie
prejavov dvoch re¢nikov. Algoritmus DTW na svoju pracu vyuzival vektory prizna-
kov jednotlivych okienok. Ku koncu kapitoly sme uviedli algoritmus PSOLA, ktory
umoznuje jednoducht modifikaciu zakladného hlasivkového tonu ako aj tempa, ¢i
dlzky recového prejavu. Algoritmus PSOLA navyse zachovéva vysokt kvalitu a

prirodzenost hlasu.



Kapitola 3
Zmena identity reci

Tato kapitola popisuje zakladné pristupy pouzivané na zmenu hlasu. V kapitole
uvediem aj moj spoésob na zmenu hlasu zalozeny na unit selection [24]. Zameriam

sa na tieto pripstupy:
e Normalizéicia dizky hlasového traktu

e Lineirne transformécie LPC

e Unit selection

Nasledovné riadky tejto kapitoly sa venujui detailnejSiemu popisu algoritmov.

3.1 Identita rec¢nika

Ked chceme uskutocénif zmenu identity recnika pomocou zmeny hlasu, musime si
najprv rozobrat, ktori vlastnost hlasového prejavu chceme menit. Hlasovy pre-
jav so sebou nesie viacero informécii, ktoré mozu byt charakteristické pre daného
recnika. Od niektorych zakladnych vlastnosti, ako je vyska hlasu (resp. vyska za-
kladného hlasivkového ténu Fp), farba hlasu, ale aj to, ako reénik meni intonéciu

a aké vyrazové prostriedky voli.
Hlasovy prejav ovsahuje tieto informécie [28, 43]:
e Segmentové informacie popisuju farbu hlasu, Struktiaru formantov, Fy a
energiu akustického signalu. Tieto informacie st zvicsa dané stavbou hlaso-

vého traktu, ale mozu byt ovplyvnené napr. nadchou, alebo zmenou emoc-

ného rozpoloZenia re¢nika [29)].

16
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e Supra-segmentové informacie obsahuju informéciu o $tyle rozpravania
recika. Patra sem napriklad informécie o zmene intonéacie (Fp), alebo o rych-

losti prejavu.

e Linguistické informacie zahr1iuju volbu vyrazovych prostriedkov, slov, pri-
zvuk, narecie, pripadne nejakt recovi poruchy ako napriklad koktanie, za-

jakavanie.

V tejto praci sa zameriame hlavne na zmenu segmentovych informacii. Tie st
totiz dané, ako sme uviedli, hlavne stavbou hlasového traktu. Clovek dokéaze lahko
ovplyvnif napriklad rychlost re¢i a zacat hovorit pomalSie ¢i rychlejsie, pripadne
ovplyvnit intonéciu. AvSak vicSina Iudi, na rozdiel od imitatorov, nedokéze ovplyv-

nit stavbu svojho hlasového traktu, alebo formantova Struktdru hlasu.

V préci nebudeme uvazovat supra-segmentové a linguistické informacie.

3.2 Algoritmy zalozené na modeli zdroja a filtra

Algoritmus zmeny identity reci je dosahuje zmenu identity recnika modifikova-
nim parametrov akustickej reprezentacie recového signalu. Obycajne algoritmus
zahfna dve casti, trénovaciu procediru a nasledne samotné transformovanie reci

transformacnou procedurou.

Trénovacia procedira pracuje s vzorkami reci zdrojového a cielového recnika. Zo
vzoriek reci na vstupe sa ziskaju spektralne parametre, ktoré reprezentuju identitu
jednotlivych rec¢nikov. Tieto parametre obycajne zachytavaju katkodobé zvukové
vlastnosti, ako tvar spektra a strukturu formantov. Na zaklade tychto parametrov
je natrénovana transformacné fukcia, ktora transformuje parametre zdrojového

recnika na zodpovedajuce spektralne parametre cielového recnika.

Transformacna procedira aplikuje natrénovani transformacnt funkciu na spek-
tralne parametre zdrojového rec¢nika. Z takto ziskanych spektralnych parametrov

je nakoniec zosyntetizovana rec.

To, aky algoritmus zvolime na zmenu hlasu, urcuje ktoré spektralne parametre

chceme zo vzoriek zvuku extrahovat, pripadne modifikovat.

Pri ndvrhu algoritmu treba zvazit nasledovné oblasti:
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3.2.1 Matematicky model reprezentacie reci

Na to, aby sme mohli manipulovat s recou v poc¢itaci, musi byt re¢ovy signal repre-
zentovany parametrami recového modelu. Ukazuje sa, ze na zaklade spektralnej
obéalky je mozné identifikovat re¢nika pocitacom [16, 17]. Aj z tohto dovodu sa
vela systémov na zmenu hlasu zameriava na transformécie spektrélnej obalky a
zakladného hlasivkového ténu. Jednou z moZnych reprezentacii je reprezentovat
hlas pomocou modelu zdroja a filtra opisanych v sekcii 2.1.1. Parametre modelu
sa zvycCajne vyrataju pomocou linearnej prediktivnej analyzy a dostaneme LP ko-
eficienty (vid. sekcia 2.2). Tie je ndsledne mozné konvertovat na rozne iné reprezen-
tacie, napr. LSF (vid. sekcia 2.3.1). LPC rezidua dostaneme inverznym filtrovanim
zdrojového signalu cez zodpovedajuci LPC filter. KedZe filter predstavuje hlasovy
trakt, inverzna filtracia odstrani vplyv hlasového traktu zo signalu. Teda rezidua

predstavuju budenie filtra, v nasom pripade hlasivkové budenie.

3.2.2 Transformacna funkcia LPC

Vyznam tranformacnej funkcie je zachytit vztah medzi parametrami rec¢i zdrojo-
vého re¢nika a parametrami reci cielového reénika. Ak chceme spravne natrénovat
transformac¢ni funkciu, je nutné urcit, ktoré casti prejavu zdrojového a cielového
re¢nika reprezentuju tie isté fonémy. Na dosiahnutie tohoto ciela mozeme pouzif
algoritmus DTW (vid sekcia 2.4) [39]. Teraz, ked mame Casovo zarovnané tréno-
vacie data, budeme as venovat vybere transformacnej funkcie. Teda funkcie, ktora
vektor parametrov zdrojového re¢nika prevedie na vektor parametrov cielového

recnika.

Mapping codebooks a diskrétna transformacia

Medzi prvé metody na transformaciu LPC patrila aj trasformacia pomocou ké-
dovej knihy [3]. Pomocou vektorovej kvantizacie sa zostavila kédova kniha, ktora
priradovala vektoru parametrov zdrojového rec¢nika iny vektor parametrov cielo-

vého rec¢nika.

Dalsia metdda rozdelila zdrojové vektory na niekolko tried a pre kazdu triedu
natrénovala transformac¢ni funkciu. Transformacné funkcia mohla byt napriklad

vyratana pomocou liedrnej regresie [34].

Obe tieto metddy vsak vo vzniknutej reci vytvarali rézne nespojitosti, ktoré

vyplyvali z diskrétnej povahy transformac¢nych funkcii.
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Spojité transformacie

V nasledujicom texte uvediem priklad spojitej transformécie parametrov podla
Stylianou [41], zaloZenej na pravpodobnostnom pristupe vyuzivajic Gaussian miz-
ture model (GMM).

3.2.3 GMM

Vyuzitim Gaussian mizture model (GMM) eliminujeme nevyhody diskrétnych
transformacii. Jednotlivé vektory priznakov zdrojového re¢nika totiZ nezatriedu-
jeme do pevnych tried, ale skonstruujeme GMM, ktory modeluje rozdelenie zdro-
jovych vektorov [41]. Tento pristup eliminuje tie nespojitosti, ktoré mézu nastat v
predchédzajiucom modeli, ked vektor ”presko¢i” z jednej triedy do druhej. Navyse
jednotlivé triedy zdrojovych vektorov nie st reprezentované len ich centroidmi,
ale rovno celou pravdepodobnostnou distribiiciou. Pristup zalozeny na GMM sa

ukazal byt aspon tak efektivny ako predchadzajice opisané pristupy [5].

Zmesovy model (mixture model) nAm umozinuje modelovat pravdepodobnostnii
distribtci nejakého prvku x ako sucet, alebo zmes L komponentov (tried). V pri-

pade GMM s jednotlivé komponenty Gaussiany.

Predpokladajme teraz, ze mame k dispozicii dve ¢asovo zarovnané postupnosti
vektorov priznakov (zvolme si LSF reprezentéciu). Nech st vektory n-rozmerné.
(n zvolime niekde okolo ¢isla 20). Zvolme si oznacenie X pre zdrojové vektory a
Y pre cielové vektory. Najprv podla [41] natrénujeme GMM na zdrojové vektory.
GMM model bude mat L zloziek, pricom kazda zlozka bude reprezentovat jednu
triedu foném. Na trénovanie pouzijeme expectation-mazimization algoritmus [22].
Pre zmesovy model GMM ziskame vahy jednotlivych komponentov «;, stredné
hodnoty u; a kovariancné matice ¥;. Tieto parametre popisuji pravdepodobnostnii

distribuciu

L L
P(:E) = ZO@N(.T‘MM El)’ Zai = 17 ;2 07
i=1 i=1
kde N (z|u, ¥) vyjadruje n-rozmerné normalne rozdelenie so strednou hodnotou

1 a kovarian¢nou maticou X, pricom

1

Ve

N, ) = (-3t -n"s ).
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Podmienend pravdepodobnost GMM triedy i za predpokladu i je podla Bay-

esovho vzorca

Gy Plxi)  aiN(z|p, %)
PO = 50) ~ S, (el 7

kde P(x,i) je pravdepodobnost, Ze z je vygenerovana i-tou triedou.

Transformacdna funkcia

Transformac¢né funkcia vyzera nasledovne: Funkcia dostane na vstupe vektor pri-
znakov a jej vysutpom je transformovany vektor priznakov. Funkcia je vyjadrena

ako

j=F(z) =Y (W +b,)P(iz),

=1

kde W; je transformacnéd matica a b; je bias vektor triedy <.

Zostava ur¢it transformacna funkciu W; a vektory b;. PouZijeme metédu naj-
mensich $tvorcov. Budeme hladat také W; a b;, aby suma rozdielu stvorcov medzi

xr € X ay €Y bola ¢o najmensia. Konkrétne minimalizujeme:

X

Z lyi — 3l
i1

7 ¢oho dostivame:

X L 2
argmin Yi — W,z + b)) P(i|x
anin Y~ Y (Wi + 1) PG
D4 sa navyse ukazat [41], ze W a b sa daju vyjadrif ako liendrna kombinécia «,
a2
Rezidua

Algoritmus, ktory je uvedeny na predchadzajucich riadkoch, uvazuje model zdroja
a filtra. V nasom pripade pomocou spojitej linedrnej transformacie vyuzivajicej
GMM modifikujeme LSF, ktoré predstavuji parametre filtra, a dostaneme nové

parametre filtra. S signalom zdroja, reziduami, sme nerobili nic.
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Jedna moznost ako ziskat vysledny zvuk je filtrovat povodné rezidué novym

filtrom [26], ¢o vSak nevedie k dostato¢nej zmene hlasu.

Dalsou moznostou je vyrabat rezidua ako jednotlivé hlasivkové pulzy, alebo biely
sum (podla toho, ¢ a jedna o zneld, alebo neznelt Cast reci) [47]. Tento pristup

vedie k reci, ktora znie umelo a neprirodzene.

Alternativnou metédou je metéda residual prediction [49]. Zakladom tejto me-

tédy je vyber rezidui z prejavu cielového rec¢nika.

Pocas trénovacej fazy si zapamétame vsetky rezidua r, a k nim zopovedajtce
vektory priznakov y, (LSF, alebo LPC). V transformasnej fazi k transformovanému

vektoru & vyberieme taky vektor 7, ktory spliia:

7 =ry, kde k = argmin|Z — yy|
k=1,...K

Tato metéda vsak moze vytvarat v re¢i rozne nezelané artefakty.

3.3 Normalizacia dlzky hlasového traktu

Ako sme uviedli v predchadzajicom texte, tvar hlasového traku vyznamne ovplyv-
nuje identitu hlasu. Jednym z moznych modifikacii hlasového traktu je, ze zmenime
jeho dl7ku. Menenie dizky hlasového traku sa zvy¢ajne pouziva pri rozpoznavani
reéi. V pripade rozpoznéavania reéi znormalizovanie dlzky hlasového traktu vedie

k lepsej kvalite rozpoznavania reéi [38].

Normalizacia dizky hlasového traktu (ang. Voice tract length normalization -
VTLN) sa zvy¢ajne vykonava vo frekvencénej oblasti. Na frekvencénom spektre jed-
notlivych okienok sa vykoné deformacnd (ang. warping) funkcia. Pri rozpoznavani
reCi sa zvycajne naraba len s magnitidou frekvenéného spektra. Faza frekvenc-
ného spektra pri dalSom spracovavani pri rozpoznavani reci totiz nie je potrebné
(napriklad pri vypocéte MFCC v sekcii 2.3.2). AvSak pri zmene hlasu faza spektra

je potrebna na zachovanie prirodzenosti hlasu.

Deformacéna funkcia

Uvazujme deformacni funkciu h s parametrami aq,as,... a nech 0 < w < 7 je

spojita normalizovana frekvencia. Potom

O = hgy gy, (w) kde 0 <O <.
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Uvazujme X (w), funkciu, ktoré ndm povie velkost magnitiidového spektra da-
ného okienka v zavislosti od zvolenej frekvencie w. Tuto funkciu mozeme defor-
movat a dostaneme X (w) s analogickou vypovednou hotnotou. AvSak magnitiuda

frekvencie & je rovnaka ako magnitida w, z ¢oho dostavame X (&) = X (w).

Vela zndmych funkcii z literattry obsahuje len jeden parameter, zvycajne ozna-
¢eny «. Jednoduché deforma¢nd funkcia moze vyzerat napriklad takto: g,(w) =

aw.

Uvediem niektoré deformac¢né funkcie [43]:

. . . aw pre w < wy
e piece-wise linear ¢, (w, o) =
T —OQWwQ (
T—wo

owg + w—uwp) Pprew > wy

7
- asymetric wy = gw

) %7‘(‘ prea <1
- symetric wg =
7

3. Dbrea>1

w «
e power g(w,a) = (—)
s

w

2
e quadratic g3(w,a) =w + « (_ _ <_) )

™

3.3.1 Zmena hlasu pomocu VTLN

V predchadzajucom texte bolo uvedené, ze pouzitie VILN znacne zlepsi rozpoz-
navanie re¢i. Teda pomocou VTLN sa d& zmenit hlas aby bol lahSie rozpoznany
rozpoznavacom, ktory vie dobre rozpoznavat nejaky konkrétny hlas. VTLN sa déa

teda pouzit aj na zmenu hlasu.

Transformacia

Predpokladajme, ze pouzivame deformacnu funkciu h s jednym parametrom c.

Transforméaciu vykoname na jednotlivych okienkach signalu nasledovnymi krokmi
[43].

1. Pomocou diskrétnej Fourierovej transformécie [46] vyjadrime frekvenéné spek-

trum signdlu z. X = F(x).
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2. Pouzijeme deformac¢nt funkciu i s parametrom « a z X ziskame deformované

frekvenéné spektrum X, aby platilo & = ha(w) a zérovein X (&) = X (w).

3. Inverznou Fourierovou transforméciou ziskame opif ¢asovi reprezentéciu de-

formovaného signalu. & = F~(X).

Trénovanie

Predpokladajme, Ze mame transformacnt funkciu h a chceme natrénovat jej para-
meter « tak, aby sme néasledne mohli vykonavaf vyssie uvedent transforméciu. V
pripade zmeny hlasu predpokladdame, Ze mame na vstupe casovo zarovnané data
od zdrojového aj cielového recnika. Pre nejaky zvoleny parameter o vieme zratat
akumulovanu vzdialenost medzi jednotlivymi prejavmi pomocou zratavania vzdia-
lenosti medzi zmenenymi okienkami zdrojového recnika a prislusnymi okienkami
cielového recnika. NavySe je vhodné zaratat len tie okienka, ktoré obsahuju znely
zvuk [43].

Vypocet parametru a vyzera nasledovne:

M

. 2
« = argmin Z U ’Ym — Xu(a)
% 1

Parameter v, oznacuje, ¢i dané okienko obsahuje znely zvuk. | X| je definovana

x| = \/ = / " 1X ()2

Parameter o’ je vyberany z konecnej mnoziny. Napriklad pre piece-wise linedrnu

ako:

deformacnu funkciu

o' € {0.76,0.78,0.80, ..., 1.24}.

3.4 Unit selection

V tejto casi uvediem moj pristup k zmene hlasu. Moj pristup je inspirovany kon-
katenac¢nou syntézou hlasu [24] a v nieom je podobny prisutpu residual prediction

[49], alebo pristupu, ktory navrhol Suendermann na rezidua [43].

Myslienka navrhovaného sposobu zmeny hlasu spociva v tom, ze zvuk, reprezen-

tujici konvertovany hlas dostaneme pospajanim vybranych ¢asti zvuku cielového
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reCnika, ktoré sme videli pri trénovani. Pocas trénovania si teda vytvarame da-
tabazu cielovych zvukov z ktorych pri konverzii vyberdme. Tieto zvuky nésledne
algoritmom PSOLA pospajame. Na vyberanie cielovych zvukov poZijeme Viter-

biho algoritmus [15].

Trénovanie

Predpokladajme, Ze mame Casovo zarovnané data. Ak nemame, pouzijeme algo-
ritmus DTW (sekcia 2.4). Pre kazdé okienko zdrojového zvuku zratame vektor
priznakov z (napriklad MFCC) a uloZzime si ho do databazy aj s ¢astou zvuku pri-

slusného okienka cielového recnika. Polozky v databéze zvykneme nazyvat units.

Konverzia

Pocas konverzie si vstupny zdrojovy zvuk rozdelime na okienka a pre kazdé zra-
tame vektor priznakov y. V databéze vyhladdme pre kazdé okienko ¢o najpodob-
nejsiu vzorku (v zmysle vzdialenosti medzi = a y) a dané zvuky pomocou PSOLA

pospajame a dostaneme vysledny zvuk.

Avsak tento pristup vedie k réznym nezelanym artefaktom vo zvuku [43]. Po-
tladenie tychto artefaktov mozeme spravit dvoma sposobmi. Mozeme skusit signél
vyhladit. Vyhladenim v8ak stracame prirodzenost a identitu reéi. Alebo mozeme
skusit vybrat iné vzorky zvuku z databazy. Ak by sa ndm podarilo vybrat lepsie
vzorky z databazy, odstranili by sme niektoré artefakty v signdle (napriklad vo
vyslednom zvuku st po¢uf nespojitosti) a mohli by sme zvuk menej vyhladzovat.

PouZijeme pristup z konkatenacnej syntézy reci, nazyvany unit selection [24).
Pri pouziti unit selection musime zadefinovat dve ceny:
e Cielova cena (target cost) tigrget(Tk, yx) udéva rozdiel medzi x), v databéze
a Y na vstupe.
e Cena spojenia (concatenation cost, alebo join cost) t;in(Tk—1,r) udava

cenu, za ktori mozeme vybrat po sebe x; a x,,1 z databazy.

Nésledne z databazy pre vstup y vyberieme takt postupnost vektorov x, ktoré

minimalizuje stcet cielovych cien a aj cien spojenia.

r = argmin Z[wtttarget<x;ga yk) + (1 - wt)tjom(x;gfla x;c)]v
=1
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pricom za 2’ volime postupne vietky rozne vybery z databazy dlzky vstupu k.
Véhou w; méZeme ovplyvnit, ¢ algorimus viac bude prihliadat na cielové ceny,

alebo ceny spojenia.

V praxi pouzijeme na hladanie postupnosti x dynamické programovanie, kon-
krétne Viterbiho algoritmus [15]. Tento algoritmus vyrazne zrychlime orezévanim
tak, Zze si budeme pamitat len konStantné mmnozstvo najlepsich hypotéz. Toto

zrychlenie nemd na kvalitu vystupu vyznamny vplyv [43].

3.4.1 Cena spojenia a cielova cena

Aby metdda unit selection fungovala s dobrymi vysledkami, musime vhodne zvolif
cenu spojenia a cielovii cenu. Cielova cena bude vzdialenost medzi vektormi pri-
znakov z v databéaze a y na vstupe. Vzdialenost zvolime euklidovskia. Ako vektory

priznakov z zvolime MFCC koeficienty radu 20.

Cenu spojenia zvolime podla Suendermanna [43]. V literatire sa daji najst
rozne ceny spojenia, napriklad zalozené na inych vzdialenostiach ako je euklidovska
a inych vektoroch priznakov (napriklad LPC, LSF). Vepa [45] ukézal, Ze nie je
vyznamny rozdiel medzi pouzitim LPC,LSF a MFCC ani medzi réznymi typmi

vzdialenosti.

Suendermannovu cenu spojenia sme si vybrali preto, lebo ostatné ceny spojenia
(napriklad zalozené na euklidovskej vzdialenosti medzi vektormi MFCC) viedli k
pocutelne vyrazne horsim vysledkom, ako napriklad vynechavanie spojok, alebo

menenie samohlasok na koncoch slov.

Cenu spojenia teda definujeme ako Stvorec euklidovskej vzdialenosti medzi nor-
malizovanou reprezentaciou prislichajicich zvukovych vzoriek urcéenych v data-

béze vektormi x,_; a xj; nasledovne:

tjoin(xk’—la ZL’k») = |R(ka_1) - R(ka>|27

kde R(w) predstavuje ¢asova (time domain) reprezentaciu zvuku w zmensend

o jeho priemer w a normalizovani na konstantd dizku a jednotkovi energiu:
abs(w — w
R(w) = =0

|w — @]

Navyse upravime cenu spojenia tak, aby uprednostiiovala vyber tych dat, ktoré
sa v trénovacich datach objavovali po sebe. Vyrobime aj abstratny vektor x, a
priradime ceny nasledovne: ¢, (20, 1) = 0 & tjin (21, ) = 0 ak vzorky z4_; a

xk sa nachadzaju v trénovacich datach po sebe.
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3.4.2 Modifikacie

V pripade mo6jho navrhu zmeny reci si do databazy ukladame celé c¢asi zvuku
cielového rec¢inka a k nim prislichajice vektory priznakov zdrojového re¢nika. Al-
goritmus mozeme modifikovat a v databaze si budem ukladat namiesto vektorov
priznakov zdrojového recnika, vektory priznakov cielového re¢nika. To ndm okrem
iného umozni rozsirovat databazu bez toho, aby sme mali ¢asovo zarovnané tréno-
vacie data. Zostava vyriesit, ako pri konverzii reci dostaneme z vektorov priznakov
zdrojového re¢nika vektory priznakov cielového recnika. Na to pouzijeme pravde-
podobnostni linearnu transforméciu zalozentt na GMM opisant v casti 3.2.3 tejto

prace.

Tato modifikécia predstavuje pripadnt moznost dalSej prace a v tejto praci sa

nou nebudem zaoberat.

3.4.3 Vyhladzovanie

Po vybrati prvkov z databazy sa moze staf, Zze vo vyslednom zvuku sa stale ob-
javuju nezelané artefakty, nespojitosti. Tieto nespojitosti mozu byt spésobené ne-
dostato¢nou velkostou databézy, alebo nedokonalostou funkcii cielovej ceny a ceny
spojenia. Aby sme potlacili nespojitosti vo vyslednom signale, mozeme signal vy-
hladif. V tejto praci pouzijem techniku linedrneho vyhladzovania [14]. Z signdlu,
ktory chceme vyhladit zratame LSF a k nim prislusné rezidua. Tieto LSF vyhla-
dime, ako aj k nim prislusné rezidua. Nasledne pomocou RELP syntézy ziskame

vyhladeny signal.

Linearne vyhladzovanie

Ako bolo vyssie spomenuté, LSF maji vhodné interpola¢né vlastnosti. V praci
implementujem linedrne vyhladzovanie LSF tak ako ho navrhol Dutoit [14]. Za-
kladnou ideou lienarneho vyhladzovania je distribuovat rozdiel medzi susednymi

LSF, ktory vznikol spojenim dvoch ¢asti zvuku.

Nech X; a Xg st LSF pre okienka nalavo, resp napravo od miesta spojenia.

M}, a Mg oznaéuji do akej hibky chceme okienka nalavo, resp napravo ovplyvnit.
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Nové LSF zratame takto:

L A M, —i

X=X+ (X9 — X0) =L " pre 0 < iy,
2M;,

o —i —i 0 0 Mg —1 .

Xp'=Xg' + (X, — Xp) pre 0 < iMp
2Mpg

Linearne vyhladzovanie ilustruje aj obrazok 3.1.

Value of LSF 0

Time

Obr. 3.1: Linedrne vyhladzovanie [45]

RELP

RELP (z angl. residual excited LPC) [31] je Standardnd metéda na resyntézu
zvuku. Zo zvuku sa ziskaju LPC a prislusné rezidua. Nasledne mozeme upravit

samostatne LPC alebo rezidua a nasledne spét zosyntetizovat zvuk.

3.5 Zhrnutie

V tejto kapitole boli ukdzané tri pristupy k modifikaciu hlasu.

Prvy pristup bol zaloZzeny na modeli zdroja a filtra. Modeloval filter pomocou
LSF odvodenych z LPC a néasledne tieto LSF transformoval vyuzivajic GMM.

Tento pristup dokéze modifikovat spektralnu obalku avSak nemeni rezidu.

Druhy pristup sa opieral o metédu normalizécie dizky hlasového traktu. Pomo-

cou priamej zmeny frekvencného spektra dosahoval zmenu hlasu.

Treti pristup bol zalozeny na syntetizovani hlasu z naucenej databazy. Bolo
potrebné definovat ceny spojenia a cielova cenu. Na vysledny vyber prvkov z da-

tabazy bol pouzity Viterbiho algoritmus. Ziskany zvuk sa nasledne vhladil.



Kapitola 4
Metody prace

V predchéadzajuacich kapitolach boli uvedené pristupy, ktoré sa vyskytuju v sicasnej
literattre a prezentoval som mdj sposob. Cielom tejto kapitoly je vysvetlit ako
som pri praci postupoval, aké prostriedky som zvolil. Kapitola uvadza aj sposoby
vyhodnocovania a zberu dat, ktoré boli nevyhnutné k experimentom. Vysledky a

ich interpretaciu prezentujeme az v kapitole 5.

4.1 Zmena hlasu

Popiseme detailne dve metddy, ktoré budeme v préaci pouzivat na zmenu reci.
Uvedieme v krokoch jednotlivé ¢asti algoritmu, zvlast pre trénovanie a zvlast pre

zmenu hlasu. Zvolime tieto dva postupy:

(a) Transformacia spektralnej obalky pomocou linearnej transforméacie LSF a za-

roven vyuzitie predikcie rezidui.

(b) Pouzit navrhovany pristup zalozeny na algoritme unit selection.

Trénovanie aj transofrmécia ma pristupy (a) aj (b) niektoré kroky spolo¢né a

niektoré rozdielne. Rozdiely st v jednotlivych bodoch naznacené ako alternativy

(a) a (b).

Trénovanie

Algoritmus na vstupe ocakéva trénovacie data. Trénovacie data pozostavaju pre-

javu zdrojového a cielového re¢nika. Prejavy maji ovnakt obsahovi stranku (obaja

28
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reCnici precitaji tie isté vety). Viac o trénovacich datach a ich ziskavani budem

eSte pisat v Casti 4.3.

Trénovanie vyzera takto:

1. Pomocou algoritmu Praat urc¢ime hlasovnové pulzy a oznacime znelé a ne-
znelé Casti reci. Pre neznelé Casti re¢i ur¢ime pseudo-hlasivkové pulzy v kon-

Statnych rozostupoch.

2. Pracovat budeme s prekryvajucimi sa okienkami. V strede okienka sa naché-

dza hlasivkovy pulz a okienko je dlhé dve dizky hlasivkového ténu.

3. Vykoname casové zarovnanie prejavov. Ako priznaky pre jednotlivé okienka

pouzijeme MFCC koeficienty radu 16.

4. (a) Zratame LSF z LPC radu 16 a natrénujeme linearnu transformaciu LSF
popisanu v sekcii 3.2.3. Pocet GMM tried zvolime 4. Toto ¢islo pred-
stavuje pocet umelych fonemickych tried. Nemusi zopovedat redlnemu

poc¢tu foném v danom prejave.
(b) Algoritmus nerobi nic¢.
5. (a) Ulozime si cielové rezidua, ktoré sme videli pocas trénovania a k nim
prislichajuce cielové LSF.

(b) Ulozime si cielové Casti zvuku, ktoré sme videli pocas trénovania a k

nim prislichajice zdrojové MFCC.

Transformacia

1. Pomocou algoritmu Praat ur¢ime hlasovnové pulzy a oznac¢ime znelé a ne-
znelé Casti reci. Pre neznelé Casti re¢i urc¢ime pseudo-hlasivkové pulzy v kon-

statnych rozostupoch.
2. Pracovaf budeme s prekryvajicimi sa okienkami, rovnako ako pri trénovani.

3. (a) Zo signélu zratame LSF. Urobime transformaciu LSF. Dostaneme nové
LSF, resp LPC.

(b) Zo signélu zratame MFCC. Predpocitame si matice cielovej ceny a ceny

spojenia pre Viterbiho algoritmus. Zvolime vahu w; = 0, 03.

4. (a) Ziskame nové rezidua na zaklade predikcie rezidui podla Ye a Young

opisanej v sekcii 3.2.3.
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(b) Urobime unit selection (vid. sekcia 3.4). Pomocou Viterbiho algoritmu

vyberieme z databazy vzorky zvuku.

5. (a) Pouzijeme nové rezidua ako zdroj do filtra tvoreného novymi LPC.

(b) Rozdelime signél na LSF a rezidua a obe linedrne vyhladime. Nésledne

spojime cez RELP spiit na signél.

6. Pospajame jednotlivé okienka pomocou PSOLA algoritmu. PSOLA algorit-

mus vyuzijeme aj na dostiahnutie pozadovanej vysky hlasivkového tonu.

Implementacia

Spomenuty algoritmus je implementovany v prostredi MATLAB. Implementéacia
sa opeira Voice conversion toolbox for MATLAB [42], ktory som rozsiril o nas
sposob zmeny hlasu. Niektoré ¢asti algorimu som kvoli rychlosti naprogramoval v
jazyku C++. Alboritmus (a) som pouzil v nezmenej podobe v akej sa nachadzal

vo Voice conversion toolbox for MATLAB. Algoritmus (b) som implementoval ja.

4.2 Metody vyhodnocovania

Pri vyhodnocovani systému na zmenu hlasu sa zamerim na tieto dve oblasti:

1. rozpoznatelnost zmenehého hlasu, ako hlasu cielového recnika

2. kvalita zmeneného hlasu

Testy mdzu byt bud subjektivne, alebo objektivne. Vyhodou objektivnych tes-
tov je to, Ze sa daju zvycajne zopakovat a dostaneme rovnaky vysledok. Objektivne
testy mozu byt vyhodnocované pocitacom automaticky. Testy sa vyhodnocuji na
zdklade parametrov zvuku, ktoré sa daju z re¢i automaticky zratat. Nevyhodou
objektivnych testov je, Ze ¢asto nie st zhodné s tym ako Iudia vnimaja zvuk. Na-
vySe Co sa tyka otazky kvality zvuku, neexistuju spolahlivé objektivne metriky
[43].

Subjektivne testy vyuzivaji ITudi na to, aby ohodnotili vysledok. Nevyhodou
subjektivnych testov je ich narocna opakovatelnost a neobjektivnost. Na druhej
strane mé vyznam robit subjektivne testy, lebo prave Tudia budu ti, pre ktorych

sa systémy na zmenu hlasu robia.
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Uvediem testy niektré testy, ktoré sa daju najst v literattre, pripadne testy,
ktoré budeme pouzivat v tejto praci. Nasledovné testy st uréené na rozpoznatelnost

zmeneného hlasu.

4.2.1 Log-Spectral Distortion

Log-Spectral Distortion [18] (LSD) meria podobnost dvoch paralelnych prejavov.
Na to, aby sa mohol pri vyhodnocovani pouzit tento test, musi byt prejav cielového
recnika ¢asovo zarovnany s prejavom zdrojového recnika, na ktorom bola vykonana

zmena hlasu. Na tento ucel pouzijeme algoritmus DTW uvedeny v sekcii 2.4.

LSD sa snazi reprezentovat podobnost medzi prejavmi podobne, ako ju vnima
¢lovek. Je definovand ako vzdialenost medzi kepstralnymi koeficientami zmeneného

zdroja a ciela.
K

107/
Disp = e 3 Jiy -
E9P = KIn10 2 [k = i

Z definicie Dypgp vyplyva, Ze ¢im su si dva prejavy podobnejsie, tym je LSD

menSia. Tento typ testu budem pouzivat aj ja v tejto praci.

4.2.2 ABX

ABX [33] test je subjektivna metéda na porovnavanie dvoch audio zdznamov.
Testerovi st poskytnuté 3 vzorky zvuku. Vzorka A, vzorka B a neznama vzorka
X. Je ulohou testera povedat, na ktort vzorku sa vzorka X viac podoba. Vzorka
A je zdrojovy prejav, vzorka B je cielovy prejav a vzorka X je zmeneny zdrojovy
prejav na cielovy. Vzorky A a B moZeme nadhodne zamieSat, aby testeri nevedeli,
ktora vzorka je zdrojovéa a ktoré cielova. Vyhodnocovanie testu je jednoduché. Ak
vidSina testerov oznacila vzorku X za podobnu cielovej povazuje sa zmena hlasu

za uspesni. V opacnom pripade sa povazuje zmena hlasu za nedspesna.

Avsak autori niektrych ¢lankov [26] poznamenali, Ze niektori testeri nevedeli

identifikovat hlas a mali dojem akoby na vzorke X bol hlas treticho recnika.

Jednou z variant testu ABX je tzv. rozsireny ABX [43]. V rozsirenom ABX
teste ma tester moznost oznacit, ze vzorka X sa nepodobé ani na vzorku A ani na

vzorku B. Tento typ testu budem pouzivat aj ja v tejto praci.
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4.2.3 AB

Dalsim typom subjektivneho testu je test AB. Testerovi st poskytnuté 2 vzorky
zvuku A a B. Ulohou testera je ur¢if, nakolko st su dané dve vzorky zvuku po-
dobné. V tomto pripade mozeme napriklad z jednej instancie ABX testu vytvorif
dve inStancie AB testu a to tak, ze testerovi postupne dame vzorky A, X a potom

vzorky B, X. Test AB nebudem v tejto praci pouzivat.

4.2.4 Kyvalita reci

Test zamerany na kvalitu reci funguje nasledovne: Tester dostane jednu vzoku a
mé povedat akd je kvalita prejavu. Tester sa mé zamerat ¢i zvuk znie prirodzene,
alebo nie. Nemodifikované re¢ by mala mat vyborni kvalitu. Nasledne sa vyhodno-
cuje parameter MOS (mean opinion score), ktory predstavuje priemer jednotlivych

odpovedi.

V tabulke 4.1 s naznacené mozné odpovede testera pri teste kvality reci.

odpoved | kvalita

5) excelentna
4 dobra

3 priemerna
2 nizka

1 zl4

Tabulka 4.1: Kvalita reéi

4.3 Recdové data

Na to, aby mohol systém na zmenu hlasu fungovat, potrebuje ako vstup recové

data. Dieto data musia spliiat nasledovné poziadavky:

1. Velkost by mala byt dostatocne velka na to, aby dostato¢ne pokryvala pries-

tor moznych foném, ktoré moze algoritmus dostat pocas konverzie na vstup.

2. Déata by mali pochadzat od viacerych muzskych aj Zenskych re¢nikov. Vy-
sledky, ktoré ziskame na vicsej vzorke re¢nikov davaja lepsi obraz o vseobec-

nej kvalite algoritmu.
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3. Data musia byt ¢asovo zarovnané, aby sme vedeli urcit prejavy rovnakych
foném u zdrojového aj cielového re¢nika. Toto mozeme dostiahnut napriklad

tak, Ze re¢nici povedia ten isty text.

Na zéklade poziadaviek bolo vybratych 19 viet. VSetky vety sa tykali jednej

témy a jednotlivé fonémy sa v nich opakovali viac krat.

4.3.1 Nahravanie

Vybral som 8 re¢nikov vo veku od 19 do 25 rokov. Polovica rec¢nikov boli muzi
a polovica Zeny. Vytvoril som aplikdciu (obrazok 4.1), ktora ulahé¢ila nahrévanie
vacsieho mnozstva dat. Aplikacia automaticky odstranila ticho zo zac¢iaku a konca
nahravky. Jednotlivé vety boli ulozené do samostatnych wav suborov. Pouzil som
vzorkovaciu frekvenciu 16 kHz s 16 bitovym kédovanim. Pri nahravani som daval
pozor, aby jednotlivé data neboli prilis prebudené alebo s prili§ nizkym budenim,
¢o by sa prejavilo v zhorSenej kvalite zvuku. Néasledne data boli normalizované

po jednotlivych vetach programom Audacity. Pouzil som efekt Normalize, ktory

normalizoval maximalnu amplitidu na -3 dB a signal vertikalne vycentroval.

. recnik (M ‘ record H play ‘
poradove cislo |1 | next || save |

Obr. 4.1: Aplikacia na nahravanie zvuku



Kapitola 5
Experimenty a vysledky

V tejto kapitole uvadzam vysledky, ktoré boli namerané pocas experimentov. Ka-

pitola postupne uvadza vysledky pre subjektivne testy a potom pre objektivne.

5.1 Subjektivne testy

7 celkového poctu viet 19 pre kazdého z 8 recnikov som ndhodne vybral 5 viet
do testovacej mnoziny a zvysné som nechal v trénovacej mnozine. Vety z testova-
cej mnoziny neboli pouzité na trénovanie. Nasledne som nahodne zvolil 30 trojic
(zdrojovy recnik A, cielovy recnik B, veta V z testovacej mnoziny). Pre kazdua tuto

trojicu som urobil 4 instancie testov. Su to:

1. Rozsireny test ABX. A =V, B = Vg, X = Vy, kde V4 zmenena veta Vy

pomocou algoritmu (a) na rec¢nika B.

2. Rozsireny test ABX. A =V, B = Vg, X = Vyn, kde Vy» zmenena veta Vy

pomocou algoritmu (b) na reénika B.
3. Test na kvalitu zvuku V.

4. Test na kvalitu zvuku V.

Testy vyhodnocovalo 17 testerov cez webovi aplikaciu. Testeri sa dobre poznali

so skupinou re¢nikov. Dohromady testeri vykonali 1120 testov.

34
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5.1.1 Vysledky

Podovnost zvuku

Porovnaval som algoritmus (a) s algoritmom (b). Porovnanie uvddzam sumaérne,
ale aj porovnavam samostatne konverziu z muzského recnika na muzského, zen-

ského na zenského a aj konverziu hlasu medzi pohlaviami.

Testeri oznacovali, ¢i sa vzorka X podoba na viac na vzorku zdrojového rec¢nika
A, alebo vzorku cielového B, alebo ani na jedného z nich. Testeri nevedeli, akym

algoritmom vznikla vzorka X, pripadne im boli re¢nici A a B ndhodne zameneni.

V tabulke 5.1 st zhrnuté vysledky pre algoritmus (a) a v tabulke 5.2 st zhrnuté
vysledky pre algoritmus (b).

odpoved | (a) spolu | (a) muz-muz | (a) Zena-Zena | (a) muz-Zena | (a) Zena-muz
zdroj A | 35,00% 48,08% 45,61% 27,50% 27,47%

ciel B 25,711% 13,46% 36,84% 32,50% 19,78%
ziaden 39,39% 38,46% 17,54% 40,00% 52,75%

Tabulka 5.1: Vysledky testov ABX pre algoritmus (a)

odpoved | (b) spolu | (b) muz-muz | (b) Zena-zZena | (b) muz-Zena | (b) Zena-muz
zdroj A | 13,93% 7,69% 35,09% 11,25% 6,59%

ciel B 58,21% 65,38% 38,60% 52,50% 71,43%
ziaden 27,86% 26,92% 26,32% 36,25% 21,98%

Tabulka 5.2: Vysledky testov ABX pre algoritmus (b)

Ak by sme testovali idealny algoritmus, tak by sa vzorka X takmer vo vSetkych
odpovediach testerov podobala na ciel B. Z vysledkov vidno, Ze moj navrhovany
algoritmus (b) v testoch dopadol lepsie ako algoritmus (a). V 58% pripadov oznadili
testeri vzorku vyrobent mojim algoritmom za vzorku najviac podobnii re¢nikovi

B. V pripade algoritmu (a) to bolo len v 25% pripadov.

Kwvalita zvuku

Porovnéval som kvalitu zvuku algoritmu (a) a algoritmom (b). Z hodnoteni teste-
rov som urobil priemer a dostal som ukazovatel priemerného skére MOS. Vysledky

st nasledovnych tabulkéch.
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spolu | muz-muz | Zena-zena | muz-zena | zena-muz
MOS (a) | 2,11 | 1,85 2,21 1,26 1,94
MOS (b) | 1,08 | 0,95 1,48 0,69 1,24

Tabulka 5.3: Vysledky testov kvality zvuku

7 vysledkov vidno, Ze kvalita reci vyprodukovana mojim navrhovanym algorit-
mom testeri oznadili za vyrazne horsiu. N&§ algoritmus (b) celkovo dosiahol MOS
1,08 a algoritmus (a) 2,11.

Niektori testeri tvrdili, Ze niektoré vzorky vyprodukované mojim algoritmom
mali prijatelnt kvalitu a niektoré vzorky mali vyrazne horsiu kvalitu. Tento fakt
pripisujem tomu, %e moja metéda na zmenu hlasu je velmi citlivd na vhodné zvo-
lenie parametru w;. Teda parameter w, nie je univerzalny pre vsetkych recnikov,
ale treba ho urcovat zvlast. Zaroven som pri testovani zistil, Ze parameter w; mé
vyznam volit len z obmedzeného rozsahu - ak ho totiz zvolime mimo tohto rozsahu

vysledok je skoro taky isty, ako by sme w; zvolili 0, resp. 1.

5.2 Objektivne testy

Zvolil som objektivny test LSD (vid. sekcia 4.2.1). Pre kazdi moznt dvojicu
zdrojovy-cielovy re¢nik bola vykonana zmenu hlasu na testovacej mnoZine po-
mocou algoritmu (a) aj (b). Z zdrojovej re¢i X som ziskal zmenent reé¢ X(a) a X(b).
Zmenent re¢ som ¢asovo zarovnal pomocou DTW s cielovou redou Y a zratal som
LSD. Vysledky ukazuje tabulka 5.4.

spolu | muz-muz | Zena-zena | muz-zena | zena-muz
DLSD(X(a), Y) | 5465 | 947 1594 1673 1250
DLSD(X(;,), Y) | 4970 | 821 1354 1597 1974
Drsp(X,Y) 5295 | 876 1313 1946 1158

Tabulka 5.4: Vysledky LSD

Moj algoritmus dopadol v LSD teste lepsie ako alboritmus (a). Pozoruhodné je,

ze po pouziti algoritmu (a) dostaneme zvuk, ktory je zvuku Y menej podobny ako

povodny vstup do algoritmu (a).
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5.3 Zhrnutie

Na zéklade testov mdZeme povedat, Ze moj systém na konverziu re¢i produkuje
re¢, ktorda obsahuje informéciu o zdrojovom re¢nikovi, avSak kvalita zaostava za
modernymi systémami na zmenu hlasu. Toto tvrdenie som podlozil vykonanymi

testami.

V pripade algoritmu (a) sa mi nepodarilo priblizit k vysledkom, ktoré dosia-
hol autor jeho implementacie. Ako moznu pri¢inu vidim to, Ze autor vyladil svoju
implementiciu na anglicky jazyk zvolenim vhodnych koeficientov a jeho implemen-

tacia mala problém so slovencinou.

Testy navyse ukazali, ze na testovacej mnozine moj algoritmus dosiahol omnoho

lepsiu podobnost ako algoritmus (a).



Kapitola 6

Z.aver

6.1 Zhrnutie

Tato praca sa zaoberala zmenou identity re¢nika. V prvych troch kapitolach boli
vysvetlené niektoré systémy na konverziu re¢i a navrhol som vlastny systém za-
loZzeny na unit selection. Mdj systém som odskusal a porovnal s inym systémom.

Vysledky experimentov boli uvedené v kapitole 5.

6.2 Vysledky prace

V tejto praci sa mi podarilo dosiahnut:

e Navrhlol som mdj systém na zmenu hlasu zalozeny na unit seleciton. Moj
systém vyberd z databazy Casti zvuku priamo na zaklade atribiitov zdrojo-
vého signéalu. V tomto pripade mame v databéaze uloZené ¢asti hlasu cielového
recnika. V tom je mo6j systém odlisny od systémov, ktoré v databaze maja

uloZené len rezidué (alebo nieco iné).

e Ukédzal som, ze mdj systém je schopny generovat zvuk, ktory posluchéaci

rozoznaju ako re¢ cielového recnika.

e Poukézal som na citlivost parametra w; pri mnou zvolenych funkciach pre

cielovil cenu a cenu spojenia.

e Urobil som testy mojho algoritmu a iného algoritmu (a) popisaného v lite-

rattire. Vo vysledoch som ukazal rozlicné spravanie algoritmov na zvolenych

38
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testoch. Moj algoritmus dosahoval vyrazne lepSiu podobnost s cielovym rec-

nikom, na druhej strane algoritmus (a) dosahoval lepsiu kvalitu reci.

e Poukézal som na fakt, Ze jednotlivé algoritmy mozu podévat odligné vysledky

v zavislosti od pouzitého jazyka.

e Implementoval som prostredie pre vhodné nahravanie recovych prejavov, tes-

tovacie prostredie a ako aj samotny algoritmus na zmenu hlasu.

6.3 Moznosti dalSej prace

Oblasti, v ktorych by sa navrhovany algoritmus mohol zlepsit st kvalita reci a
rozpoznatelnost zvuku ako reci cielového re¢nika. Myslim si, Ze skimanim funkcii
cielovej ceny a ceny spojenia by sa mohlo dojst k funkciam, ktoré by nésledne

produkovali kvalitnejsi a rozpoznatelnejsi zvuk.

KedZe aj napriek lepsim funkcidm cielovej ceny a ceny spojenia moze vo vysled-
nom zvuku dochadzat k nezelanym javom, navrhujem skiimat moznosti vyhladzo-

vania signalu a odstranovania nezelanych artefaktov.

Dalsiu z alternativ som navrhol v ¢asti 3.4.2. Jedn4 sa o vyberanie ¢asti zvuku
z databdzy na zéklade napriklad LSF cielového re¢nika. Pricom LSF cielového

re¢nika mozeme ziskat pomocou linedrnej transformacie LSF zdrojového re¢nika.
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