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ABSTRACT

The unit seledion based tex-to-speed (TTS) systems [1] work
with large speed corpora labelled with a huge amourt of data.
Reoorded speet is timealigned a phoretic levé by
segmentation marks (phoreme boundaies). Although manud
phoretic alignment is considered more accurate than adomatic
methods, it is too time @nsuming to be comnonly used for
aligning large wrpora. The topic of this paper is the devdopment
of an auomatic system for phoreme segmentation based on
Discrete Hidden Markov Models andthe ewaluation d the system
accuracy ontwo Catalan continuows-speedt daabases.

1. INTRODUCCION

El proceso de generadon e voz en sistemas de sintesis
concaenativa parte de fragmentos o uridades de voz humana red
procedentes de un corpus de voz. Este rpus, ademés de
contener las muestras de voz, debe segmentarse y etiquetarse wn
predsién para obtener lainformadon adistica que permita degir
y procesar las unidades adeauadas para la sintesis del habla.

Una de estas etiquetas on las marcas de segmentadon, que se
encargan de delimitar la posicion ce las unidades dentro de la
sefiadl de voz. Aungqee etas marcas pueden oltenerse
manualmente @n gran exaditud (etiquetadas por un experto), e
coste tempora asociado [2] es excesivo en comparadén al
necesario para @ proceso automatico equivalente. Ademas, s
distintos expertos etiquetan la misma frase, las marcas colocadas
varian dentro de un cierto margen de desviadén [3]. Por estos
motivos, en € contexto de los grandes corpus de voz que se
utilizan en los dstemas de nversion texto voz basados en
selecdon e unidades [1], es imprescindible disporer de un
segmentador automético.

Existen dstintas témices que permiten la dineacdn entre la
sefial de voz y su transcripcion fonética (forced dignment). Por
citar las més utili zadas hasta la adualidad [4], se han uiilizado
redes neuronales (NN), dynamic time warping (DTW), distintas
variantes de los modelos ocultos de Markov (HMM) o
combinadones de dlas (HMM & NN). El objetivo de la
implementadon del sistema que a ontinuadon se describe &
dole: evaluar € funcionamiento de una de estas témicas obre
un corpus de voz de habla @ntinua en caaldn y comparar los
resultados obtenidos con los presentados en la literatura para
otrastémicasy otras lenguas.
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2. DESCRIPCION DEL SISTEMA

De las distintas témicas que se acdan de wmentar, € sistema
que se ha desarrollado para obtener las marcas de segmentadon
estd basado en los modelos ocultos de Markov discretos
(DHMM). Este proceso se divide en dos fases: unaprimera, en la
que se entrenan los modelos de cala uno e los fonemas del
caadan y unma segunda, donce se rediza la segmentadon
propiamente dicha, es dedr, lafase de explotad6n el sistema.

2.1. Fasede entrenamiento del sistema

En primer lugar se debe caaderizar adisticamente la sefid de
voz mediante un ventaneo tempora y la rrespondente
parametrizaddn. En este cao se han cadculado los parametros
LPC-Cepstrum [5] de las tramas de 20 ms (con 10 ms de
solapamiento) de la sefia analizada.

Debido a la utilizadén de DHMM, serd necesario la generadon
deunlibro de ddigos (codebodk) que permita diquetar cada una
de les tramas parametrizadas de la sefid con uno @& los M
clusters de este adificador. Este proceso parte de un conjunto de
F frases fonéticamente balancealas en € cua todcs los fonemas
del caaén estén hien representados. Mediante @ agoritmo
iterativo de binary splitting [5] se genera @ codebodk a partir de
la voz parametrizada. Para d sistema se ha escogido M = 64, ya
que & e primer miltiplo de 2 (en cada iteraddn se dugica é
numero de centroides) mayor al nimero de fonemas a @dificar.

Este sistema requiere la ssgmentadén manua de estas F frases y
su pasterior cuantificaddn vedoria (VQ) mediante & codebodk;
asi € sistema puede mnoce la @rresponcencia entre cala
fonemay el conjunto de simbolos que le rresponden.

Con esta informaddn se pasa a @trenar los 37 DHMMs (36
fonemas més €l silencio) de topdogia Left-to-right y de 5 estados
por fonema (fijala durad 6n minima permiti da para un fonema):
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Figura L DHMM contopdogia left-to-right de 5 estadcs.
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A partir de cala una de las ®alencias que describen cada una de
les n representadones del fonema i dentro del conjunto de
entrenamiento, se define su modelo (A=[A,B,m]) correspondente.
Partiendo e una iniciaizad6n uriforme de las matrices de
probabili dad de transicién entre estados (A) y de probabili dad de
observadoén ce simbolo (B), € modelo se refina iterativamente
mediante d algoritmo de Baum and Welch [5] hasta obtener el
modelo definitivo que caaderiza a cdafonema.

2.2. Fasede eplotacion del sistema

Una vez modelados todcs los fonemas, se procede a la
segmentadon ce las frases que cmporen e corpus de voz. Por
un lado, cada frase debe ser parametrizada y cuantificada
vedorialmente mediante d codebodk, obteniéndaose la seauencia
de simbolos que le @rresponcke. Por otro lado, se wnstruye un
maaomodelo de Markov concaenando los modelos de los
fonemas que mntiene la frase, segiin su transcripcion fonética

A continuadon, se procede d Optimo adineaniento entre d
maaomodeo (A) y la seauencia de simbolos de la frase (O)
mediante @ agoritmo de Viterbi, que e e encagado e
determinar la seauencia de etados 6ptima (Q) (maximiza la
P[Q|O, A1). Para evitar pasibles errores de predsién se escoge la
variante LogViterbi [5] que aplicalogaritmos en los cdculos.

A partir de los indices de la seauencia 6ptima de estados (Q) se
ohtienen las tramas asignadas a cala fonema sabiendo que 5
estados corresponcen a un fonema. Las marcas £ olocaran en la
mitad de la primera ventana que crresponcda d estado ce canbio
de fonema, exceptuando la inicia y final que se @locan en la
primera y Ultima muestras de la sefid, respedivamente. La
posicion ce la marca, en muestras absolutas, se ohtiene teniendo
en cuenta d tamafio ce la ventana de andlisis y su solapamiento.
Este proceso se repite para todas las frases del corpus; los
resultados & dmacenan en unfichero asociado a cala frase.

3. TESTSY EVALUACION DE RESULT ADOS

Para poder evaluar €l funcionamiento del sistema descrito, se han
utilizado das corpus de habla mntinua en caaén. El primero
(C1) de 5.500fonemas, proviene de la voz en off de un reportaje
televisivo. Su mayor inconveniente es que, como nofue grabado
para sintesis, presenta una deficiente vocdizadén El segundo
(C2), de tamario inferior (1.200 fonemas), presenta una mejor
vocdizadon. Ambos corpus contienen voz del mismo locutor
profesional y han sido etiquetados manuamente @mo marco
paralaverificaddn cdl sistema aitomatico.

Se han redizado dcs tests, uno sobre cala @rpus. A partir de N
frases escogidas adeauadamente (20 para C1 y 10 para C2), se
entrena d sistema y se segmenta todo el corpus asociado. Los
resultados (tabla 1) se presentan en tanto pa ciento de aderto
respedo a una determinada desviad6n entre lamarcamanual y la
marca aitomatica (referencia). Estadisticamente se ha poddo
comprobar que si un mismo experto repite @ proceso de deli mitar
los fonemas de una misma frase, las marcas obtenidas pueden
variar dentro de un margen de +20 ms. Este aiterio [4] es €
escogido para evaluar los resultados del sistema aitomético.

Desviacion [ms) <15 <20 <25 <30
% AciertoC1 68 78 83 88
% Acierto C2 72 85 87 92

Tabla 1 Resultadaos de la segmentacion de los dos corpus.

Si se observan los resultados para la desviadon de 20 ms en la
tabla 1, se puede comprobar que: la cdidad en la vocdizadén ce
la sefid grabada influye en € funcionamiento del sistema (C2
mejora en un ®6 los resultados de C1), y que los resultados
obtenidos & mueven dentro del margen referido en la literatura
[4] (del 77% a 90% de aderto, para 20ms, en varios sstemas).
También se ha segmentado C2 con los modelos de C1, con un5%
menos de agerto, resultado l6gico pa las caraderisticas de C1.

4. CONCLUSIONESY POSIBLESMEJORAS

Se ha desarrollado y evaluado un sistema de segmentadén
automética sobre habla cntinua en caaldn que gorta uncs
buenos resultados de eiquetado. Sus purtos criticos on: la
transcripcion fonética, la decddn adeauada del conjunto de
entrenamiento y la cdidad (vocdizadén) del corpus a segmentar.

El sistema se podia mejorar trabajando con ura estructura mas
flexible en los modelos de fonemas (no fijar 5 estados/fonema),
usando HMM continucs (se evita d proceso de discretizagén),
sin uilizar una segmentaddén manual previa (segmentadén
jerérquica[6]) o afiadiendoinformad6n adistico-fonética[4] en
el proceso de dineadén. Se prevé mejorar € funcionamiento del
sistema @n estas idess, estudiando € coste computadona
afadido respedo alamejora en latasa de agerto.
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