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Περίληψη

Η συγκεκριµένη διπλωµατική πραγµατεύεται το ϑέµα της Σύνθεσης Φωνής
από Κείµενο µε στατιστική µοντελοποίηση µε Κρυφών Μαρκοβιανών Μοντέ-
λων. Το συγκεκριµένο ϑέµα εντάσσεται στη συνδυαστική ερευνητική περιοχή
της επεξεργασίας ϕωνής και της αναγνώρισης προτύπων. Σταδιακά στα πρώ-
τα Κεφάλαια αναλύεται όλο το απαιτούµενο ϑεωρητικό υπόβαθρο που αφορά
το συγκεκριµένο πρόβληµα. Ιδιαίτερη έµφαση δίνεται στη µελέτη και υλο-
ποίηση διαφορετικών Vocoders για την επιλογή των κατάλληλων χαρακτη-
ϱιστικών. Στο τελευταίο Κεφάλαιο περιγράφονται αναλυτικά τα στάδια που
ακολουθήθηκαν για την υλοποίηση του συνθέτη ϕωνής από κείµενο περι-
λαµβάνοντας και τα πειραµατικά αποτελέσµατα, τα οποία και είναι ιδιαίτερα
ενθαρρυντικά.





Abstract

The goal of this Thesis is the study and the implementation of an HMM
Text to Speech Synthesizer. This applications is part of the combinatio-
nal research area of Speech Processing and Pattern Recognition. In the
first part the thesis focuses on the theoretical framework of dealing with
the problem of HMM Text to Speech Synthesis. Additionally, there is a
special research on implementing different Vocoders, in order to figure out
which are the best characteristics. Finally, this thesis describes the main
steps of the HMM TTS system implementation, including very encouraging
experimental results.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Στη σηµερινή κοινωνία της πληροφόρησης, η επιστήµη εισάγει νέες και
καινοτόµες εφαρµογές µε στόχο τη ϐελτίωση της ποιότητας Ϲωής του σύγχρο-
νου ανθρωπου. Ειδικότερα, έχει δηµιουργηθεί ένας ολόκληρος επιστηµονι-
κός κλάδος, ο οποίος στοχεύει στην ταχύτερη διαχείριση των πληροφοριών
µέσα από τα διαθέσιµα υπολογιστικά συστήµατα. Κάτι τέτοιο ϑα τελειοποιη-
ϑεί τη στιγµή που άνθρωπος και υπολογιστής ϑα ’’µιλάνε την ίδια γλώσσα’’.
Σε αυτήν την κατεύθυνση αναπτύσσονται τόσο συστήµατα αναγνώρισης ϕωνής
όσο και συστήµατα σύνθεσης ϕωνής από κείµενο.

Αυτά τα συστήµατα πέρα από τη διευκόλυνση της επικοινωνίας του αν-
ϑρώπου µε τον υπολογιστή, µπορούν να εξυπηρετήσουν και άτοµα µε ειδικές
ανάγκες ακοής όσο και όρασης. Ακόµη, µπορούν να διευκολύνουν τη διαχεί-
ϱιση µεγάλου όγκου ανθρώπων που χρησιµοποιούν τηλεφωνικές υπηρεσίες.
Τέλος, η συνεχής εξέλιξη των πολυµέσων και των υπολογιστικών συσκευών
που χρησιµοποιούνται για ψυχαγωγία, εισάγει ένα τεράστιο εύρος εφαρµο-
γών.

1.1 Ιστορική Αναδροµή

Την τελευταία πεντηκονταετία πραγµατοποιείται έντονη επιστηµονική έ-
ϱευνα όσον αφορά την ανάπτυξη και τη συνεχή ϐελτίωση συστηµάτων σύνθε-
σης ϕωνής από κείµενο [36]. Μέχρι τη δεκαετία του 1980 τα συστήµατα που
αναπτύσσονταν ϐασίζονταν σε Πρώτης Γενιάς Τεχνικές. Αυτές οι τεχνικές
είχαν ϐάση τη ϱύθµιση του συνθέτη ϕωνής µε ϐάση κάποιους γενικούς κανό-
νες µοντελοποίησης αυτής. Τέτοιες συσκευές ήταν οι Formant Synthesizers
του Klaat και του Holmes [3, 19, 12]. Παράλληλα, από τα πρώτα συστήµατα
ήταν ο Articulatory Synthesizer του von Kempelen, ο οποίος και ϐασιζόταν
στη ϕυσική µοντελοποίηση της παραγωγής της ϕωνής στο ϕωνητικό σωλήνα

17
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µέσα από τη ϱοή του αέρα από ειδικά διαµορφωµένους σωλήνες. Τέλος οι LP
Synthesizers ϐασίζονταν στη ϑεωρία γραµµικής πρόβλεψης και αυτοί αποτε-
λούν το µεταβατικό στάδιο για το πέρασµα στη ∆εύτερη Γενιά συστηµάτων.

Στη ∆εύτερη γενιά δόθηκε έµφαση στην πραγµατική ϕωνή και σε ηχογρα-
ϕηµένα δεδοµένα και όχι σε ϐασικούς νόµους παραγωγής τη ϕωνής. Συγκε-
κριµένα, από µία ϐάση ηχογραφηµένων και αποµονωµένων στοιχείων ϕωνής
γινόταν η σύνθεση της τελικής πρότασης, η οποία προσαρµόζονταν στα α-
παιτούµενα δεδοµένα προσωδίας και διάρκειας µε µεθόδους µετατροπής του
pitch και εξοµάλυνσης των ασυνεχειών. Οι πιο διάσηµες υλοποιήσεις αυτών
των συνθετών ϕωνής, χρησιµοποιούν δίφωνα, δηλαδή Ϲεύγη ϕωνηµάτων, ε-
νώ οι πιο γνωστοί αλγόριθµοι που χρησιµοποιούν για περαιτέρω ϕωνητική
επεξεργασία είναι οι PSOLA, MBROLA, Sinusoidal Analysis [25, 7, 8].

Στην Τρίτη Γενιά συστηµάτων ανήκουν τα λεγόµενα Unit-Selection συ-
στήµατα. Αυτά λειτουργούν µε τη χρήση µεγάλου όγκου ηχογραφηµένων
ϐάσεων εκφωνήσεων, οι οποίες διαθέτουν πολλαπλές εκδοχές από αποµο-
νωµένα στοιχεία ϕωνητικών µονάδων (π.χ. ϕωνήµατα, δίφωνα κτλ.). ΄Ετσι,
κατά τη διδικασία δηµιουργίας της συνθετικής ϕωνής επιλέγεται η ϐέλτιστη
ακολουθία επιλογών ϕωνηµάτων, που καθορίζεται από κριτήρια απόστασης
χαρακτηριστικών [45]. Το πρώτο Unit Selection σύστηµα εµφανίστηκε µε την
εργασια από τους Hunt και Black το 1996 [13].

Τα τελευταία δέκα χρόνια εµφανίστηκε ένας νέος τρόπος υλοποίησης αυ-
τόµατων συστηµάτων σύνθεσης ϕωνής από κείµενο, που ϐασιζεται σε Κυρφά
Μαρκοβιανά Μοντέλα. Συγκεκριµένα, ένας συνθέτης ϕωνής που ϐασίζε-
ται σε στατιστική µοντελοποίηση της ϕωνής δεν έχει κάποια ϕωνητική ϐάση
σαν πληροφορία, αλλά µία στατιστική ϐάση µοντελοποιηµένων παραµέτρων.
Αυτές οι παραµετροι αποτελούν χαρακτηριστικά της ϕωνής [42]. Η υλοποί-
ηση του Συνθέτη ϕωνής από κείµενο παρουσιάζει πολλά πλεονεκτήµατα σε
σχέση µε τις άλλες τεχνικές, όπως την πολύ εύκολη προσαρµογή σε νέους
οµιλητές [46, 18, 35], την αρκετά περιορισµένη ϐάση δεδοµένων, λόγω της
µοντελοποίησης καθώς και της σταθερής απόδοσης ποιότητας ήχου και την
πολύ εύκολη προσαρµογή σε άλλες γλώσσες, αφού ανάλογα συστήµατα έ-
χουν υλοποιηθεί στα Αγγλικά [42], στα Ιαπωνικά και στα Κινέζικα [52, 29],
στα Κορεάτικα [17], στα Γερµανικά [44], στα Πορτογαλικά [22, 4], στα Σου-
ηδικά [21], στα Φιλανδικά [28], στα Σλοβένικα [43], στα Κροάτικα [23], στα
Αραβικά [2] και στα Ελληνικά [15]. Σε σύγκριση µε συνθέτες υψηλής ποιό-
τητας Unit Selection, οι HMMs TTS δεν µπορούν να τους ανταγωνιστούν σε
ϕράσεις που ανήκουν στη ϕωνητική ϐάση των πρώτων, αλλά για όλες τις άλλες
ϕράσεις η απόδοση τους είναι υψηλότερη και πιο σταθερή [5].
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1.2 Σκοπός της ∆ιπλωµατικής

Η συγκεκριµένη ∆ιπλωµατική Εργασία αφορά τη µελέτη και την ανάπτυξη
ενός ολοκληρωµένου συστήµατος Σύνθεσης ϕωνής από κείµενο που ϐασίζε-
ται στη στατιστική µοντελοποίηση µε Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα. Με ϐαση
αυτή την υλοποίηση σκοπός είναι να µελετηθούν και να ϐελτιστοποιηθούν οι
παράµετροι που καθορίζουν την ποιότητα του αποτελέσµατος. Μιας και στη
Συνθετική ϕωνή δεν υπάρχουν αντικειµενικά µετρικά της ποιότητας του ήχου
και δεδοµένου ότι στην προκειµένη περίπτωση δεν υπάρχει ούτε ήχος αναφο-
ϱάς, η αξιολόγηση των αποτελεσµάτων γίνεται µε το ανθρώπινο υποκειµενικό
κριτήριο.

1.3 Συνεισφορές της ∆ιπλωµατικής

Αυτή η διπλωµατική ερασία, αποτυπώνει την έρευνα που έγινε για την
ϐέλτιστη υλοποίηση ενός Συνθέτη ϕωνής από κείµενο στην ελληνική γλώσσα.
Συγκεκριµένα, οι επιστηµονικές συνεισφορές της συνοψίζονται στα ακόλουθα
ϐασικά σηµεία :

1. Μελέτη καταλληλότητας των εξαγόµενων χαρακτηριστικών για
την υλοποίηση του Συνθέτη: Συγκεκριµένα, υλοποιήθηκαν 6 δια-
ϕορετικοί Vocoders, καθένας από τους οποίους ϐασίζεται σε διαφορε-
τική τεχνική ανάλυσης των ϕωνητικών σηµάτων. Συνεπώς, εξήχθησαν
6 διαφορετικά ηχητικά χαρακτηριστικά, τα οποία µελετήθηκαν και α-
ξιολογήθηκαν ως προς την ακουστική ποιότητα της συνθετικής ϕωνής,
όσο και ως προς την καταλληλότητά τους για τη στατιστική µοντελο-
ποίηση µε Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα.

2. Εφαρµογή ενός Ολοκληρωµένου Συνθέτη Φωνής από Κείµενο
στα Ελληνικά: Με τη χρήση συγκεκριµένων υπολογιστικών εργαλεί-
ων επεξεργασίας ϕωνητικών σηµάτων [1] και µοντελοποίησης Κρυφών
Μαρκοβιανών Μοντέλων [50, 51], προγραµµατίστηκε ένα άρτιο σύστη-
µα παραγωγής συνθετικής ϕωνής από κείµενο στην ελληνική γλώσσα.

3. Βελτίωση των ηχητικών αποτελεσµάτων της Σύνθεσης: Κατόπιν
της παραγωγής της συνθετικής ϕωνής από το Συνθέτη, ακολούθησε
επεξεργασία των ήχων για τη ϐελτίωσή τους. Συγκεκριµένα, εφαρ-
µόστηκαν τεχνικές οµαλοποίησής τους, ώστε να αποµακρυνθούν όλα
τα συνθετικά στοιχεία, που καθιστούσαν τα ηχητικά αποτελέσµατα µη
ϕυσικά.
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1.4 Οργάνωση της ∆ιπλωµατικής

Η οργάνωση της συγκεκριµένης διπλωµατικής ακολουθεί κατά ϐάση τα
τρία στάδια της ερευνητικής προσπάθειας, όπως περιγράφηκαν πιο πάνω.
Συνεπώς στο Κεφάλαιο 2 παρουσιάζεται όλη η διαδικασια της υλοποίησης
των 6 διαφορετικών Vocoders, καθώς και η αξιολόγηση των συγκεκριµένων
χαρακτηριστικών. Ακολούθως, στο Κεφάλαιο 3, αναλύεται ϑεωρητικά όλη
η διαδικασία εκπαίδευσης και ϱύθµισης των παραµέτρων των µοντέλων, που
απαιτείται για την υλοποίηση του Συνθέτη ϕωνής. Στο Κεφάλαιο 4 ακολου-
ϑεί η ϑεωρητική ανάλυση της διαδικασίας παραγωγής των χαρακτηριστικών
της συνθετικής ϕωνής, από τις Κρυφές Μαρκοβιανές Αλυσίδες που προκύ-
πτουν από την ενοποίηση των µοντέλων των ϕωνητικών µονάδων, κατόπιν
ανάλυσης του κειµένου που εισάγεται στο σύστηµα. Η υλοποίηση ενός ολο-
κληρωµένου συστήµατος σύνθεσης ϕωνής από κείµενο ϐασισµένο σε Κρυφά
Μαρκοβιανά Μοντέλα, αναλύεται σε ϑεωρητικό επίπεδο στο Κεφάλαιο 5. Τέ-
λος, το Κεφάλαιο 6 περιγράφει αναλυτικά όλες τις πειραµατικές διαδικασίες
που ακολουθήθηκαν για την υλοποίηση του συνθέτη, καθώς και για τη µε-
τεπεξεργασία των παραγόµενων ήχων. Στο Κεφάλαιο 7 πραγµατοποιείται
µία λεπτοµερής σύνοψη όλης της ερευνητικής προσπάθειας, καθώς και µί-
α αναλυτική περιγραφή των ουσιαστικών συνεισφορών και των ερευνητικών
προεκτάσεων της συγκεκριµένης διπλωµατικής.



Κεφάλαιο 2

Εξαγωγή Χαρακτηριστικών

2.1 Εξαγωγή του Pitch από ένα Σήµα Φωνής

Κάθε έµφωνο τµήµα ενός ήχου έχει µία ϐασική συχνότητα pitch και κά-
ποιες διακριτές δευτερεύουσες συχνότητες τα formants. Κατά την παραγωγή
της ϕωνής η ϐασική συχνότητα pitch παράγεται από την ταλάντωση των ϕω-
νητικών χορδών του ανθρώπου και εν συνεχεία ο ϕωνητικός σωλήνας διαµορ-
ϕώνει αυτό το αρχικό σήµα εισάγωντας τις συχνότητες των formants. Αυτός
ο διαχωρισµός είναι εµφανής κατά την ϕασµατική απεικόνιση ενός τµήµατος
έµφωνου ήχου . Συγκεκριµένα, όπως ϕαίνεται και στο Σχήµα 2.1 η ϐα-
σική συχνότητα pitch αποτελεί τη συχνότητα ταλάντωσης του ϕάσµατος ενώ
οι συχνότητες των formants διαµορφώνουν τη ϕασµατική περιβάλλουσα του
σήµατος. Σε έναν έµφωνο ήχο ο ϱυθµός µεταβολής της ακολουθίας του pi-
tch δίνει την προσωδία του ήχου, δηλαδή το ηχόχρωµα µιας οµιλίας. Χάριν
στην προσωδία µία πρόταση µπορεί να ειπωθεί ως ερώτηση, ως κατάφαση ή
ως δήλωση κάποιου συναισθήµατος. Στη σύνθεση ϕωνής η πληροφορία του
pitch είναι αναγκαία.

Υπάρχουν πολλοί τρόποι εξαγωγής του pitch από ένα ϕωνητικό σήµα.
Ο πιο δηµοφιλής τρόπος ϐασίζεται στην οµοµορφική ανάλυση ενός σήµατος
ϕωνής και στην αποσυνέλιξη (deconvolution) της διέγερσης από το ϕάσµα του
ϕωνητικού σωλήνα [33, 34]. Μελετώντας τα Σχήµατα 2.1(c) και (f ), ϕαίνεται
ότι η ακολουθία των cepstrum ενός έµφωνου και ενός άφωνου τµήµατος
ϕωνής διαφέρουν ως προς την εµφάνιση κάποιων παράπλευρων κορυφών
εκτός από την κεντρική. Συγκεκριµένα η συχνότητα εµφάνισης αυτών των
κορυφών στο πεδίο των cepstrum ενός έµφωνου ήχου καθορίζει και τη ϐασική
συχνότητα pitch. Αντίστοιχα, η απουσία των παράπλευρων κορυφών δηλώνει
την ύπαρξη άφωνου τµήµατος ήχου.
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Σχήµα 2.1: Απεικόνιση (a) έµφωνου τµήµατος ήχου µετά από παραθύρωση
µε Hamming, (b) της οµαλής περιβάλουσας του ήχου µετά από liftering και
(c) της ακολουθίας των cepstrum. Απεικόνιση (d) άφωνου τµήµατος ήχου
µετά από παραθύρωση µε Hamming, (e) της οµαλής περιβάλουσας του ήχου
µετά από liftering και (f ) της ακολουθίας των cepstrum.
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Σχήµα 2.2: Βασική απεικόνιση ενός Vocoder

2.2 Μελέτη ∆ιαφορετικών Vocoders

Vocoder είναι ένα σύστηµα Ανάλυσης και Σύνθεσης ήχου. Συγκεκριµέ-
να, ένας Vocoder στο τµήµα της Ανάλυσης εξάγει από τον ήχο που παίρνει
ως είσοδο κάποια χαρακτηριστικά, τα οποία εισάγονται στο δεύτερο τµήµα
του συνθέτοντας ένα ήχο που προσεγγίζει τον αρχικό. Οι Vocoders χρησιµο-
ποιούνται κυρίως στην Ανάλυση και Σύνθεση ανθρώπινης ϕωνής και επιτυγ-
χάνουν µεγάλα ποσοστά συµπίεσης δεδοµένων.

Ως πρώτο στάδιο υλοποίησης ενός HMM Text To Speech συστήµατος,
απαιτείται η χρήση ενός Vocoder. Συγκεκριµένα, τα χαρακτηριστικά που
εξάγονται από το τµήµα της Ανάλυσής του, ϑα χρησιµοποιηθούν για την εκ-
παίδευση των Κρυφών Μαρκοβιανών Μοντέλων. Παράλληλα, το τµήµα της
Σύνθεσης ϕωνής του Vocoder ϑα συνθέσει τα εκτιµώµενα χαρακτηριστικά σε
συνθετική ϕωνή. ΄Ετσι στα πλαίσια της ϑεωρητικής µελέτης και για την ε-
πιλογή των πιο κατάλληλων χαρακτηριστικών, υλοποιήθηκαν διαφορετικοί
vocoders. Τα αποτελέσµατα που προέκυψαν κρίθηκαν ως προς την ποιότη-
τά τους και την κατάλληλότητα της εφαρµογής τους για την υλοποίηση του
συγκεκριµένου συστήµατος.

2.2.1 LPC Vocoder

Ο πιο απλός τρόπος να προσεγγιστεί το πρόβληµα της µοντελοποίησης
της παραγωγής ϕωνής από τον άνθρωπο είναι µε τη µέθοδο της Γραµµικής
Πρόβλεψης. Βάσει αυτής της ϑεωρίας υλοποιείται και ένας LPC Vocoder (Li-
near Prediction Coefficients). Στο τµήµα της Ανάλυσης ένας LPC Vocoder
εξάγει τους συντελεστές γραµµικής πρόβλεψης και τη ϐασική συχνότητα της
ϕωνής(pitch). Η εξαγωγή των χαρακτηριστικών γίνεται µε τη µέθοδο της πα-
ϱαθύρωσης διαδοχικά επικαλυπτόµενων τµηµάτων ϕωνής στο πεδίο του χρό-
νου (OverLapAdd, OLA Method). Σε κάθε χρονικό παράθυρο οι συντελεστές
γραµµικής πρόβλεψης συνθέτοντας ένα σύστηµα που έχει µόνο πόλους(all-
pole), προσεγγίζουν τη συνάρτηση µεταφοράς του ϕωνητικού σωλήνα, ενώ η



24 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΕΞΑΓΩΓΗ ΧΑΡΑΚΤΗΡΙΣΤΙΚΩΝ

!"#$%& '()* 
+,-(.

'/012)* 
!-34502.

'5-/16. 7"*))$%(. 
8

"&94:;
2.

. . . . .

. . . . .

<"=-$%3 
>:1*9*44&):-= 
'/012)* 8&4,-

pitch
?"=501$%& 1"6-=

6)@,-=. 2#=.
3@,-=. 2#=.

A:5%&. B&"59=.
Gain

. . . . .

⨂
'/-C:02 

'()*1=. +,-(.

Σχήµα 2.3: Βασική απεικόνιση ενός LPC Vocoder

ϐασική συχνότητα pitch εκτιµά τη συχνότητα που πάλλονται οι ϕωνητικές
χορδές του ατόµου. ΄Ετσι, στο στάδιο της σύνθεσης, ένας LPC-Vocoder σε κά-
ϑε χρονικό παράθυρο δηµιουργεί ένα σύστηµα πόλων ϐάσει των συντελεστών
της γραµµικής πρόβλεψης και δέχεται ως είσοδο ένα σήµα κρουστικού τρέ-
νου µε συχνότητα pitch στα τµήµατα του έµφωνου ήχου ή εναλλακτικά λευκό
ϑόρυβο στα άφωνα τµήµατα. Το λειτουργικό διάγραµµα ενός LPC Vocoder
απεικονίζεται στο Σχήµα 2.3[30].

Συγκεριµένα, η συνάρτηση µεταφοράς H(z) είναι σταθερή σε κάθε πα-
ϱαθυρωµένο τµήµα του λόγου. Οι πόλοι της συνάρτησης είναι οι ϱίζες
του πολυωνύµου µε συντελεστές τους συντελεστές γραµµικής πρόβλεψης
(Εξ. 2.1). Για τον υπολογισµό αυτών των συντελεστών υπάρχουν διάφοροι
αλγόριθµοι όπως ο αναδροµικός αλγόριθµος του Levinson ή η µέθοδος της
αυτοσυσχέτισης[30]. ΄Ολοι στοχεύουν στην ελαχιστοποίηση του µέσου τετρα-
γωνικού λάθους(Εξ. 2.3) ως προς τους γραµµικούς συντελεστές ak.

H(z) =
A∑p

k=1 akz
−k (2.1)

E =
n+M∑

m=n−M

(s[m]− s̃[m])2 =
n+M∑

m=n−M

e2[m] (2.2)

όπου,

s̃[m] =

p∑
k=1

aks[m− k] (2.3)
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Σχήµα 2.4: Βασική απεικόνιση ενός Phase Vocoder

2.2.2 Phase Vocoder

Ξεφεύγοντας από την παραθύρωση στο πεδίο του χρόνου, ένας Vocoder
µπορεί να στηριχθεί και στην µέθοδο ανάλυσης σε ϕασµατικές Ϲώνες(Filter
Bank-FBS Method). Αυτή η µέθοδος ανάλυσης ενός σήµατος ϕωνής είναι
πολλές ϕορές προτιµητέα σε σχέση µε τη µέθοδο της απλής παραθύρωσης
στο χρόνο. ΄Ενας Phase Vocoder, ϐασίζεται σε αυτή τη λογική. Συγκεκρι-
µένα, στο στάδιο της Ανάλυσης το σήµα ϕωνής κατακερµατίζεται από την
τράπεζα ϕίλτρων στο πεδίο της συχνότητας και στη συνέχεια υπολογίζονται
κατά προσέγγιση το µέτρο και ο ϱυθµός µεταβολής της ϕάσης του παραθυ-
ϱωµένου σήµατος ϕωνής συναρτήσει του χρόνου. Ο ϱυθµός µεταβολής της
ϕάσης απεικονίζει στην ουσία τη στιγµιαία συχνότητα του παραθυρωµένου
σήµατος[30]. Το λειτουργικό διάγραµµα ενός phase Vocoder παρουσιάζεται
στο Σχήµα 2.4.

Οι συναρτήσεις παραθύρωσης του αρχικού σήµατος ϕωνής δίνονται από
την Εξ. 2.4

hk[n] = w[n]ej
2π
N
kn , 0 6 n < Nw (2.4)

yk[n] = ak[n]ejφk[n] (2.5)

Η ανακατασκευή του αρχικού σήµατος προκύπτει από την Εξ. 2.6

y[n] =
1

Nw[0]

N−1∑
k=0

ak[n]ejφk[n] (2.6)
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2.2.3 Ηµιτονοειδής Ανάλυση/Σύνθεση Φωνής

Ο Vocoder αυτός, που προέκυψε από την έρευνα των McAulay και Qua-
tieri [25, 30], ϐασίζεται στην αναπαράσταση µε ηµιτονοειδή σε πολύ ϐασι-
κές συχνότητες του σήµατος ϕωνής. Συγκεκριµένα, γνωρίζοντας ότι το σήµα
ϕωνής προκύπτει ως απόκριση του χρονικά µεταβαλλόµενου ϕίλτρου της ϕω-
νητικής οδού στη διέγερση του σήµατος που παράγουν οι ϕωνητικές χορδές,
µπορούµε να το αναπαραστήσουµε στη µορφή της Εξ. 2.7.

s(t) =

∫ t

0

h(t− τ ; t)e(t)dτ (2.7)

Στη συνέχεια, υποθέτουµε ότι η διέγερση µπορεί να γραφεί σαν άθροισµα
ηµιτονοειδών µε αυθαίρετα πλάτη, συχνότητες και αρχικές ϕάσεις. ΄Ετσι γρά-
ϕοντας τη χρονικά µεταβαλλόµενη συνάρτηση µεταφοράς, που µοντελοποιεί
το ϕωνητικό σωλήνα, σε πολική µορφή(Εξ. 2.8), προκύπτει ότι η κυµατοµορ-
ϕή συνολικά γράφεται όπως παρουσιάζεται στην Εξ. 2.9.

H(ω; t) = M(ω; t)ejΦ(ω;t) (2.8)

s(t) =

L(t)∑
l=1

Al(t)e
jψ(t) (2.9)

όπου

Al(t) = al(t)M [ωl(t); t] (2.10)

ψl(t) =

∫ t

0

ωl(σ)dσ + Φ[ωl(t), t] + φl (2.11)

Μ΄ αυτές τις παραδοχές στη συνέχεια αναπτύσσεται µία σθεναρή διαδικα-
σία εξαγωγής των σηµαντικών συχνοτήτων του σήµατος ϕωνής. Στις συγκε-
κριµένες συχνότητες υπολογίζονται και τα πλάτη και οι αρχικές ϕάσεις των
ηµιτονοειδών. Λαµβάνεται, λοιπόν, το σήµα στο k-th τµήµα του(Εξ. 2.12),
χρησιµοποιείται η εκτιµήτρια συνάρτηση(Εξ. 2.13) ώστε να ελαχιστοποιηθεί
το µέσο τετραγωνικό σφάλµα.

s(n) =
Lk∑
l=1

γkl e
jnlωko (2.12)

|Y (ω)|2 ≈
Lk∑
l=1

|γkl |2sinc2(ωkl − ω) (2.13)
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Σχήµα 2.5: Εντοπισµός Κορυφών στο ϕάσµα (a) του έµφωνου και (b) του
άφωνου τµήµατος ήχου

Στη συνέχεια εξάγονται οι κορυφές του περιοδογράµµατος του σήµατος
ϕωνής που έχει παραθυρωθεί στο χρόνο µε παράθυρο Hamming. Στο Σχήµα
2.6 είναι εµφανές ότι ένα έµφωνο τµήµα ήχου από ένα άφωνο έχει περισ-
σότερο διακριτές κορυφές, οπότε και πιο σηµαντικές. ΄Ετσι, στη συνέχεια
εφαρµόζεται ένας αλγόριθµος που ονοµάζεται Frame-To-Frame Peak Ma-
tching, ο οποίος συσχετίζει της συχνοτικές κορυφές µε αυτές των γειτονικών
παραθύρων και έτσι προκύπτει η σηµαντικότητα ή µη της κάθε κορυφής. Το
αποτέλεσµα στο περιοδόγραµµα της δικής µας αρχικής ϕωνής ϕαίνεται στο
Σχήµα 2.5.

Στη συνέχεια η ανασύνθεση του σήµατος ϕωνής από τις συχνότητες των
ηµιτονοειδών, τα πλάτη και τις ϕάσεις γίνεται µε την παρεµβολή των παρα-
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Σχήµα 2.6: Η Επιλογή Κορυφών Απεικονισµένη Πάνω στο Περιοδόγραµµα
του Σήµατος Φωνής

µέτρων κατά µήκος των γειτονικών frames. Η παρεµβολή στα πλάτη είναι
απλή και παρουσιάζεται στην Εξ. 2.14, ενώ η παρεµβολή στη ϕάση λόγω του
ότι πρέπει να είναι συνεχής από frame σε frame γίνεται µε ένα κυβικό πο-
λυώνυµο(Εξ. 2.15) . Από τις συνθήκες συνέχειας (Εξ. 2.16, 2.17, 2.18, 2.19)
προκύπτει ο υπολογισµός των παραµέτρων. Στη συνέχεια ελαχιστοποιώντας
τη συνάρτηση οµαλότητας(Εξ. 2.20) προκύπτει η ανασύνθεση του σήµατος
ϕωνής(Εξ. 2.21).

Ã(n) = Âk +
Âk+1 − Âk

S
n (2.14)

θ̃(t) = ζ + γt+ αt2 + βt3 (2.15)

θ̃(0) = ζ = θ̂k (2.16)

˙̃θ(0) = γ = ω̂k (2.17)

θ̃(T ) = θ̃k + ω̃kT + αT 2 + βT 3 = θ̃k+1 + 2πM (2.18)
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Σχήµα 2.7: Βασική απεικόνιση ενός Vocoder που ϐασίζεται στην Ηµιτονοειδή
Ανάλυση/Σύνθεση της ϕωνής

˙̃θ(T ) = ω̃k + αT + 3βT 2 = ω̂k+1 (2.19)

f(M) =

∫ T

0

[θ̈(t;M)]2dt (2.20)

s̃(n) =
Lk∑
l=1

Ãl(n)cos[θ̃l(n)] (2.21)

Το λειτουργικό διάγραµµα του Vocoder που ϐασίζεται στην ηµιτονοειδή
Ανάλυση και Σύνθεση παρουσιάζεται στο Σχήµα 2.7.

2.2.4 Vocoders στην κλίµακα Mel

΄Οπως προαναφέρθηκε, ένας Vocoder µπορεί να αναλύει το αρχικό σήµα
ϕωνής τόσο στο πεδίο του χρόνου, κατακερµατίζοντας το χρονικό άξονα σε
παράθυρα, όσο και στο πεδίο της συχνότητας, όπου το κάθε χρονικό κοµµάτι
του σήµατος ϕωνής παραθυρώνεται από µία τράπεζα ϕίλτρων που καλύπτουν
διαφορετικά εύρη συχνοτήτων. Μετά από έρευνες της ψυχοακουστικής, έχει
αποδειχθεί ότι το ανθρώπινο αυτί αντιλαµβάνεται τον ήχο αναλύοντάς τον σε
συχνοτικές µπάντες. Είναι, λοιπόν, χρήσιµο να αναλύουµε το σήµα ϕωνής
στο πεδίο της συχνότητας σε κλίµακες που προσεγγίζουν τον τρόπο αντίληψης
των ήχων από το ανθρώπινο αυτί. Συγκεκριµένα τέτοιες κλίµακες είναι η Mel
και η Bark. Η Mel κλίµακα αποτελεί αναδίπλωση του συχνοτικού άξονα σε
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Σχήµα 2.8: Απεικόνιση της τράπεζας ϕίλτρων που προτάθηκε από τους Davis
και Mermelstein για την ανάλυση του σήµατος ϕωνής σε Mel κλίµακα. [6]

λογαριθµική κλίµακα. Μια τράπεζα ϕίλτρων σε Mel κλίµακα πρότειναν το
1980 οι Davis και Mermelstein [6], η οποία ϕαίνεται και στο Σχήµα 2.8.
΄Οπως είναι εµφανές, τα ϕίλτρα είναι τριγωνικά µε κεντρικές συχνότητες σε
γραµµική κλίµακα από τα 100Hz έως τα 1 kHz, και σε λογαριθµική κλίµακα
πάνω από το 1kHz.

΄Οσον αφορά την εξαγωγή χαρακτηριστικών από το τµήµα Ανάλυσης της
ϕωνής ενός Vocoder, η χρησιµοποίηση της κλίµακας Mel είναι πολύ σηµαν-
τική για το λόγο ότι έχει παρατηρηθεί ότι σε µία µεγάλη περίοδο χρόνου η
ενέργειες του κάθε καναλιού τείνουν να ακολουθήσουν κανονική κατανοµή,
αποτέλεσµα που συνδυάζεται άµεσα και µε την επιλογή εκπαίδευσης των
Κρυφών Μαρκοβιανών Μοντέλων του τελικού συστήµατος.

MFCC Vocoder

Τα MFCC (Mel Frequency Cepstrum Coefficients) αποτελούν χαρακτη-
ϱιστικά ανάλυσης της ϕωνής σε Mel κλίµακα. Η διαδικασία εξαγωγής των
MFCC ξεκινάει µε τον υπολογισµό του µετασχηµατισµού Fourier των παρα-
ϑυρωµένων τµηµάτων του σήµατος ϕωνής (Εξ. 2.23). Στη συνέχεια υπολογί-
Ϲονται οι ενέργειες του ϕάσµατος σε κάθε τριγωνικό παράθυρο στην κλίµακα
Mel (Εξ. 2.24), όπως παρουσιάζεται στο Σχήµα 2.8. Τέλος, εφαρµόζεται ο
διακριτός µετασχηµατισµός συνηµιτόνου DCT (Εξ. 2.25) στους λογαρίθµους
των ενεργειών αυτών (Σχήµα 2.9).

y[n] = s[n]h[n] (2.22)
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Σχήµα 2.9: Λειτουργικό ∆ιάγραµµα Εξαγωγής των MFCC. [26]

|Y (f)| = |
N−1∑
n=0

y[n]e
−j2πfn

N | (2.23)

Yk =

N
2
−1∑

f=0

|Y (f)|wk(f) (2.24)

cy[n] = un

K−1∑
k=0

(logYk)cos
(

(2k+1)nπ
2K

)
(2.25)

Η σύνθεση του σήµατος ϕωνής από τα MFCCs δεν µπορεί να γίνει µε
κάποια ανάστροφη διαδικασία. ΄Εχουν προταθεί διάφοροι τρόποι σύνθεσης
ϕωνής από ένα MFCC Vocoder, άλλοι ϐασίζονται στη ϕυσική µοντελοποίη-
ση του ϕωνητικού σωλήνα [26] και άλλοι στην ανάλυση του ήχου µε ηµι-
τονοειδή [27]. Σύµφωνα µε την πρώτη µοντελοποίηση, έχοντας τα MFCCs
υπολογίζουµε µε τον ανάστροφο διακριτό µετασχηµατισµό συνηµιτόνου, το
λογάριθµο της εκτιµώµενης ϕασµατικής ισχύος σε κλίµακα Mel (Εξ. 2.26).
Παράλληλα, για να ϕτάσουµε στο αρχικό σήµα ϕωνής υπολογίζουµε µέχρι
και το τελικό στάδιο των MFCCs την είσοδο της προέµφασης και της πα-
ϱαθύρωσης στη Mel κλίµακα. Εφόσον τα MFCC ϐρίσκονται στο πεδίο του
cepstrum αφαιρούµε από τα τελικά MFCCs αυτά που µόλις υπολογίσαµε
(Εξ. 2.27). Τέλος, υπολογίζοντας τους συντελεστές αυτοσυσχέτισης του µο-
ντέλου του ϕωνητικού σωλήνα µέσα από την Εξίσωση 2.28, κατασκευάζουµε
το τµήµα Σύνθεσης του vocoder, όπως και στην περίπτωση του LPC-Vocoder.
Το λειτουργικό διάγραµµα ϕαίνεται στο Σχήµα 2.10.

logŶk =
K−1∑
n=0

uncy(n)cos
(

(2k+1)nπ
2K

)
(2.26)

cx = cy − cw − cp (2.27)

r̂i =
1

N

N−1∑
f=0

|X̂(f)|2e j2πfiN (2.28)
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Σχήµα 2.10: Λειτουργικό ∆ιάγραµµα ενός MFCC Vocoder. [26]

Mel-Cepstral Vocoder

Στην mel-cepstral Ανάλυση/Σύνθεση, ακολουθείται το µοντέλο της ϕυσι-
κής µοντελοποίησης του ϕωνητικού σωλήνα µε ένα χρονικά µεταβαλλόµενο
ϕίλτροH(ejω). Η συνάρτηση µεταφοράς είναι τάξης Μ και γράφεται συναρ-
τήσει των Mel-cepstral συντελεστών c̃(m) ως εξής :

H(z) = exp(
M∑
m=o

c̃(m)z̃−m) (2.29)

όπου

z̃−1 =
z−1 − a
1− az−1

|a| < 1 (2.30)

Αντικαθιστώντας τη µιγαδική µεταβλητή z̃ = ejω̃, προκύπτει η χαρακτη-
ϱιστική της ϕάσης στην Εξ. 2.31.

ω̃ = tan−1 (1− a2)sinω

(1 + a2)cosω − 2a
(2.31)

Για συχνότητα δειγµατοληψίας 16kHz, το ω̃ αποτελεί µια κάλη προσέγ-
γιση της κλίµακας mel µε την παράµετρο a = 0.42. Για να εξάγουµε µια
αµερόληπτη εκτιµήτρια, χρησιµοποιούµε την πιο κάτω συνάρτηση(Εξ. 2.32)
ελαχιστοποιώντάς την ως προς τους mel-cepstral συντελεστές [11].

E =
1

2π

∫ π

−π
expR(ω)−R(ω)− 1 dω (2.32)

όπου
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R(ω) = logIN(ω)− log|H(ejω)|2 (2.33)

και το IN(ω) είναι το τροποποιηµένο περιοδόγραµµα του παραθυρωµένου
τµήµατος ϕωνής µήκους N . Εξάγοντας τον παράγοντα κέρδους της H(z),
ξαναγράφουµε τη συνάρτηση µεταφοράς στη µορφή της Εξ. 2.34.

H(z) = exp
M∑
m=0

b(m)Φm(z) = K ·D(z) (2.34)

όπου

K = eb(0) (2.35)

D(z) = exp(
M∑
m=0

b(m)Φm(z)) (2.36)

και

b(m) =

{
c(m) m = M
c(m)− ab(m+ 1) 0 6 m < M

(2.37)

Φm(z) =

{
1 m = M
(1−a2)z−1

1−az−1 z̃−(m−1) 0 6 m < M
(2.38)

Εφόσον η H(z) είναι συνάρτηση µεταφοράς ελάχιστης ϕάσης (Minimum
Phase), µπορούµε να δείξουµε ότι η ελαχιστοπόιηση του E (Εξ. 2.32) ως προς
τους συντελεστές c̃(m)Mm=0 είναι ισοδύναµο πρόβληµα µε την ελαχιστοπόιηση
του ε , όπως ϕαίνεται στην Εξ. 2.39.

ε =
1

2π

∫ π

−π

IN(ω)

|D(ejω|dω (2.39)

ως προς το
b = [b(1), b(2), ..., b(M)]T (2.40)

΄Οπου το κέρδοςK προσδιορίζεται στην Εξ. 2.41 από την ελαχιστοποίηση
του E ϑέτοντας το ∂E

∂K
= 0, όπου εmin είναι η ελάχιστη τιµή του ε.

K =
√
εmin (2.41)

∆εδοµένου ότι η χρονικά µεταβαλλόµενη συνάρτηση µεταφοράς της σύν-
ϑεσης (Εξ. 2.36) D(z) δεν είναι ϱητή συνάρτηση των mel-cepstrum συν-
τελεστών, όπως στην περίπτωση του LPC Vocoder, χρησιµοποιείται το Mel
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Σχήµα 2.11: Λειτουργικό ∆ιάγραµµα ϐασικού ϕίλτρου F(z) για L = 4.

Log Spectrum Aproximation (MLSA) ϕίλτρο. Με αυτόν τον τρόπο η συνάρ-
τηση µεταφοράς προσεγγίζεται µε ιδιαίτερη ακρίβεια και µετατρέπεται σε ένα
ελάχιστης ϕάσης IIR ϕίλτρο. Η µιγαδική εκθετική συνάρτηση expω προσεγ-
γίζεται από τη ϱητή συνάρτηση της εξίσωσης 2.42.

expω ' RL(F (z)) =
1 +

∑L
l=1 AL,lω

l

1 +
∑L

l=1AL,l(−ω)l
(2.42)

οπότε και η D(z) προσεγγίζεται :

RL(F (z)) ' exp(F (z)) = D(z) (2.43)

όπου

F (z) =
M∑
m=1

b(m)Φm(z) (2.44)

Το λειτουργικό διάγραµµα του MLSA ϕίλτρου ϕαίνεται στα Σχήµατα 2.11, 2.12
για την περίπτωση που L = 4.

Mel-Generalized-Cepstral Vocoder

Η Mel-Generalized Cepstral Ανάλυση αποτελεί µία γενίκευση της Mel-
Cepstral Ανάλυσης της προηγούµενης υποενότητας. Συγκεκριµένα, σε αυτή
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⨂ F(z) !"#$ !"#$ !"#$

⨂

A4,1 A4,2 A4,3 A4,4

Σχήµα 2.12: Λειτουργικό ∆ιάγραµµα Προσέγγισης RL(F (z)) ' D(z) για
L = 4.
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Σχήµα 2.13: Απεικόνιση γενικευµένων χαρακτηριστικών
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την ανάλυση του ϕωνητικού σήµατος παρεισφρύει ένας συντελεστής γ, ο οποί-
ος λαµβάνοντας τις ακραίες του τιµές -1 και 0 µετατρέπει τα εξαγόµενα χαρα-
κτηριστικά σε LPC και Cepstral συντελεστές αντίστοιχα [38]. Στις ενδιάµεσες
τιµές του διαµορφώνει ένα συνεχές πεδίο γενικευµένων χαρακτηριστικών ό-
που πραγµατοποιείται η µετάβαση από τα LPC στα Cepstral. Παράλληλα, µε
την εισαγωγή και του συντελεστή a στα χαρακτηριστικά, ο οποίος αναδιαµορ-
ϕώνει τον άξονα των συχνοτήτων, επιτυγχάνεται και η εξαγωγή χαρακτηριστι-
κών µεταξύ LPC σε κλίµακα Mel και Mel-Cepstral χαρακτηριστικά. Για τις
κατάλληλες τιµές του a και του γ λαµβάνουµε τα γενικευµένα Mel-cepstral
χαρακτηριστικά ανάλυσης του σήµατος ϕωνής, όπως ϕαίνεται και στο Σχήµα
2.13. Η γενικευµένη λογαριθµική συνάρτηση ϕαίνεται στην Εξ. 2.45

sγ(w) =

{
(wγ − 1)/γ, 0 < |γ| 6 1
logw, 0 6 m < M

(2.45)

Χρησιµοποιώντας την πιο πάνω συνάρτηση υπολογίζουµε το γενικευµένο
cepstrum ενός πραγµατικού σήµατος x[n], και προκύπτει το αποτέλεσµα
στην Εξ. 2.46.

sγ(X(ejω)) =
+∞∑

m=−∞

ca,γ(m)e−jβa(ω)m (2.46)

Συνεπώς η συνάρτηση µεταφοράς του συστήµατος Σύνθεσης από γενικευ-
µένα Mel-Cepstral χαρακτηριστικά προσεγγίζεται όπως στην Εξ. 2.47.

H(z) = s−1
γ (

M∑
m=0

ca,γ(m)Ψm
a (z))1/γ =

=


(1 + γ

∑M
m=0 ca,γ(m)Ψm

a (z))1/γ, 0 < |γ| 6 1

exp(
∑M

m=o ca,γ(m)Ψm
a (z)), 0 6 m < M

(2.47)

Η διαδικασία ανάλυσης και σύνθεσης µε τους γενικευµένους συντελεστές
είναι ακριβώς αντίστοιχη µε την προηγούµενη.

2.3 Υλοποίηση Vocoders - Πειραµατικά Αποτε-
λέσµατα

΄Ολοι οι Vocoders υλοποιήθηκαν σε πρότυπο σήµα ϕωνής (ϐλ. στη ϐάση
αρχείο µε όνοµα 1.wav) που ανήκει στη ϐάση εκφωνήσεων, µε την οποία
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Σχήµα 2.14: NarrowBand Spectrograph του ϕωνητικού σήµατος 1.wav

εκπαιδεύτηκε το συνολικό σύστηµα. Η συχνότητα δειγµατοληψίας ήταν ίση
µε 16kHz. Στο Σχήµα 2.14 ϕαίνεται το NarrowBand Spectrograph του
αρχικού σήµατος.

LPC-Vocoder

Ο LPC-Vocoder υλοποιήθηκε σε MATLAB. Συγκεκριµένα, η παραθύρωση
του σήµατος έγινε µε παράθυρο Hamming 512 δειγµάτων µε ϐήµα επικά-
λυψης κάθε 100 δείγµατα. Το χρονικά µεταβαλλόµενο σύστηµα µοντελοποί-
ησης του ϕωνητικού σωλήνα, προσεγγίστηκε µε 19 συντελεστές γραµµικής
πρόβλεψης και 1 συντελεστή κέρδους. Η ακολουθία των pitch του σήµατος
ϕωνής υπολογίστηκε µε το πρόγραµµα επεξεργασίας ϕωνής SPTK. Στο Σχή-
µα 2.15 παρουσιάζεται το NarrowBand Spectrograph της συνθετικής ϕωνής.

Phase Vocoder

Ο Phase Vocoder υλοποιήθηκε σε MATLAB. Η εφαρµογή της Filter Bank
για τον υπολογισµό του Μετασχηµατισµού Fourier ϐραχέως χρόνου, έγινε µε
παραθύρωση Hanning ανά 1024 δείγµατα ϕωνής. Το ακουστικό αποτέλεσµα
ϐρίσκεται στη ϐάση της διπλωµατικής σε αρχείο µε όνοµα s_voice_Phase.wav.
Στο Σχήµα 2.16, ϕαίνεται το Σπεκτρογράφηµα της συνθετικής ϕωνής.
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Σχήµα 2.15: NarrowBand Spectrograph της Συνθετικής Φωνής µε LPC Vo-
coder (ϐλ. s_voice_LPC.wav)

Σχήµα 2.16: NarrowBand Spectrograph της Συνθετικής Φωνής µε Phase
Vocoder (ϐλ. s_voice_Phase.wav)
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Σχήµα 2.17: NarrowBand Spectrograph της Συνθετικής Φωνής
µε Vocoder που ϐασίζεται στην ηµιτονοειδή Ανάλυση/Σύνθεση (ϐλ.
s_voice_Sinusoidal.wav)

Vocoder ϐασισµένος στην ηµιτονοειδή Ανάλυση/Σύνθεση

Ο Vocoder αυτός υλοποιήθηκε σε MATLAB. Συγκεκριµένα, εφαρµόστη-
κε παραθύρωση του αρχικού σήµατος 256 δειγµάτων. Για την ανίχνευση
των τοπικών µεγίστων και γαι τη γραµµική παρεµβολή χρησιµοποιήθηκαν
οι συναρτήσεις quadmaxloc.m και slinterp.m [9]. Το αρχείο µε όνοµα
s_voice_Sinusoidal.wav αποτελεί τη συνθετική ϕωνή µε το συγκεκριµένο Vo-
coder. Στο Σχήµα 2.17 απεικονίζεται το Σπεκτρογράφηµα του συνθετικού
ήχου.

MFCC Vocoder

Ο Vocoder αυτός υλοποιήθηκε σε MATLAB. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιή-
ϑηκαν οι συναρτήσεις melfcc.m και invmelfcc.m [10]. Ο συνθετικός ήχος του
συγκεκριµένου Vocoder είναι αποθηκευµένος µε όνοµα s_voice_MFCC.wav.
Στο Σχήµα 2.18 παρουσιάζεται το αντίστοιχο Σπεκτρογράφηµα.

MCep Vocoder

Ο MCep Vocoder αυτός υλοποιήθηκε σε SPTK µε µήκος απρθύρωσης
512 δειγµάτων, µε ϐήµα µετατόπισης παραθύρου ίσο µε 100 δείγµατα, µε
υπολογισµό 20 συντελεστών MCep και ένα συντελεστή κέρδους καθώς και
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Σχήµα 2.18: NarrowBand Spectrograph της Συνθετικής Φωνής µε MFCC
Vocoder (ϐλ. s_voice_MFCC.wav)

µε συντελεστή a = 0.42. Συγκεκριµένα, το SPTK υλοποιεί το MLSA ϕίλτρο
ανακατασκευής της ϕωνής από τους Mel Cepstrum συντελεστές. Πιο κάτω
παρουσιάζεται το Σπεκτρογράφηµα της συνθετικής ϕωνής(Σχήµα 2.19).

MGCep Vocoder

Ο MGCep Vocoder αυτός υλοποιήθηκε σε SPTK µε τις παραµέτρους που
υλοποιήθηκε και ο προηγούµενος Vocoder και µε συντελεστή γενίκευσης γ =
−1

7
. Παράλληλα, ο συγκεκριµένος Vocoder δοκιµάστηκε και στη σύνθεση

ϕωνής µε 4 διαφορετικές εκδοχές παραµέτρων. Τα αποτελέσµατα αυτών των
πειραµάτων ϐρίσκονται στο ϕάκελο MGCep της ϐάσης της ∆ιπλωµατικής. Πιο
κάτω παρουσιάζεται το Σπεκτρογράφηµα της συνθετικής ϕωνής(Σχήµα 2.20).

2.4 Σύγκριση των Εξαγοµενων Χαρακτηριστικών

Μετά την υλοποίηση των πιο πάνω Vocoders τα κριτήρια επιλογής των
χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκαν στη συγκεκριµένη διπλωµατική α-
ϕορούν τόσο την ποιότητα της συνθετικής ϕωνής που προκύπτει από τους
Vocoders, όσο και το πόσο εύρωστα είναι τα αντίστοιχα χαρακτηριστικά ώστε
να χρησιµοποιηθούν στη µοντελοποίηση του συστήµατος σύνθεσης ϕωνής µε
Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα.
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Σχήµα 2.19: NarrowBand Spectrograph της Συνθετικής Φωνής µε MCep
Vocoder (ϐλ. s_voice_MCep.wav)

Σχήµα 2.20: NarrowBand Spectrograph της Συνθετικής Φωνής µε MGCep
Vocoder (ϐλ. s_voice_MGCep.wav)
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2.4.1 Ποιότητα Ακουστικών Αποτελεσµάτων

Ξεκινώντας από τον LPC Vocoder η προκύπτουσα συνθετική ϕωνή εί-
ναι κατανοητή αλλά δεν έχει καλή ακουστική ποιότητα, εφόσον εµπεριέχει
αρκετά στοιχεία ανεπιθύµητου ϑορύβου. Αυτό συµβαίνει λόγω του ότι η διέ-
γερση του χρονικά µεταβαλλόµενου συστήµατος είναι ένα απλό κρουστικό
τρένο µε περίοδο pitch. Προχωρώντας στον Phase Vocoder η σύνθεση έ-
χει καλύτερα αποτελέσµατα. Παρόλα αυτά, ο Phase Vocoder στο στάδιο της
ανάλυσης απλά επιτυγχάνει το διαχωρισµό της ϕάσης στο πεδίο της συχνό-
τητας, χωρίς δηλαδή να εξάγει συγκεκριµένα χαρακτηριστικά τα οποία ϑα
µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν στη µοντελοποίηση του Συνθέτη ϕωνής από
Κείµενο. Σχεδόν τέλεια απόδοση ϕωνής έχει ο Vocoder της Ηµιτονοειδούς
Ανάλυσης/Σύνθεσης. Παράλληλα επιτυγχάνει µεγάλη συµπίεση δεδοµένων,
εξάγοντας χαρακτηριστικά που πιθανόν να χρησιµοποιηθούν στη συγκεκρι-
µένη µοντελοποίηση. Πιο κάτω παρατίθεται ένας πίνακας σύγκρισης της
ακουστικής ποιότητας των αποτελεσµάτων των αλγορίθµων, µε ϐάση το Me-
an Opinion Score1, έτσι όπως προέκυψε από την ϐαθµολόγησή τους από 73
άτοµα σε κλίµακα από το 1 έως το 5. Τα αποτελέσµατα της συγκεκριµένης
έρευνας δηµοσιεύτηκαν στο ΣΦΗΜΜΥ 2009 µετά από εργασία, που έγινε στα
πλαίσια του µαθήµατος "Ψηφιακής Επεξεργασίας Σήµατος". Η συγκεκριµέ-
νη εργασία αποτελεί µία πρώτη έρευνα της διπλωµατικής [14].

Μέθοδος Βαθµολογία
Σήµα Φωνής Σήµα Μουσικής

LPC error-excited Vocoder 2.7167 1,7205
Phase Vocoder 2.2478 1.6754

Ηµιτονοειδής Ανάλυση/Σύνθεση 3.1103 3.0556

Παράλληλα, συνεχίζοντας από τον MFCC Vocoder προς τους Mel-Cepstrum
Vocoders τα αποτελέσµατα ϐελτιώνονται κατά πολύ. Ο πρώτος έχει εξίσου
χαµηλής ποιότητας απόδοση µε τον LPC ενώ οι MCep και MGCep Vocoders
δίνουν αποτελέσµατα σχεδόν ϕυσικά.

2.4.2 Ευρωστία Χρήσης των Εξαγόµενων Χαρακτηριστι-
κών

Μία πολύ σηµαντική παράµετρος επιλογής των χαρακτηριστικών είναι
συµπίεση δεδοµένων, ώστε να µειωθεί η πολυπλοκότητα του συστηµατος και

1Το χρονικά µεταβαλλόµενο σύστηµα µε LPC µοντελοποίηση, σε αυτήν την εργασία διε-
γείρεται από το σφάλµα Πρόβλεψης και όχι από κάποιο κρουστικό τρένο µε περίοδο pitch,
όπως στη δική µας υλοποίηση, και γι΄ αυτό έχει καλύτερη επίδοση από τον Phase Vocoder.
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να γίνει επεξεργασία λιγότερων δεδοµένων, τόσο στο στάδιο της εκπαίδευσης
όσο και στο στάδιο της παραγωγής των χαρακτηριστικών. Οι πιο πολλοί Voco-
ders χρησιµοποιούν την ακολουθία του pitch και µέχρι 20 χαρακτηριστικά
ανά χρονικό πλαίσιο των 100 δειγµάτων περίπου. Συνεπώς επιτυγχάνουν
σχεδόν συµπίεση της τάξης του 80%. Μία άλλη σηµαντική παράµετρος ε-
πιλογής είναι ότι τα χαρακτηριστικά των τριών τελευταίων Vocoders είναι
ανεπτυγµένα στην κλίµακα Mel. Αξίζει να συνυπολογιστεί ότι το σύστηµα
µετατροπής του γραπτού λόγου σε συνθετική ϕωνή που ϐασίζεται στη µο-
ντελοποίηση µε Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα, έχει ακριβώς ανάστροφη δοµή
από αυτήν ενός συστήµατος αναγνώρισης ϕωνής µε Κρυφά Μαρκοβιανά Μο-
ντέλα. Συνεπώς, είναι γνωστό ότι χαρακτηριστικά σε συχνοτικές κλίµακες
κοντά στην αντίληψη του ανθρώπου (όπως η κλίµακα Mel και η Bark) ϐελ-
τιώνουν τα ποσοστά επιτυχίας των συστηµάτων Αναγνώρισης Φωνής. Αυτό,
ϐέβαια δεν είναι άσχετο από το ότι τα χαρακτηριστικά σε µεγάλα χρονικά
τµήµατα ϕωνητικών σηµάτων, όταν υπολογίζονται σε Mel κλίµακα ακολου-
ϑούν Γκαουσιανή Κατανοµή, αφού µε τέτοιου είδους κατανοµές γίνεται και η
εκπαίδευση των Κρυφών Μαρκοβιανών Μοντέλων του συνολικού συστήµατος.
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Κεφάλαιο 3

Εκπαίδευση των HMMs του
Συστήµατος

3.1 Μοντελοποίηση των Mel-Cepstrum Χαρακτη-
ϱιστικών

Το ϐασικό τµήµα εκπαίδευσης των Κρυφών Μαρκοβιανών Μοντέλων, δε
διαφέρει καθόλου από αυτό ενός συστήµατος αναγνώρισης ϕωνής που ϐασίζε-
ται σε HMMs. Συνεπώς, όσον αφορά τη µοντελοποίηση των χαρακτηριστικών
που προσεγγίζουν τη χρονικά µεταβαλλόµενη συνάρτηση µεταφοράς του ϕω-
νητικού σωλήνα, χρησιµοποιούνται Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα συνεχούς
συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας (Continuous Density HMMs).

3.1.1 Βασική Περιγραφή ενός HMM

΄Ενα Κρυφό Μαρκοβιανό Μοντέλο αποτελεί µία µηχανή πεπερασµένων
καταστάσεων, η οποία καθορίζεται από συγκεκριµένες παραµέτρους [31, 32]:

1. ΄Εχει N πεπερασµένες κρυφές καταστάσεις. Σε µία τυχαία χρονι-
κή στιγµή t το µοντέλο ϐρίσκεται στην κατάσταση qt, όπου η qt =
{1, 2, ..., N}

2. Από κάθε κατάσταση εξάγεται µία παρατήρηση ot, η οποία ανήκει
στο χώρο των στοιχείων, τα οποία µοντελοποιούνται από το Κρυφό
Μαρκοβιανό Μοντέλο.

3. Σε κάθε κατάσταση αντιστοιχεί µία πιθανότητα µετάβασης από την
κατάσταση i στην κατάσταση j, η A = {aij}, όπου

45
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Σχήµα 3.1: Αναπαράσταση ενός HMM 5 καταστάσεων που µοντελοποιεί ένα
ϕωνητικό σήµα

aij = P [qt+1 = j|qt = i], 1 ≤ i, j ≤ N (3.1)

4. Κάθε κατάσταση του HMM έχει τη δική της συνάρτηση κατανοµής
εξαγωγής της παρατήρησης. Αυτή µοντελοποιείται για παρατηρήσεις
συνεχείς και όχι διακριτές, µε µία συνάρτηση από M Γκαουσιανές
συναρτήσεις πυκνότητας πιαθανότητας(ϐλ. Εξ. 3.2)

bj(ot) = P [ot|qt = j] (3.2)

5. Στην αρχική κατάσταση αντιστοιχίζεται µία κατανοµή πιθανότητας
π = {πi}, η οποία δίνει την πιθανότητα να ξεκινάει το HMM από
τη συγκεκριµένη κατάσταση i.

πi = P [q1 = i], 1 ≤ i ≤ N (3.3)

Συνοπτικά, λοιπόν, µπορούµε να αναφερόµαστε σε ένα HMM µε το συµ-
ϐολισµό:

λ = (A,B, π) (3.4)
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΄Οσον αφορά τη µοντελοποίηση της ακολουθίας ϕωνητικών χαρακτηριστι-
κών, τα HMMs είναι της µορφής όπως στο Σχήµα 3.1. Συγκεκριµένα, η ϱοή
των καταστάσεων είναι δεξιόστροφη, χωρίς να υπάρχει η δυνατότητα ανάστρο-
ϕης ϱοής. Παράλληλα, δεν µπορεί να γίνει µετάβαση προσπερνώντας κάποια
κατάσταση. Αυτή, η λογική ταιριάζει στο ϕυσικό µοντέλο ϱοής της ϕωνής
µε το χρόνο. Μαθηµατικά, αυτές οι συνθήκες αποτυπώνονται στην Εξ. 3.5.
Παράλληλα, η πιθανότητα της κάθε κατάστασης να εξάγει µία παρατήρηση
δίνεται από την υπέρθεση M Γκαουσιανών κατανοµών όπως παρουσιάζεται
στην Εξ. 3.6.

aii + aij = 1, j = 1 + 1 (3.5)

bj(ot) =
M∑
k=1

cjkN (ot, µjk,Σjk) =

=
M∑
k=1

cjk
1

(2π)
D
2 |Σjk|

1
2

exp{−1

2
(ot − µjk)TΣ−1

jk (ot − µjk)}
(3.6)

΄Οπου cjk, µjk και Σjk είναι οι συντελεστές των Γκαουσιανών, το διάνυσµα
των µέσων όρων και ο τετραγωνικός πίνακας συµµεταβλητότητας για την k-
οστή κατανοµή της κατάστασης j, αντίστοιχα. Ο πίνακας συµµεταβλητότητας
λαµβάνεται ως διαγώνιος εάν τα στοιχεία ϑεωρούνται ανεξάρτητα. Προφανώς,
οι συντελεστές των κατανοµών ικανοποιούν τη συνθήκη της Εξ. 3.7.

M∑
k=1

cjk = 1, 1 ≤ j ≤ N

cjk ≥ 0, 1 ≤ j ≤ N, 1 ≤ k ≤M

(3.7)

Τέλος, δεδοµένου ότι υιοθετείται το δεξιόστροφο µοντέλο, η πιθανότητα ξε-
κινήµατος ισούται µε 1 για το ξεκίνηµα από την 1η κατάσταση, όπως ϕαίνεται
και στην Εξ. 3.8.

π =

{
0 i 6= 1
1 i = 1

(3.8)

3.1.2 Υπολογισµός των Πιθανοτήτων

Είναι γνωστό ότι τα ϐασικά προβλήµατα προς επίλυση δεδοµένου ενός
HMM είναι τρία, έτσι όπως διατυπώνονται στη ϐιβλιογραφία [31, 32].

Το πρώτο και πιο απλό πρόβληµα διατυπώνεται ως εξής :
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Πρόβληµα 1

∆οθείσης της ακολουθίας παρατηρήσεων O = (o1o2...oT ) και ενός
µοντέλου HMM µε παραµέτρους λ = (A,B, π), πώς µπορούµε να
υπολογίσουµε την πιθανότητα P (O|λ) της ακολουθίας παρατηρή-
σεων δεδοµένου του µοντέλου ;

Για την επίλυση του παραπάνω προβλήµατος υπάρχει ο απευθείας τρόπος
υπολογισµού της πιθανότητας, ο οποίος αλγοριθµικά χρειάζεται περίπου 2T ·
N2 υπολογισµοί. Για την αποφυγή, λοιπόν, του απευθείας υπολογισµού,
χρησιµοποιείται ο forward-backward αλγόριθµος, ο οποίος περιγράφεται πιο
κάτω.

Forward Algorithm

΄Εστω η µεταβλητή αt(i) η οποία ορίζεται όπως στην Εξ. 3.9

αt(i) = P (o1o2...ot, qt = i|λ) (3.9)

Συνεπώς, πρόκειται για την πιθανότητα να συµβεί µία ακολουθία παρατη-
ϱήσεων µέχρι τη χρονική στιγµή t στην κατάσταση i, δεδοµένου του µοντέλου
λ. Με αναδροµή διατυπώνεται πιο κάτω ο αλγόριθµος σε ϐήµατα:

1. Αρχικοποίηση

α1(i) = πibi(o1), 1 ≤ i ≤ N (3.10)

2. Αναδροµή

αt+1(j) = [
N∑
i=1

αt(i)aij]bj(ot+1),

{
1 ≤ t ≤ T − 1
1 ≤ j ≤ N

(3.11)

3. Τερµατισµός

P (O|λ) =
N∑
i=1

αT (i) (3.12)
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Backward Algorithm

Ακριβώς αντίστοιχα µε πριν, έστω η µεταβλητή βt(i), η οποία ορίζεται όπως
στην Εξ. 3.13

βt(i) = P (ot+1ot+2...oT |qt = i, λ) (3.13)

Συνεπώς, πρόκειται για την πιθανότητα να συµβεί µία ακολουθία παρατη-
ϱήσεων από τη χρονική στιγµή t+ 1 µέχρι το τέλος, δεδοµένου ότι ϐρίσκεται
στην κατάσταση i και δεδοµένου του µοντέλου λ. Με αναδροµή διατυπώνεται
πιο κάτω ο αλγόριθµος σε ϐήµατα:

1. Αρχικοποίηση

βT (i) = 1, 1 ≤ i ≤ N (3.14)

2. Αναδροµή

βt(i) =
N∑
j=1

aijbj(ot+1βt+1(j)),

{
t = T − 1, .., 1
1 ≤ i ≤ N

(3.15)

3. Τερµατισµός

P (O|λ) =
N∑
i=1

β1(i) (3.16)

Η λογική των δύο παραπάνω αλγορίθµων, ϐασίζεται στη δοµή των δια-
γραµµάτων trellis [32]. Η πολυπλοκότητα αυτών των αλγορίθµων µειώνεται
κατά πολύ σε σχέση µε τον απευθείας υπολογισµό, αφού χρειάζονται µόνο
N(N − 1)(T − 1) υπολογισµοί.

3.1.3 Ρύθµιση των Παραµέτρων του HMM

Το τρίτο και πιο πολύπλοκο πρόβληµα των HMMs διατυπώνεται ως εξής :

Πρόβληµα 3

Πώς ϱυθµίζονται οι παράµετροι του µοντέλου λ = (A,B, π), ώστε
να µεγιστοποιείται η πιθανότητα P (O|λ);
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Αυτό που καθιστά δύσκολη την επίλυση αυτού του προβλήµατος είναι ότι
δεν υπάρχει αναλυτικός τρόπος επίλυσής του. Παρόλ΄ αυτά υπάρχει τρόπος
να υπολογίσουµε τις παραµέτρους του λ = (A,B, π) έτσι ώστε η πιθανότητα
P (O|λ) να µεγιστοποιείται τοπικά. Αυτό γίνεται µέσω του αλγορίθµου του
Baum-Welch, του γνωστού EM (Expectation Maximization) αλγορίθµου.

Ξεκινώντας τη διαδικασία του προσδιορισµού των παραµέτρων, καθορί-
Ϲουµε την πιθανότητα ξt(i, j) να ϐρίσκεται στην κατάσταση i τη χρονική στιγ-
µή t, και στην κατάσταση j τη χρονική στιγµή t + 1, δοθέντος του µοντέλου
και της ακολουθίας παρατηρήσεων(ϐλ. Εξ. 3.17).

ξt(i, j) = P (qt = i, qt+1 = j|O, λ) (3.17)

Από τον ορισµό των παραµέτρων των αλγορίθµων forward και backward,
η παραπάνω πιθανότητα µπορεί να γραφεί όπως στην Εξ. 3.18.

ξt(i, j) =
P (qt = i, qt+1 = j,O|λ)

P (O|λ)
=

=
αt(i)aijbj(ot+1)βt+1(j)∑N

i=1

∑N
j=1 αt(i)aijbj(ot+1)βt+1(j)

(3.18)

Ορίζοντας την πιθανότητα γt(i) ως την πιθανότητα του να ϐρίσκεται στην
κατάσταση i τη χρονική στιγµή t, υπολογίζεται ότι

γt(i) =
N∑
j=1

ξt(i, j) (3.19)

Ο αλγόριθµος EM µπορεί να εξαχθεί από τον ορισµό της ϐοηθητικής
συνάρτησης του Baum(ϐλ. Εξ. 3.20) ως προς τις παραµέτρους του λ.

Q(λ′, λ) =
∑
q

P (O,q|λ′) logP (O,q|λ) (3.20)

Q(λ′, λ) ≥ Q(λ′, λ′)⇒ P (O,q|λ) ≥ P (O,q|λ′) (3.21)

Η ϐασική λογική είναι η µεγιστοποίηση της Q(λ′, λ) ως προς το λ ώστε να
ϐελτιωθεί η παράµετρος λ′ και να αυξηθεί η πιθανοφάνεια P (O,q|λ).

Μεγιστοποίηση της ϐοηθητικής συνάρτησης Q

Για µία δοθείσα ακολουθία παρατηρήσεων O και ένα µοντέλο λ′, εξάγον-
ται οι παράµετροι του λ, οι οποίοι µεγιστοποιούν την Q(λ′, λ). Η πιθανοφά-
νεια γράφεται στην Εξ. 3.22
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P (O,q|λ) = πq0

T∏
t=1

aqt−1qtbqt(ot) (3.22)

logP (O,q|λ) = log πq0 +
T∑
t=1

log aqt−1qt +
T∑
t=1

log bqt(ot) (3.23)

Η ϐοηθητική συνάρτηση Q γράφεται όπως στην Εξ. 3.24

Q(λ′, λ) = Qπ(λ′, π)+

+
T∑
t=1

Qai(λ
′, ai)+

+
T∑
t=1

Qbi(λ
′,bi) =

=
N∑
i=1

P (O, q0 = i|λ′) log πi+

+
N∑
j=1

T∑
t=1

P (O, qt−1 = i, qt = j|λ′) log aij+

+
N∑
i=1

T∑
t=1

P (O, qt = i|λ′) log bi(ot)

(3.24)

όπου τηρούνται όλοι οι στοχαστικοί περιορισµοί. ΄Ετσι προκύπτουν τα
αποτελέσµατα των παραµέτρων µοντελοποίησης από τον αλγόριθµο EM, όπως
ϕαίνονται στις Εξ. 3.25,3.26,3.27.

cij =

∑T
t=1 γt(j, k)∑T

t=1

∑M
k=1 γt(j, k)

(3.25)

µjk =

∑T
t=1 γt(j, k) · ot∑T
t=1 γt(j, k)

(3.26)

Σjk =

∑T
t=1 γt(j, k) · (ot − µjk)(ot − µjk)′∑T

t=1 γt(j, k)
(3.27)

όπου

γt(j, k) =
αt(j)βt(j)∑N
j=1 αt(j)βt(j)

· cjkN (ot,ojk,Σjk)∑M
m=1N (ot,ojk,Σjk)

(3.28)
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Σχήµα 3.2: Απεικόνιση µιας εξαγόµενης ακολουθίας pitch.

3.2 Μοντελοποίηση της Ακολουθίας Pitch

Κατά την εξαγωγή της ακολουθίας του pitch από ένα σήµα ϕωνής, είναι
αναµενόµενο, τα τµήµατα έµφωνου ήχου να παρουσιάζουν κάποιες τιµές pi-
tch και τα άφωνα τµήµατα να µην παρουσιάζουν τιµές pitch. Κάτι τέτοιο είναι
εµφανές στο Σχήµα 3.2. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα, να εµφανίζεται κάποια
δυσκολία όσον αφορά τη µοντελοποίηση των ακολουθιών του pitch µε Κρυφά
Μαρκοβιανά Μοντέλα συνεχούς τυχαίας µεταβλητής, όπως τα προηγούµενα.
Αυτή η ιδιαιτερότητα, λοιπόν, αντιµετωπίζεται µε τη χρήση ενός συνδυαστικού
Κρυφού Μαρκοβιανού µοντέλου, όπου η συνάρτηση κατανοµής των παρατη-
ϱήσεων δεν είναι ούτε διακριτή, ούτε συνεχής. Συγκεκριµένα, υιοθετείται ένα
πιθανοτικό µοντέλο σε πολλαπλούς χώρους.

3.2.1 Συνάρτηση Κατανοµής Πιθανότητας σε Πολλαπλούς
Χώρους

Για τον ορισµό αυτής της συνάρτησης κατανοµής πιθανότητας, υποθέ-
τουµε ότι έχουµε ένα δειγµατικό χώρο Ω ο οποίος αποτελείται από επιµέ-
ϱους δειγµατικούς χώρους Ωg, όπου Ω =

⋃G
g=1 Ωg. διαφορετικών διαστάσεων

ng [40, 39]. Σε κάθε χώρο αντιστοιχίζεται µία πιθανότητα P (Ωg) = wg. Οι
πιθανότητες των χώρων του συνολικού δειγµατικού χώρου, επαληθεύουν το
κριτήριο της στοχαστικότητας(ϐλ. Εξ. 3.29). Στην περίπτωση που ο επιµέ-
ϱους χώρος έχει διάσταση ng = 0, ϑεωρούµε ότι περιέχει µόνο ένα δείγµα.
Σε κάθε άλλη περίπτωση όπου ng > 0, ο χώρος έχει συνάρτηση πυκνότητας
πιθανότητας µία Γκαουσιανή ιδίων διαστάσεων(ϐλ. Εξ. 3.30, 3.31).
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!1 !2 !G

R3 R2 R3

o2 = (x2, {2})

x2 ∈ R2

o1 = (x1, {1, G})

x1 ∈ R3

...

Σχήµα 3.3: Κατανοµή Πιθανότητας σε Πολλαπλών ∆ιαστάσεων ∆ειγµατικούς
χώρους [40].

G∑
g=1

wg = 1 (3.29)

ng > 0⇒ P (Ωg) = Ng(x), x ∈ Rng (3.30)

ng = 0⇒ P (Ωg) = 1 (3.31)

Κάθε παρατήρηση του δειγµατικού χώρου περιγράφεται από ένα Ϲευγάρι
παραµέτρων o(X, x), όπου το X καθορίζει τους επιµέρους χώρους στους
οποίους αντιστοιχίζεται η παρατήρηση και το x είναι η τυχαία µεταβλητή µε
διαστάσεις όµοιες µε των επιµέρους χώρων που ανήκει(ϐλ. Εξ. 3.32 3.33).
Στο Σχήµα 3.3 απεικονίζεται η ϐασική λογική της κατανοµής πιθανότητας
πολλαπλών χώρων.

b(o) =
∑
g∈S(o)

wgNg(V (o)) (3.32)

S(o) = X, V (o) = x (3.33)

3.2.2 Ορισµός HMM σε Πολλαπλών ∆ιαστάσεων Χώρους

΄Ενα HMM σε Πολλαπλών ∆ιαστάσεων Χώρους (MSD-HMM) N καταστά-
σεων λ ορίζεται µε πιθανότητες αρχικής κατάστασης π = {πj}Nj=1, µε πιθανό-
τητες µετάβασης καταστάσεων A = {aij}Ni,j=1 και µε πιθανότητες εξόδου κάθε
κατάστασης B = {bi(o)}Ni=1(ϐλ. Εξ. 3.34). [40, 39]
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N1G(x)

N21(x) N31(x)

N22(x) N32(x)

N23(x) N33(x)

w11

w12

w13

w21 w31

w22 w32

w33w23
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Σχήµα 3.4: Απεικόνιση ενός HMM σε Πολλαπλών ∆ιαστάσεων Χώρους [40,
39].

bi(o) =
∑
g∈S(o

wigNig(V (o)) (3.34)

Κάθε κατάσταση i έχει G συναρτήσεις κατανοµής πιθανότητας και τα αν-
τίστοιχα ϐάρη αυτών, όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 3.4. Η Πιθανότητα µιας
ακολουθίας παρατηρήσεων O = {o1,o2, ...,oT} δεδοµένου του µοντέλου λ
γράφεται όπως στην Εξ. 3.35.

P (O|λ) =
∑
allq

T∏
t=1

aqt−1qtwqtltNqtlt(V (ot)) (3.35)

Υπολογίζοντας εν συνεχεία µε ακριβώς αντίστοιχη διαδικασία τις µετα-
ϐλητές των forward και backward αλγορίθµων αt(i) και βt(i), προκύπτει
αντίστοιχα το αποτέλεσµα της Εξ. 3.36.

P (O|λ) =
N∑
i=1

αT (i) =
N∑
i=1

β1(i) (3.36)
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3.2.3 Ρύθµιση των Παραµέτρων ενός HMM σε Πολλαπλών
∆ιαστάσεων Χώρους

Η διαδικασία της ϱύθµισης των παραµέτρων είναι ακριβώς αντίστοιχη µε
αυτή του απλού HMM, από την άποψη της χρήσης της ϐοηθητικής συνάρτη-
σης Q (ϐλ. Εξ. 3.37). Η µεγιστοποίηση της συνάρτησης Q ϐασίζεται πάνω σε
τρία ϐασικά ϑεωρήµατα τα οποία διατυπώνονται πιο κάτω.

Q = (λ′, λ) =
∑
all q,l

P (O,q, l|λ′) logP (O,q, l|λ) (3.37)

Θεώρηµα 1

Q(λ′, λ) ≥ Q(λ′, λ′)→ P (O, λ) ≥ P (O, λ′)

Θεώρηµα 2

Εάν για κάθε χώρο Ωg, µεταξύ των V (o1), V (o2), ..., V (oT ), υπάρ-
χουν ng + 1 παρατηρήσεις, όπου g ∈ S(ot), κάθε ng από τις οποίες
είναι γραµµικά ανεξάρτητη, ηQ = (λ′, λ) έχει µοναδικό ολικό µέγι-
στο σαν συνάρτηση του λ, όπου και αυτό είναι το µοναδικό κρίσιµο
σηµείο.

Θεώρηµα 3

΄Ενα σύνολο παραµέτρων λ αποτελεί κρίσιµο σηµείο της πιθανοφά-
νειας P (O|λ) εάν και µόνο εάν είναι κρίσιµο σηµείο της συνάρτησης
Q.

΄Ετσι για µία δοθείσα ακολουθία παρατηρήσεων O και ένα µοντέλο λ′, ε-
ξάγονται οι παράµετροι του λ οι οποίες µεγιστοποιούν τη συνάρτηση Q. Ανα-
λύοντας το λογάριθµο του γινοµένου σε αθροίσµατα, η ϐοηθητική συνάρτηση
Q µπορεί να γραφει όπως στην Εξ. 3.38 .
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Q(λ′, λ) =
N∑
i=1

P (O, q1 = i|λ′) log πi

+
N∑

i,j=1

T−1∑
t=1

P (O, qt = i, qt+1 = j|λ′) log aij

+
N∑
i=1

G∑
g=1

∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′) logwij

+
N∑
i=1

G∑
g=1

∑
t∈T (O,g)

P (O, qt = i, lt = g|λ′) logNij(V (ot))

(3.38)

όπου,

T (O, g) = {t|g ∈ S(ot)} (3.39)

Προκύπτει, λοιπόν το σύνολο των παραµέτρων από τις Εξ. 3.40, 3.41,
3.42, 3.43, 3.44

πi =
∑
g∈S(o1

γ′1(i, g) (3.40)

aij =

∑T−1
t=1 ξ

′
t(i, j)∑T−1

t=1

∑
g∈S(o1) γ

′
t(i, g)

(3.41)

wij =

∑
t∈T (o,g) γ

′
t(i, g)∑G

h=1

∑
t∈T (o,h) γ

′
t(i, h)

(3.42)

µig =

∑
t∈T (o,g) γ

′
t(i, g)V (ot)∑

g∈S(o1) γ
′
t(i, g)

, ng > 0 (3.43)

Σig =

∑
t∈T (o,g) γ

′
t(i, g)(V (ot)− µig) · (V (ot)− µig)T∑

t∈T (o,g) γ
′
t(i, g)

(3.44)

΄Οπου οι µεταβλητές γt(i, h) και ξt(i, j) υπολογίζονται χρησιµοποιώντας
τις µεταβλητές των αλγορίθµων forward και backward, όπως παρουσιάζεται
στις Εξ. 3.45, 3.46

γt(i, h) =
αt(i)βt(i)∑N
j=1 αt(j)βt(j)

· wihNih(V (ot))∑
g∈S(ot)

wigNig(V (ot))
(3.45)
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ξt(i, j) =
αt(i)aijbj(ot+1)βt+1(j)∑N

h,k=1 αt(h)ahkbk(ot+1)βt+1(k)
(3.46)

3.3 Μοντελοποίηση ∆ιάρκειας Καταστάσεων των
HMMs

Η διάρκεια παραµονής σε κάθε κατάσταση αποτελεί πολύ σηµαντική πα-
ϱάµετρο για την υλοποίηση του συστήµατος σύνθεσης ϕωνής από κείµενο.
Η µοντελοποίηση της διάρκειας ϑα ϱυθµίσει στην πορεία τη διάρκεια πα-
ϱαγωγής της συνθετικής οµιλίας καθώς και το ϱυθµό αυτής. Με τη µέχρι
τώρα µορφή των Κρυφών Μαρκοβιανών Μοντέλων, η πυκνότητα πιθανότητας
διάρκειας συµπλέκεται στη µοντελοποίηση της ϕωνής και αποτελεί εκθετική
συνάρτηση της πιθανότητας παραµονής στην ίδια κατάσταση όπως ϕαίνεται
στην Εξ. 3.47. Η εκθετική αυτή µοντελοποίηση της διάρκειας καταστάσεων
δεν είναι αποτελεσµατική.

pi(d) = (aii)
d−1(1− aii) (3.47)

Απλά Hidden semi-Markov Models

Για την πιο εύρωστη µοντελοποίηση, παρεισφρύει µέσα στο Μαρκοβιανό
Μοντέλο µία συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας, που αφορά τη διάρκεια
παραµονής σε µία κατάσταση [32]. ΄Ετσι δηµιουργούνται τα Hidden semi-
Markov Models, τα οποία και παρουσιάζονται στο Σχήµα 3.5.

Συγκεκριµένα, ένα semi-Markov Model:

1. Ξεκινά από την κατάσταση q1.

2. Η διάρκεια d1 παραµονής στην κατάσταση q1 εξάγεται από τη συνάρ-
τηση πυκνότητας πιθανότητας pq1(d1).

3. Παρατηρήσεις o1,o2, ...,od1 εξάγονται από την πιθανότητα
bq1(o1,o2, ...,od1) =

∏d1
t=1 bq1(ot).

4. Η επόµενη κατάσταση q2 = j, προκύπτει από την πιθανότητα aq1q2,
µε τον περιορισµό ότι aq1q1 = 0.

΄Οπως και στα απλά HMMs έτσι και στα HsMMs ορίζονται οι forward/backward
µεταβλητές(ϐλ. Εξ. 3.48, 3.49).

αt(i) = P (o1 o2 ...ot, stay in qi ends at t|λ) (3.48)



58 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3. ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗ ΤΩΝ HMMS ΤΟΥ ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ

q1 q2 q3 q4 q5
!12 !23 !34 !45

p1(d) p2(d) p3(d) p4(d) p5(d)

Σχήµα 3.5: Απεικόνιση ενός semi-HMM [32].

βt(i) = P (ot+1 ot+2 ...oT |stay in qi ends at t, λ) (3.49)

Η µεταβλητή αt(i) γράφεται αναλυτικά όπως στην Εξ. 3.50.

αt(i) =
N∑
i=1

D∑
d=1

αt−d(i)aijpj(d)
t∏

s=t−d+1

bj(os) (3.50)

οπότε και προκύπτει,

P (O|λ) =
N∑
i=1

αt(i)aij (3.51)

Παράλληλα µε τις µεταβλητές των Εξ. 3.48 και 3.49, ορίζονται και άλλες
δύο ϐοηθητικές µεταβλητές, όπως παρουσιάζονται στις Εξ. 3.52, 3.53.

α∗t (i) = P (o1 o2 ...ot, stay at qi starts at t+ 1|λ) (3.52)

β∗t (i) = P (ot+1 ot+2 ...oT |stay at qi starts at t+ 1, λ) (3.53)

όπου,

α∗t (i) =
N∑
i=1

αt(i)aij (3.54)

βt(i) =
N∑
j=1

aijβ
∗
t (j) (3.55)

αt(i) =
D∑
d=1

α∗t−d(i)pi(d)
t∏

s=t−d+1

bi(os) (3.56)

β∗t (i) =
D∑
d=1

βt+d(i)pi(d)
t+d∏
s=t+1

bi(os) (3.57)
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Με τον αλγόριθµο ϱύθµισης προκύπτουν οι παράµετροι όπως ϕαίνεται
και στις Εξ. 3.58, 3.59, 3.60, 3.61.

π̄i =
πiβ

∗
0(i)

P (O|λ)
(3.58)

āij =

∑T
t=1 αt(i)aijβ

∗
t (j)∑N

j=1

∑T
t=1 αt(i)aijβ

∗
t (j)

(3.59)

b̄i(k) =

∑T
t=1[
∑

τ<t α
∗
τ (i) · β∗τ (i)−

∑
τ<t ατ (i) · βτ (i)]∑M

k=1

∑T
t=1[
∑

τ<t α
∗
τ (i) · β∗τ (i)−

∑
τ<t ατ (i) · βτ (i)]

(3.60)

p̄i(d) =

∑T
t=1 α

∗
t (i)pi(d)βt+d(i)

∏t+d
s=t+1 bi(os)∑D

d=1

∑T
t=1 α

∗
t (i)pi(d)βt+d(i)

∏t+d
s=t+1 bi(os)

(3.61)

Για την µείωση της πολυπλοκότητας των υπολογισµών που έχει αυτό το
µοντέλο, έχουν προταθεί και µοντέλα για τη διάρκεια της κατάστασης του
HMM, µε συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας που ακολουθεί κάποια κατα-
νοµή παραµετροποιηµένη. ΄Ενα τέτοιο µοντέλο προτάθηκε από τον Levinson
[20]. Σύµφωνα µε αυτό το µοντέλο, η διάρκεια παραµονής σε κάθε κατάστα-
ση ακολουθεί την κατανοµή γάµα, όπως παρουσιάζεται στην Εξ. 3.62. Με
τη συγκεκριµένη µοντελοποίηση, ο αλγόριθµος ϱύθµισης των παραµέτρων
έχει πολύ µικρότερο υπολογιστικό κόστος από τον προηγούµενο, µιας και
η κατανοµή της διάρκειας καθορίζεται από τις παραµέτρους της κατανοµής
γάµα.

di(τ) =
ηvii

Γ(vi)
τ vi−1e−ηiτ , τ > 0 (3.62)

Μοντελοποίηση Συστήµατος Παραγωγής Φωνής από Κείµενο µε Hid-
den semi-Markov Models

΄Οσον αφορά την σύνθεση ϕωνής µε Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα, έχει
προταθεί η µοντελοποίηση της διάρκειας καταστάσεων ταυτόχρονα µε τη µο-
ντελοποίηση των Μοντέλων των χαρακτηριστικών [48, 53]. Η διάρκεια παρα-
µονής σε κάθε κατάσταση µοντελοποιείται µε κατανοµή απλής Γκαουσιανής.
Ο υπολογισµός των παραµέτρων αυτής της Γκαουσιανής γίνεται όπως ϕαί-
νεται και στις Εξ. 3.63, 3.64, από τις forward/backward µεταβλητές κατά
την τελευταία επανάληψη του αντίστοιχου αλγορίθµου, µέσω του υπολογι-
σµού της πιθανότητας παραµονής στην κατάσταση j από τη χρονική στιγµή
t0 µέχρι την t1 χt0,t1(j)(Εξ. 3.65).
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ξj =

∑T
t0=1

∑T
t1=t0

χt0,t1(j) · (t1 − t0 + 1)∑T
t0=1

∑T
t1=t0

χt0,t1(j)
(3.63)

σj =

∑T
t0=1

∑T
t1=t0

χt0,t1(j) · (t1 − t0 + 1)2∑T
t0=1

∑T
t1=t0

χt0,t1(j)
− ξ2

j (3.64)

χt0,t1(j) =
[{∑i 6=j αt0−1(i)aij} ·

∏t1
s=t0

bj(os) · at1−t0jj {∑k 6=j ajkbk(ot1+1)βt1+1(k)}]
P (o|λ)

(3.65)

Μοντελοποίηση µε Hidden semi-Markov Models σε Πολλαπλών ∆ια-
στάσεων Χώρους

Για τη µοντελοποίηση της ακολουθίας του pitch, όπως έχει προαναφερ-
ϑεί, γίνεται χρήση των Κρυφών Μαρκοβιανών Μοντέλων σε Πολλαπλούς Χώ-
ϱους (MSD-HMMs). Συνεπώς η προηγούµενη ϑεωρία της µοντελοποίησης της
διάρκειας καταστάσεων γενικεύεται και επεκτείνεται και στα Κρυφά Μαρκο-
ϐιανά Μοντέλα σε χώρους πολλαπλών διαστάσεων [53]. ∆εδοµένου ότι ισχύει
η Εξ. 3.34, από τη γενίκευση του αλγορίθµου ϱύθµισης των παραµέτρων
προκύπτουν οι Εξ. 3.66, 3.67, 3.68, 3.69, 3.70, 3.71.

w̄jg =

∑T
t=1

∑t
d=1 γ

d
t (j, g)∑G

t=h

∑T
t=1

∑t
d=1 γ

d
t (j, h)

(3.66)

µ̄jg =

∑T
t=1

∑t
d=1 ζ

d
t (j, g)∑T

t=1

∑t
d=1 γ

d
t (j, g)

, ng > 0 (3.67)

Σ̄jg =

∑T
t=1

∑t
d=1 η

d
t (j, g)∑T

t=1

∑t
d=1 γ

d
t (j, g)

, ng > 0 (3.68)

όπου,

γdt (j, g) =
N ′∑

i=1,i 6=j

α′t−d(i)a
′
ijp
′
j(d)βt(j)

·
t∑

s=t−d+1

wjgN (V(os)|µjg,Σjg)
t∏

k=t−d+1,k 6=s

b′j(ok)

(3.69)
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ζdt (j, g) =
N ′∑

i=1,i 6=j

α′t−d(i)a
′
ijp
′
j(d)βt(j)

·
t∑

s=t−d+1

wjgN (V(os)|µjg,Σjg)
t∏

k=t−d+1,k 6=s

b′j(ok)V(os)

(3.70)

ηdt (j, g) =
N ′∑

i=1,i 6=j

α′t−d(i)a
′
ijp
′
j(d)βt(j)

·
t∑

s=t−d+1

wjgN (V (os)|µjg,Σjg)
t∏

k=t−d+1,k 6=s

b′j(ok)

[V(os)− µjg][V(os)− µjg]T

(3.71)
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Κεφάλαιο 4

Παραγωγή των Χαρακτηριστικών
από τα HMMs

΄Οπως έχει προαναφερθεί, η λογική ενός συνθέτη ϕωνής από κείµενο,
που ϐασίζεται στη µοντελοποίηση µε Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα, αποτελεί
κατά ϐάση µία αντιστροφή του Συστήµατος Αναγνώρισης Φωνής. Συνεπώς,
είναι εµφανές ότι το σύστηµα των HMMs στην περίπτωση της αναγνώρισης
δέχεται ως είσοδο ένα ϕωνητικό σήµα που στη συνέχεια µετατρέπεται σε µί-
α ακολουθία διανυσµάτων χαρακτηριστικών, ώστε να εξαχθεί η ακολουθία
των ϕωνηµάτων που αναγνωρίζονται, ενώ στο συγκεκριµένο σύστηµα είσο-
δος είναι µία ακολουθία ϕωνηµάτων και έξοδος µία ακολουθία ϕωνητικών
χαρακτηριστικών(ϐλ. Σχήµα 4.1). Για την ολοκληρωµένη λειτουργία του
συστήµατος παραγωγής ϕωνής από κείµενο, ϑα πρέπει να χρησιµοποιηθεί
κάποιος αλγόριθµος που να µοντελοποιεί το σύστηµα µετατροπής της ακο-
λουθίας παρατηρήσεων σε ακολουθία ϕωνητικών χαρακτηριστικών.

4.1 Παραγωγή Ακολουθίας Φωνητικών Χαρακτη-
ϱιστικών

Σε αυτό το σηµείο, χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος παραγωγής ϕωνητι-
κών χαρακτηριστικών [41, 37], µε ϐάση το κριτήριο µέγιστης πιθανοφάνειας.
Συγκεκριµένα, δίνεται ένα HMM παραµέτρων λ, ώστε να εξαχθεί µία ακολου-
ϑία διανυσµάτων ϕωνητικών χαρακτηριστικών O, από τη µεγιστοποίηση της
πιθανοφάνειας P (O, λ) ως προς το διάνυσµα παρατηρήσεων.΄Οπου,

O = [oT
1 ,o

T
2 , ...,o

T
T ]T (4.1)
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Σχήµα 4.1: Λειτουργικό ∆ιάγραµµα (a) ενός απλού συστήµατος αναγνώρισης
ϕωνής σε σύγκριση µε (b) ενός συστήµατος παραγωγής ϕωνής από κείµενο.

P (O, λ) =
∑
allQ

P (O,Q, λ) (4.2)

όπου
Q = {(q1, i1), (q2, i2), ..., (qT , iT )} (4.3)

αποτελεί την ακολουθία καταστάσεων και µίγµατος Γκαουσιανών. Μία
παρατήρηση ot αποτελείται από τα διανύσµατα των στατικών και των δυναµι-
κών χαρακτηριστικών, όπως ϕαίνεται και στην Εξ. 4.4.

oT = [cT
t ,∆cT

t ,∆
2cT
t ]T (4.4)

όπου,

∆ct =
L(1)+∑

τ=−L(1)−

w(1)(τ) ct+τ (4.5)

∆2ct =
L(2)+∑

τ=−L(2)−

w(2)(τ) ct+τ (4.6)

Τρία είναι τα Προβλήµατα που διατυπώνονται σε αυτήν την περίπτωση:

Πρόβληµα 1. Για δοθέντα HMM παραµέτρων λ και ακολουθίας Q, µεγι-
στοποιείται η P (O|Q, λ) ως προς την ακολουθία παρατη-
ϱήσεων O και ταυτόχρονα επαληθεύοντας τις Εξ. 4.5, 4.6.
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Πρόβληµα 2. Για δοθέν HMM παραµέτρων λ, µεγιστοποιείται η P (O|Q, λ)
ως προς την ακολουθία παρατηρήσεων O και ακολουθίας
Q και ταυτόχρονα επαληθεύοντας τις Εξ. 4.5, 4.6.

Πρόβληµα 3. Για δοθέν HMM παραµέτρων λ, µεγιστοποιείται η P (O|λ)
ως προς την ακολουθία παρατηρήσεων O και ταυτόχρονα
επαληθεύοντας τις Εξ. 4.5, 4.6.

4.1.1 Πρόβληµα 1 - Μεγιστοποίηση του P (O|Q, λ) ως προς
την Ακολουθία Παρατηρήσεων O

Αρχικά, µεγιστοποιείται η πιθανοφάνεια P (O|Q, λ) ως προς την ακολου-
ϑία παρατηρήσεων O, ϑεωρώντας την ακολουθία Q σταθερή. Ο λογάριθµος
της πιθανοφάνειας, λοιπόν, γράφεται στην Εξ. 4.7.

logP (O|,Q, λ) = −1

2
OTU−1O + OTU−1M +K (4.7)

όπου,

U−1 = diag[U−1
q1,i1

,U−1
q2,i2

, ...,U−1
qT ,iT

] (4.8)

M = [µT
q1,i1

, µT
q2,i2

, ..., µT
qT ,iT

]T (4.9)

όπου µqt,it είναι το διάνυσµα 3M × 1 της µέσης τιµής και Uqt,it είναι η
µήτρα συµµεταβλητότητας διάστασης 3M × 3M , που σχετίζονται µε το i− th
µίγµα Γκαουσιανών της κατάστασης qt. Η σταθερά K είναι ανεξάρτητη της α-
κολουθίας παρατηρήσεων O. Είναι εµφανές ότι η P (O|Q, λ) µεγιστοποιείται
όταν O = M. Οι Εξ. 4.5 και 4.6, µπορούν να γραφούν διανυσµατικά όπως
στην Εξ. 4.10:

O = WC (4.10)

όπου

C = [c1, c2, ..., cT ]T (4.11)

W = [w1,w2, ...,wT ]T (4.12)

wt = [w
(0)
t ,w

(1)
t ,w

(2)
t ] (4.13)
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w
(n)
t = [0M×M , ...,0M×M , w

(n)(−L(n)
− )IM×M ,

..., w(n)(0)IM×M , ..., w
(n)(L

(n)
+ )IM×M ,

0M×M , ...,0M×M ]T, n = 0, 1, 2

(4.14)

όπου L
(0)
− = L

(0)
+ = 0 και w(0)(0) = 1. ΄Ετσι µε ϐάση την Εξ. 4.10, η

µεγιστοποίηση της πιθανοφάνειας P (O|Q, λ) ως προς το O ισοδυναµεί µε τη
µεγιστοποίηση ως προς το C. Συνεπώς ϑέτοντας

∂ logP (WC|Q, λ)

∂C
= 0 (4.15)

προκύπτει το σύνολο των εξισώσεων,

WTU−1WC = WTU−1MT (4.16)

Για την άµεση επίλυση της Εξ. 4.16, χρειάζονται O(T 3M3) υπολογισµοί,
διότι η µήτρα WTU−1W είναι διάστασης TM ×TM . ΄Ετσι χρησιµοποιώντας
την ειδική δοµή της WTU−1W, η Εξ. 4.16 µπορεί να επιλυθεί µε την Μέ-
ϑοδο Αποσύνθεσης του Cholesky ή µε την αποσύνθεση QR µε υπολογιστικό
κόστος ίσο µε O(TM3L2), όπου L = maxn∈{1,2},s∈{−,+}L

(n)
s . Οι Tokuda et.

al. [37] προτείνουν ένα αλγόριθµο επίλυσης του πιο πάνω προβλήµατος µε
υπολογιστικό κόστος O(T 2M3).

4.1.2 Πρόβληµα 2 - Μεγιστοποίηση του P (O,Q|λ) ως προς
την Ακολουθία Παρατηρήσεων O και την Ακολουθί-
α καταστάσεων Q

Το συγκεκριµένο πρόβληµα µπορεί να επιλυθεί υπολογίζοντας τη µέγιστη
πιθανότητα maxCP (O,Q|λ) = maxCP (O|Q, λ)P (Q|λ) για όλες τις πιθανές
ακολουθίες Q. Παρόλα αυτά είναι µη πρακτικό να υπολογιστεί άµεσα µιας
και οι πιθανές ακολουθίες Q είναι πάρα πολλές. Για αυτό το λόγο χρησιµο-
ποιείται ένας αρκετά γρήγορος αλγόριθµος που αναζητά τη ϐέλτιστη ακολου-
ϑία καταστάσεων διατηρώντας ϐέλτιστο το C, υπό την έννοια ότι η P (O|Q, λ)
µεγιστοποιείται ως προς το C [41, 37].

Εισαγωγή των Μοντέλων της ∆ιάρκειας Καταστάσεων

Για να ελεγχθεί η χρονική εξέλιξη και η διάρκεια των παραγόµενων πα-
ϱαµέτρων του ήχου, ϑα πρέπει να συνυπολογιστούν και οι κατανοµές της
διάρκειας καταστάσεων. Η P (O,Q|λ) µπορεί να γραφεί ως εξής :
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P (O,Q|λ) = P (O, i|q, λ)P (q|λ) (4.17)

όπου q = {q1, q2, ..., qT}, i = {i1, i2, ..., iT}, όπου η πιθανότητα διάρκειας
µιας κατάστασης γράφεται όπως στην Εξ. 4.18

logP (q|λ) =
N∑
n=1

P log pqn(dqn) (4.18)

όπου σε T χρονικά πλαίσια έχει επισκεφτεί N καταστάσεις, και pqn(dqn)
αποτελεί την πιθανότητα να προκύψουν dqn παρατηρήσεις στην κατάσταση qn.
Εάν καθορίσουµε την ακολουθία καταστάσεων q από την P (q|λ) ανεξάρτητα
από την O, η µεγιστοποίηση της Εξ. 4.17 ως προς την ακολουθία O και
Q είναι ισοδύναµη µε τη µεγιστοποίηση της P (O, i|q, λ) ως προς O και
i. Η λύση της εξίσωσης προκύπτει από της επίλυση της Εξ. 4.16 µε την
προηγούµενη µέθοδο.

4.1.3 Πρόβληµα 3 - Μεγιστοποίηση του P (O|λ) ως προς
την Ακολουθία Παρατηρήσεων O

Σε αυτό το πρόβληµα χρησιµοποιείται ένας αλγόριθµος που ϐασίζεται
στον EM, ο οποίος εντοπίζει ένα κρίσιµο σηµείο της συνάρτησης πιθανοφά-
νειας P (O|λ). Χρησιµοποιούµε µία ϐοηθητική συνάρτηση Q της τρέχου-
σας ακολουθίας παρατηρήσεων O και της νέας O′ που παρουσιάζεται στην
Εξ. 4.19 [41] .

Q(O,O′) =
∑
allQ

P (O,Q|λ) logP (O′,Q|λ)) (4.19)

Μπορεί να αποδειχτεί ότι αντικαθιστώντας το O µε το O′ που µεγιστοποιεί
το Q(O,O′), η πιθανοφάνεια αυξάνεται εκτός εάν το O′ είναι κρίσιµο σηµείο
αυτής. Η Εξ. 4.19 µπορεί να γραφτεί ως εξής,

Q(O,O′) = P (O, λ){−1

2
O′

T
U−1O′ + O′

T
U−1M +K} (4.20)

όπου

U−1 = diag[U−1
1 ,U−1

2 , ...,U−1
T ] (4.21)

U−1
t =

∑
q,i

γt(q, i)U
−1
q,i (4.22)
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U−1M = [U−1
1 µ1

T
,U−1

2 µ2

T
, ...,U−1

T µT
T
]T (4.23)

U−1
t µt =

∑
q,i

γt(q, i)U
−1
q,i µq,i (4.24)

και η σταθερά K είναι ανεξάρτητη του O′. Η πιθανότητα παραµονής
γt(q, i) δίνεται από τον τύπο της Εξ. 4.25 και µπορεί να υπολογιστεί από τον
αλγόριθµο forward/backward.

γt(q, i) = P (qt = (q, i)|O, λ) (4.25)

Πάντοτε ισχύει η O′ = WC′, όπου η C′ που µεγιστοποιεί την Q(O,O′)
δίνεται από το σύνολο εξισώσεων που απεικονίζεται στην Εξ. 4.26.

WTU−1WC′ = WTU−1M (4.26)

Το παραπάνω σύστηµα εξισώσεων έχει τη µορφή της Εξ. 4.16, οπότε λύ-
νεται και µε τον αντίστοιχο αλγόριθµο. Συνοπτικά, όλη η αλγοριθµική διαδι-
κασία ϱύθµισης των παραµέτρων παρουσιάζεται σε 4 ϐήµατα πιο κάτω.

Βήµα1 Επιλέγεται ένα αρχικό διάνυσµα C

Βήµα2 Υπολογίζεται η γt(q, i) µε τον αλγόριθµο forward/backward

Βήµα3 Υπολογίζονται οι µητρικές µορφές U−1 και U−1M από τις 4.21-
4.24, ώστε να επιλυθεί η Εξ. 4.26.

Βήµα4 Τίθεται το C = C′. Εάν κάποιο κριτήριο σύγκλισης επαληθεύε-
ται η διαδικασία τελειώνει, αλλιώς δροµολογείται στο Βήµα 2.

Η εισαγωγή των µοντέλων διάρκειας καταστάσεων παρεισφρύουν στις εξι-
σώσεις µε την ίδια λογική, όπως και στην περίπτωση της επίλυσης του Προ-
ϐλήµατος 2.



Κεφάλαιο 5

Συνθέτης Φωνής από Κείµενο µε
HMMs

Με ϐάσει τις ϑεωρητικές αναλύσεις των επιµέρους ϑεµάτων όλων των προη-
γούµενων κεφαλαίων, µπορεί να υλοποιηθεί ένας Συνθέτης Φωνής από Κεί-
µενο µε Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα. Το λειτουργικό διάγραµµα ενός τέ-
τοιου συστήµατος παρουσιάζεται στο Σχήµα 5. Είναι εµφανές ότι το συνολικό
σύστηµα αποτελείται από 4 επιµέρους πολύ ϐασικά τµήµατα:

1. Την Ανάλυση της Εκφωνήσεων της Βάσης Εκπαίδευσης

2. Την Εκτίµηση και Εκπαίδευση των Παραµέτρων των Κρυφών Μαρκο-
ϐιανών Μοντέλων

3. Την παραγωγή των ϕωνητικών χαρακτηριστικών από τα HMMs

4. Τη Σύνθεση της Φωνής από το ∆ιάνυσµα των Χαρακτηριστικών

5.1 Ανάλυση της Βάσης Εκπαίδευσης του Συ-
στήµατος

Για την εκπαίδευση του συστήµατος ϑα πρέπει να εκτελεστούν δύο ϐασικές
διαδικασίες. Αυτές αφορούν την επεξεργασία της ϐάσης δεδοµένων τόσο σε
λεκτικό όσο και σε επίπεδο ϕωνητικής επεξεργασίας.

Υποσηµείωση Εκφωνήσεων

Η ϐάση εκφωνήσεων αποτελείται από ένα σύνολο ηχογραφηµένων προ-
τάσεων. Για την καλύτερη επεξεργασία αυτών, είναι σηµαντικό να δηµιουρ-
γηθούν και τα αρχεία που περιέχουν την ακριβή λεκτική αντιστοίχιση των
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q1 q2 q3 q4 q5

+11 +22 +33 +44 +55

+12 +23 +34 +45

/k//gr2//c/ /n/

/a/ /T0//b/ /c/

/g/ /G0//m//D0/

/!"#$%&/

./'& !"0+$123'&4
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/l/ /i//a//k/

/sil1/ /k/ /a/ /l/ /i/ /m/ /e/ /r/ /a/ /sil1/...

c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8 c9 ..................................................................cT-1 cT

A3)B2#<"8 ;()8

Σχήµα 5.1: Λειτουργικό ∆ιάγραµµα ενός Συνθέτη Φωνής από Κείµενο µε
Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα
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ϕωνητικών σηµάτων σε επίπεδο ϕωνηµάτων. Κάθε πειραµατική ϐάση εκφω-
νήσεων συνοδεύεται και από την αντίστοιχη ϐάση των ετικέτων (Transcription
files).

Εξαγωγή Φωνητικών Χαρακτηριστικών

΄Οπως έχει περιγραφεί και στο Κεφάλαιο 2, ένα από τα πιο ϐασικά στοι-
χεία υλοποίησης του Συνθέτη, είναι η επιλογή των κατάλληλων ϕωνητικών
χαρακτηριστικών. Αυτά τα ϕωνητικά χαρακτηριστικά ϑα χρησιµοποιηθούν
στη συνέχεια για τη µοντελοποίηση του συστήµατος µε Κρυφά Μαρκοβιανά
Μοντέλα. Για αυτό το λόγο η επιλογή αυτών είναι πάρα πολύ κρίσιµη όσον
αφορά την απόδοση του Συνθέτη.

5.2 Μοντελοποίηση των HMMs

Για τη δηµιουργία ενός συνθέτη ϕωνής από κείµενο µε HMMs, είναι α-
παραίτητη η εκπαίδευση του συστήµατος ώστε να δηµιουργηθούν τα µοντέλα
των ϕωνηµάτων. Το τµήµα αυτό του συνθέτη είναι ακριβώς αντίστοιχο µε
εκείνο της εκπαίδευσης ενός συστήµατος αναγνώρισης ϕωνής. ΄Ολο το ϑε-
ωρητικό υπόβαθρο για αυτή τη µοντελοποίηση περιγράφεται αναλυτικά στο
Κεφάλαιο 3.

5.3 Παραγωγή των Φωνητικών Χαρακτηριστι-
κών από τα HMMs

Σε αυτό το τµήµα του Συνθέτη, χρησιµοποιούνται τα HMMs, ώστε να πα-
ϱαχθούν τα χαρακτηριστικά της συνθετικής ϕωνής. ΄Οπως και το πρώτο τµήµα
έτσι και αυτό διαχωρίζεται στη ϕωνηµατική και στη ϕωνητική επεξεργασία.

Εισαγωγή Κειµένου

΄Οπως είναι ϕανερό, το σύστηµα δέχεται ως είσοδο κείµενο και εξάγει
ήχο. Συνεπώς, το κείµενο που δέχεται ως είσοδο το µετατρέπει σε ακολουθία
ϕωνηµάτων και κατ΄ επέκταση σε ακολουθία τριφώνων. ΄Ετσι δηµιουρείται
µία λεκτική πρόταση αποτελούµενη από τρίφωνα.

Υπολογισµός των Χαρακτηριστικών

Στη συνέχεια αυτή η λεκτική πρόταση τριφώνων µετατρέπεται σε ενιαία
αλυσίδα των Κρυφών Μαρκοβιανών Μοντέλων των επιµέρους τριφώνων. Για
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αυτή την αλυσίδα εφαρµόζεται όλη η ϑεωρία που παρουσιάζεται στο Κεφάλαιο
4, οπότε και προκύπτει ηα ακολουθία των αντίστοιχων ϕωνητικών χαρακτη-
ϱιστικών.

5.4 Εξαγωγή Συνθετικής Φωνής

Στο σηµείο αυτό, εφαρµόζεται ολοκληρωτικά πλέον η ϑεωρία της Ανάλυ-
σης/Σύνθεσης, που παρουσιάστηκε στο Κεφάλαιο 2. Συγκεκριµένα, εφαρ-
µόζεται η ϑεωρία του τµήµατος Σύνθεσης των Vocoders, για τα αντίστοιχα
χαρακτηριστικά µε τα οποία έχει µοντελοποιηθεί το σύστηµα εξαρχής.



Κεφάλαιο 6

Υλοποίηση Συνθέτη Φωνής από
Κείµενο

Μετά από αυτή τη ϑεωρητική µελέτη και ως αντικείµενο της συγκεκρι-
µένης διπλωµατικής, µελετήθηκε και υλοποιήθηκε εξ΄ αρχής ένας Συνθέτης
ϕωνής από κείµενο στην ελληνική γλώσσα.

6.1 Επεξεργασία Βάσης Εκφωνήσεων

Για τη συγκεκριµένη διπλωµατική χρησιµοποιήθηκε µία ϐάση που πα-
ϱαχωρήθηκε από το ΙΕΛ, η οποία περιέχει 117 εκφωνήσεις δελτίων καιρού.
Πιο συγκεκριµένα, η ϐάση έχει διάρκεια εκφωνήσεων 1303 δευτερολέπτων,
δηλαδή περίπου 21 λεπτών της ώρας. Η ϕωνή είναι γυναικεία µε συχνότητα
pitch που κυµαίνεται από τα 100Hz µέχρι και τα 350Hz.

6.1.1 Γλωσσολογική Ανάλυση της Βάσης

Η ελληνική γλώσσα αποτελείται από 38 ϕωνήµατα. Η συγκεκριµένη ϐάση
εκφωνήσεων συνοδεύεται από αρχεία υποσηµείωσης, στα οποία δηλώνεται η
χρονική αρχή και το τέλος του κάθε ϕωνήµατος σε κάθε εκφώνηση. Το σύνολο
των 38 ϕωνηµάτων, η γλωσσική τους αντιστοίχιση καθώς και η συχνότητα
εµφάνισής τους στη ϐάση εκφωνήσεων που χρησιµοποιήθηκε παρουσιάζονται
στον παρακάτω Πίνακα.
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Φώνηµα Γλωσσική Αντιστοίχιση Συχνότητα Εµφάνισης στη Βάση
a α 1288
e ε 1206
i ι 1538
o ο 969
u ου 216

gr1 Τονισµένο α 349
gr2 Τονισµένο ε 413
gr3 Τονισµένο ι 537
gr4 Τονισµένο ο 512
gr5 Τονισµένο ου 78

g, G0 Ουρανικό γκ και πριν από ι 2, 2
h ΄Ενρινο ν πριν από χ 3
b Χειλικό µπ 17
f Χειλικό ϕ 135
p Χειλικό π 495
v Χειλικό ϐ 223

k, c Ουρανικό κ και πριν από ι 400, 372
J0, j Ουρανικό γ και πριν από ι 60,121
x, X0 Ουρανικό χ και πριν από ι 113,168
D0 Οδοντικό δ 276
d Οδοντικό ντ 372

T0 Οδοντικό ϑ 301
t Οδοντικό τ 1126

M0 Λανθάνον ΄Ενρινο µ 18
m ΄Ενρινο µ 503
N0 Λανθάνον ΄Ενρινο ν 10
n ΄Ενρινο ν 916

l, L0 Υγρό λ και πριν από ι 290, 4
r Υγρό ϱ 872
s Συριστικό ς 1424
z Συριστικό Ϲ 21

sil1, sli2 ΄Αφωνα 407, 240

6.1.2 ∆ηµιουργία ∆ιανύσµατος Χαρακτηριστικών

Συνυπολογίζοντας όλα τα πειραµατικά αποτελέσµατα που παρουσιάστη-
καν στο Κεφάλαιο 2.4 επιλέχθηκαν τα Generalized Mel Cepstrum για τη
µοντελοποίηση του συστήµατος. Η χρήση αυτών είναι ϐέλτιστη τόσο από την
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άποψη της ποιότητας απόδοσης του Vocoder όσο και από την άποψη της
ανάλυσης σε κλίµακα Mel.

Για την εκπαίδευση του συστήµατος της συγκεκριµένης διπλωµατικής
εξήχθησαν 24 Generalized Mel Cepstrum χαρακτηριστικά σε χρονικά παρα-
ϑυρωµένα τµήµατα ϕωνής διάρκειας 25ms µε επικάλυψη 20% µε συντελεστή
αναδίπλωσης του συχνοτικού άξονα a = 0.42, όπου και εξασφαλίζει τον υπο-
λογισµό των χαρακτηριστικών σε κλίµακα mel. Ο συντελεστής γενίκευσης
των χαρακτηριστικών τέθηκε ίσος µε γ = −1

7
.

Πιο κάτω στο Σχήµα 6.1, ϕαίνονται τα αποτελέσµατα της εξαγωγής των
χαρακτηριστικών αυτών πάνω σε ένα σήµα ϕωνής. Παράλληλα, απεικονίζεται
και το ανακατασκευασµένο σήµα ϕωνής από τον mgcep-Vocoder.

Το διάνυσµα χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκε στην εκπαίδευση
του συστήµατος δηµιουργήθηκε από 78 χαρακτηριστικά. Συγκεκριµένα, α-
ποτελείται από 3 blocks των 24 mgceps και 1 συντελεστή κέρδους, όπου
το πρώτο αποτελείται από τα στατικά χαρακτηριστικά και τα άλλα δύο από
τις διαφορές των πρώτων ως προς τα γειτονικά τους κατα µήκος διαδοχικών
χρονικών παραθύρων και το τρίτο από τις διαφορές των διαφορών αυτών. Τα
υπόλοιπα 3 χαρακτηριστικά αποτελούνται από το λογάριθµο του pitch και τις
πρώτες και τις δεύτερες διαφορές αυτών αντίστοιχα. Η δοµή του διανύσµατος
χαρακτηριστικών απεικονίζεται στο Σχήµα 6.2. Τα δυναµικά χαρακτηριστικά
των mgceps και της ακολουθίας του pitch δίνονται στις Εξ. 6.1, 6.2.

δc
(i)
t =

1

2
· c(i)
t−1 +

1

2
· c(i)
t+1

δ2c
(i)
t =

1

4
· c(i)
t−1 −

1

2
· c(i)
t +

1

4
· c(i)
t+1

(6.1)

δ log pt =
1

2
· log pt−1 +

1

2
· log pt+1

δ2 log pt =
1

4
· log pt−1 −

1

2
· log pt +

1

4
· log pt+1

(6.2)

Για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών καθώς και για την οµαδοποίη-
σή τους χρησιµοποιήθηκαν τα υπολογιστικά εργαλεία επεξεργασίας ήχου
SPTK [1].
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Σχήµα 6.1: Απεικόνιση (a) του αρχικού σήµατος ϕωνής, (b) της εξαγόµενης
ακολουθίας pitch που ανιχνεύθηκε, (c) της εξαγόµενης ακολουθίας των 4
πρώτων mgcep και (d) του συνθετικού τµήµατος ϕωνής.
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MGCeps Block

m1 m2 K...................... !m1 !m2 !! !2m1 !2m2 !2! !2p!pp

Pitch Block

...................... ......................

Σχήµα 6.2: ∆ηµιουργία ∆ιανύσµατος Χαρακτηριστικών

6.2 Εκπαίδευση του Βασικού Τµήµατος του Συν-
ϑέτη

6.2.1 Βασικοί Παράµετροι των Μοντέλων

΄Οπως αναφέρθηκε και στα προηγούµενα κεφάλαια, ο συνθέτης ϕωνής
από κείµενο, που ϐασίζεται σε Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα, αποτελεί το αν-
τίστροφο ενός συστήµατος αναγνώρισης ϕωνής. Συγκεκριµένα, η εκπαίδευση
των µαρκοβιανών µοντέλων είναι ακριβώς η ίδια διαδικασία µε την εκπαίδευ-
ση των µοντέλων για ένα σύστηµα αναγνώρισης. Για την µοντελοποίηση της
ϐάσης του συνθέτη, λοιπόν, χρησιµοποιήθηκαν κρυφά µαρκοβιανά µοντέλα
5 καταστάσεων, µε 4 streams. Το πρώτο stream περιέχει τα 75 χαρακτη-
ϱιστικά των mel-generalized cepstrum και των δυναµικών χαρακτηριστικών
αυτών. Τα υπόλοιπα 3 streams περιλαµβάνουν τους στατικούς συντελεστές
του λογάριθµου του pitch και τους αντίστοιχους δυναµικούς πρώτης και δεύ-
τερης τάξης. Οι πίνακες συµµεταβλητότητας αυτών είναι διαγώνιοι, οπότε και
η εκπαίδευση των χαρακτηριστικών είναι ανεξάρτητη.

΄Οσον αφορά τη µοντελοποίηση του pitch, χρησιµοποιείται η εφαρµογή
των Κρυφών Μαρκοβιανών Μοντέλων σε πολλαπλούς χώρους παρατηρήσεων
(Multi-Space Distribution HMMs). Κάτι τέτοιο υλοποιείται µε την αντιστοίχι-
ση δύο κατανοµών σε κάθε ένα από τα τρία τελευταία streams των µοντέλων.
Συγκεκριµένα, η πρώτη κατανοµή είναι απλή κατανοµή µονοδιάστατης συνε-
χούς µεταβλητής, ενώ η δεύτερη µοντελοποιεί το σύµβολο του άφωνου ήχου.
Η χρήση των κρυφών µαρκοβιανών µοντέλων σε πολλαπλούς χώρους είναι
απαραίτητη, από την άποψη ότι οι τιµές που εξάγονται για την εκτίµηση του
pitch στα έµφωνα τµήµατα του ήχου, κυµαίνονται µεταξύ 100Hz και 350Hz,
ενώ για τα άφωνα τµήµατα, οι τιµές είναι απλά µηδενικές. Συνεπώς, δια-
χωρίζουµε από τη µία τη διακριτή τιµή των 0Hz που αντιπροσωπεύουν τα
άφωνα τµήµατα του ήχου, και από την άλλη τις συνεχείς τιµές των έµφωνων
ήχων που είναι πολύ µακριά από τα 0Hz. ΄Ετσι, δηµιουργείται η ανάγκη της
συνδυαστικής µοντελοποίησης των δύο αντιπροσωπευτικών δειγµάτων του pi-
tch ταυτόχρονα, χωρίς οι εκτιµήσεις για τα έµφωνα τµήµατα να αλλοιώνονται
από τα µηδενικά των άφωνων, ούτε οι άφωνοι ήχοι να προκύπτουν από πα-
ϱατηρήσεις κοντά στα 0Hz. Ο τρόπος, λοιπόν, της µοντελοποίησης µε κρυφά



78 ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6. ΥΛΟΠΟΙΗΣΗ ΣΥΝΘΕΤΗ ΦΩΝΗΣ ΑΠΟ ΚΕΙΜΕΝΟ

µαρκοβιανά µοντέλα σε πολλαπλούς χώρους, αποτελεί ιδανικό τρόπο αντιµε-
τώπισης του συγκεκριµένου προβλήµατος.

Σύµφωνα, µε όλες τις παραπάνω περιγραφές, παρουσιάζεται πιο κάτω το
πρότυπο HMM, ϐάσει του οποίου έγινε η µοντελοποίηση του συστήµατος.
Η συµβολική απεικόνιση του παρακάτω µοντέλου, έχει γίνει σύµφωνα µε τα
υπολογιστικά εργαλεία για HMMs και σύνθεση µε HMMs, το HTK και το HTS
αντίστοιχα. [50, 51]

Πρότυπο HMM

∼o <VecSize>78<USER><DIAGC>
<MSDInfo>4 0 1 1 1 <StreamInfo> 4 75 1 1 1
∼h "proto"
<BeginHMM>

<NumStates>7
<State>2

<SWeights> 4 1.0 1.0 1.0 1.0
<Stream> 1

<Mean> 75
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

<Variance> 75
1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
.....
.....
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.....

.....
<Stream> 2

<NumMixes> 2
<Mixture>1 0.5000

<Mean> 1
0.0

<Variance> 1
1.0

<Mixture>2 0.5000
<Mean> 0
<Variance> 0

<TransP>7
0.0e+0 1.0e+0 0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0
0.0e+0 6.0e -1 4.0e -1 0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0
0.0e+0 0.0e+0 6.0e -1 4.0e -1 0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0
0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0 6.0e -1 4.0e -1 0.0e+0 0.0e+0
0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0 6.0e -1 4.0e -1 0.0e+0
0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0 6.0e -1 4.0e -1
0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0 0.0e+0

<EndHMM>

6.2.2 Αρχικοποίηση και Βασική Εκπαίδευση των Μοντέ-
λων

Επίπεδο Φωνηµάτων

Τα µοντέλα αρχικοποιήθηκαν από τη ϐάση εκφωνήσεων και στη συνέ-
χεια εκπαιδεύτηκαν για κάθε ϕώνηµα που εµφανίζεται. Χρησιµοποιώντας τα
εργαλεία των HTK και HTS [50, 51], έγινε η εκπαίδευση 38 διαφορετικών
µοντέλων, καθένα από τα οποία µοντελοποιούν κάθε ένα ϕώνηµα. Πιο συγ-
κεκριµένα, έγινε χρήση των συναρτήσεων HCompV, HInit, HRest, HERest
κ.α. Παράλληλα εξήχθησαν και τα µοντέλα για τη διάρκεια των ϕωνηµάτων.

Επίπεδο Τριφώνων

Για τη ϐελτιστοποίηση της ποιότητας των αποτελεσµάτων και για να δοθεί
έµφαση στα συµφραζόµενα του κάθε ϕωνήµατος, διαχωρίζονται τα τρίφωνα
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Σχήµα 6.3: Λειτουργικό ∆ιάγραµµα του Τµήµατος Εκπαίδευσης του Συνθέτη
Φωνής µε τη Χρήση του Εργαλείου HTS

και εκπαιδεύονται εκ νέου τα µοντέλα. Συγκεκριµένα, µε αρχικοποίηση που
προκύπτει από τα προηγούµενα ϕωνήµατα, κάθε τρίφωνο επανεκπαιδεύεται,
τώρα πια µε τα χαρακτηριστικά που αντιστοιχούν στα στιγµιότυπα εµφάνι-
σης των τριφώνων. Χρησιµοποιώντας, λοιπόν, την HERest, εκπαιδεύονται
όλα τα νέα µοντέλα τριφώνων. Το λειτουργικό διάγραµµα του τµήµατος της
εκπαίδευσης του συνθέτη ϕωνής παρουσιάζεται πιο κάτω στο Σχήµα 6.3.

6.3 Παραγωγή Συνθετικής Φωνής

6.3.1 Παραγωγή Φωνητικών Χαρακτηριστικών από τα Κρυ-
ϕά Μαρκοβιανά Μοντέλα

Στο τµήµα αυτό του Σύνθέτη δηµιουργείται ένα σύστηµα, το οποίο δέχε-
ται ως είσοδο το κείµενο το οποίο ϑα µετατραπεί σε ϕωνή. Το κείµενο αυτό
εισάγεται στο σύστηµα µας µε τη µορφή ακολουθίας ϕωνηµάτων. Στη συνέ-
χεια, χρησιµοποιώντας τη συνάρτηση HMGenS του HTS [51] προκύπτουν τα
εκτιµώµενα ϕωνητικά χαρακτηριστικά. ΄Ετσι εξάγεται τόσο η διάρκεια κάθε
κατάστασης, όσο και οι συντελεστές των mgceps και του pitch, που αντιστοι-
χούν σε κάθε χρονικό παράθυρο. Ως όρισµα, αυτή η συνάρτηση λαµβάνει και
το ποιο από τα τρία ϐασικά προβλήµατα, που παρουσιάζονται στο Κεφάλαιο
4.1, πρέπει να επιλυθεί. Παράλληλα, στην πιο πάνω συνάρτηση εισάγεται και
η πληροφορία του ποια χαρακτηριστικά από τα εκτιµώµενα είναι στατικά και
ποια δυναµικά, καθώς και τα αντίστοιχα παράθυρα υπολογισµού τους. Με
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αυτόν τον τρόπο παρεισφρύει η έννοια της δυναµικότητας και της χρονικής
συνέχειας στα εκτιµώµενα ϕωνητικά χαρακτηριστικά.

Αρχείο Εκτίµησης της διάρκειας καταστάσεων

t-i+n.state[2]: duration=1 (frame), mean=1.298813e+00
t-i+n.state[3]: duration=1 (frame), mean=1.137526e+00
t-i+n.state[4]: duration=2 (frame), mean=1.610275e+00
t-i+n.state[5]: duration=3 (frame), mean=2.799829e+00
t-i+n.state[6]: duration=2 (frame), mean=1.908825e+00
t-i+n: duration=9 (frame), mean=8.755268e+00
i-n+t.state[2]: duration=1 (frame), mean=1.695340e+00
i-n+t.state[3]: duration=2 (frame), mean=1.545794e+00
i-n+t.state[4]: duration=5 (frame), mean=5.181313e+00
i-n+t.state[5]: duration=2 (frame), mean=1.909217e+00
i-n+t.state[6]: duration=2 (frame), mean=1.734045e+00
i-n+t: duration=12 (frame), mean=1.206571e+01
n-t+r.state[2]: duration=4 (frame), mean=3.821033e+00
n-t+r.state[3]: duration=1 (frame), mean=1.166671e+00
n-t+r.state[4]: duration=2 (frame), mean=2.500008e+00
n-t+r.state[5]: duration=3 (frame), mean=3.000000e+00
n-t+r.state[6]: duration=3 (frame), mean=2.333394e+00
n-t+r: duration=13 (frame), mean=1.282111e+01
t-r+gr3.state[2]: duration=3 (frame), mean=3.200440e+00
t-r+gr3.state[3]: duration=2 (frame), mean=2.078582e+00
...

6.3.2 Τελική Σύνθεση Φωνής

Στο τελευταίο αυτό τµήµα του συνθέτη, εφαρµόζεται όλη η ϑεωρία που
παρουσιάστηκε στο Κεφάλαιο 2.2.4. Συγκεκριµένα, εφαρµόζεται το MLSA
ϕίλτρο για την αντιστροφή των χαρακτηριστικών των mgceps και του pitch. Η
εφαρµογή της σύνθεσης έγινε µε τη χρήση της κατάλληλης συνάρτησης του
SPTK [1]. Οι παράµετροι παραθύρωσης του ήχου, η σταθερά γενίκευσης των
χαρακτηριστικών καθώς και η σταθερά αναδίπλωσης του συχνοτικού άξονα
είναι ακριβώς ίδιες µε αυτές που χρησιµοποιήθηκαν και στην αρχική εξαγωγή
των παραµέτρων.
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6.4 Πειραµατικά Αποτελέσµατα

6.4.1 Παραγωγή Πρότασης από τη Βάση Εκπαίδευσης

Αρχικά, η πρώτη δοκιµή έγινε µε την παραγωγή της πρώτης πρότασης
της ϐάσης εκπαίδευσης. Τα ηχητικά αρχεία της συγκεκριµένης πρότασης
ϐρίσκονται αποθηκευµένα στη ϐάση της διπλωµατικής στο ϕάκελο Databa-
se_first_voice_extraction_wavs. Στο Σχήµα 6.4 εµφανίζεται το αποτέλεσµα
της εκτίµησης των παραµέτρων της συνθετικής ϕωνής καθώς και το σπεκτρο-
γράφηµα αυτής. Συγκεκριµένα, στο σχήµα αυτό παρατηρούµε την πολύ
οµαλή ως προς το χρόνο, εκτίµηση των παραµέτρων. Το ηχητικό αποτέλεσµα
είναι σχεδόν τέλειο χωρίς να εµφανίζεται κάποια παρουσία επαναλαµβανό-
µενου ήχου, που ϑα µπορούσε να προκύπτει από τη χρονική ασυνέχεια των
εκτιµώµενων παραµέτρων. Είναι πολύ σηµαντικό, να τονιστεί στο συγκεκρι-
µένο σηµείο, ότι η παραγωγή µίας πρότασης από τη ϐάση δε σηµαίνει ότι
το αποτέλεσµα είναι πλήρως µεροληπτικό, από την άποψη ότι δεν υπάρχει
αποθηκευµένος ήχος. Παράλληλα, κάθε τρίφωνο που Ϲητείται να παραχθεί
έχει µοντελοποιηθεί µε ένα HMM, το οποίο έχει εκπαιδευτεί από περισσότε-
ϱες από µία εµφανίσεις στη ϐάση και όχι µόνο από την εµφάνιση του στη
συγκεκριµένη εκφώνηση. Αυτό αποτελεί και τη ϐασική διαφοροποίηση του
Συνθέτη που ϐασίζεται σε Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα σε σχέση µε το Συνθέ-
τη τεχνολογίας Unit Selection. Συγκεκριµένα, εάν από τον τελευταίο Ϲητηθεί
να εκφωνηθεί µία ϕράση που υπάρχει στη ϐάση εκπαίδευσης η εκφώνηση
ϑα είναι τέλεια και ίδια µε την αρχική, µιας και ϑα προκύψει από τη συ-
νένωση των τµηµάτων του αποθηκευµένου ήχου της ϐάσης, ενώ αντίθετα σε
ένα Συνθέτη σαν το συγκεκριµένο, η παραγωγή µίας πρότασης από τη ϐάση
εκφωνήσεων ϑα είναι αρκετά καλή, αλλά σε καµία περίπτωση ίδια µε αυτή
της ϐάσης [5].

Παράλληλα, η συγκεκριµένη πρόταση συντέθηκε και µε τους τρεις τρό-
πους παραγωγής, οι οποίοι αντιστοιχούν στην επίλυση των τριών προβληµά-
των του Κεφαλαίου 4.1. Στο Σχήµα 6.5 απεικονίζονται τα ίδια αποτελέσµατα
όπως και στο προηγούµενο, αλλά για την περίπτωση της επίλυσης του 2ου
προβλήµατος, ενώ στο Σχήµα 6.4, τα αποτελέσµατα αφορούν την επίλυση
του 3ου προβλήµατος. Αν και ακουστικά δεν εντοπίζονται διαφορές στα δύο
πειραµατικά αποτελέσµατα, σε επίπεδο χαρακτηριστικών είναι εµφανές ό-
τι οι καµπύλες του χρόνου έχουν οµαλοποιηθεί αρκετά στην περίπτωση της
επίλυσης του προβλήµατος 3, όπως είναι εµφανές και στο Σχήµα 6.6.
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Σχήµα 6.4: Απεικόνιση του Σπεκτρογραφήµατος της Συνθετικής Φωνής και
της Εκτιµώµενης Ακολουθίας τοPitch και του 1ου Συντελεστή Mgcep, µετά
την Επίλυση του 3ου Προβλήµατος
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Σχήµα 6.5: Απεικόνιση του Σπεκτρογραφήµατος της Συνθετικής Φωνής και
της Εκτιµώµενης Ακολουθίας τοPitch και του 1ου Συντελεστή Mgcep, µετά
την Επίλυση του 1ου Προβλήµατος
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Σχήµα 6.6: Απεικόνιση Αποκλίσεων Εκτίµησης των Φωνητικών Χαρακτηρι-
στικών από την Επίλυσης των Προβληµάτων 1 και 3
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Παραγωγή Χωρίς να Συνυπολογιστούν τα ∆υναµικά Χαρακτηριστικά

Στη συνέχεια πραγµατοποιήθηκε παραγωγή της συνθετικής ϕωνής, χωρίς
να συνυπολογιστεί η ύπαρξη των δυναµικών χαρακτηριστικών. Συγκεκριµέ-
να, στην περίπτωση αυτή, οι ήχοι που προέκυψαν παρουσίασαν µία έντονη
ακουστική διαφορά. Ενώ το µήνυµα της πρότασης, που Ϲητήθηκε να εκφω-
νηθεί, αποδίδεται ξεκάθαρα, παράλληλα εντοπίζεται ένας περιοδικός ήχος,
ο οποίος υποβιβάζει την ποιότητα της συνθετικής ϕωνής. Η παρείσφρυση
αυτού του περιοδικού ήχου, οφείλεται στην ασυνέχεια των εκτιµώµενων πα-
ϱαµέτρων από το σύστηµά µας. Αυτό είναι εµφανές στο Σχήµα 6.7. Συγ-
κεκριµένα, παρατηρούνται ξεκάθαρα τόσο οι ασυνέχειες στην εκτίµηση των
mgceps, όσο και στην εκτίµηση του pitch. Στο Σχήµα 6.8 παρατηρούνται
οι ασυνέχειες που παρουσιάζονται στην εκτίµηση των παραµέτρων του pitch
και των mgceps στις περιπτώσεις που συνυπολογίζονται και στις περιπτώσεις
που δε συνυπολογίζονται τα δυναµικά χαρακτηριστικά αντίστοιχα. Μία πο-
λύ καλή απεικόνιση των ασυνεχειών που παρουσιάζονται απεικονίζεται στο
Σχήµα 6.9, όπου στα πλαίσια της µεγένθυσης ϕαίνονται ξεκάθαρα τα κάθε-
τα τµήµατα του ϕάσµατος που εµφανίζονται και συνενώνουν τις οριζόντιες
τροχιές των συχνοτήτων.

Για την αντιµετώπιση αυτών των ασυνεχειών που εµφανίζονται στο σήµα
του ήχου, εφαρµόστηκαν αρκετές τεχνικές, οµαλοποίησης. Αρχικά εφαρµό-
στηκε οµαλοποίηση απευθείας του σήµατος της συνθετικής ϕωνής. Αυτή η
διαδικασία µπορεί γραφικά να ϐελτίωσε ελάχιστα το αποτέλεσµα, αλλά ακου-
στικά πέτυχε απλά την αποβολή του αθροιστικού ϑορύβου που προέκυπτε,
χωρίς να αποβάλει τα ηχητικά αποτελέσµατα των ασυνεχειών της σύνθεσης.
Στο Σχήµα 6.10 εµφανίζεται το αποτέλεσµα στο σπεκτρογράφηµα, στο οποίο
παρατηρούµε και γραφικά τη µη αποβολή των ασυνεχειών αλλά την οµαλο-
ποίηση της ϕασµατικής πληροφορίας σε συχνότητες µεγαλύτερες των 3.5kHz.

Στη συνέχεια, εφαρµόστηκε οµαλοποίηση των εξαγόµενων χαρακτηριστι-
κών από το Σύστηµα. Με την απλή οµαλοποίηση, επιτεύχθηκε η αποκοπή
των ασυνεχειών στα χαρακτηριστικά, αλλά µε την οµαλοποίηση των ακµών,
ειδικά στην περίπτωση του pitch, µεταβλήθηκε η προσωδία της παραγόµενης
ϕωνής. Συγκεκριµένα, ο ήχος αυτός ϐρίσκεται στη ϐάση της διπλωµατικής
µε όνοµα αρχείου fc_02_ndf_smooth_pitch_and_mgc.wav. Κατά το άκου-
σµα αυτού αλλάζει το ηχόχρωµα της ϕωνής, επειδή µεταβάλλεται ο ϱυθµός
µεταβολής της ϐασικής συχνότητας.

Τέλος, για την αποφυγή της συνέπειας της αλλαγής της προσωδίας στο
ηχητικό αποτέλεσµα, πραγµατοποιήθηκε η εξοµάλυνση των χαρακτηριστι-
κών εφαρµόζωντας δύο διαδοχικά ϕίλτρα, της διαµέσου για κάθε 9 γειτονικά
σηµεία και στη συνέχεια του µέσου όρου για τα 3 γειτονικά σηµεία και τέ-
λος την περικοπή των ακράιων τιµών. Γραφικά, το αποτέλεσµα στο επίπεδο
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Σχήµα 6.7: Απεικόνιση του Σπεκτρογραφήµατος της Συνθετικής Φωνής και
της Εκτιµώµενης Ακολουθίας τοPitch και του 1ου Συντελεστή Mgcep, µετά
την Επίλυση του 3ου Προβλήµατος, Χωρίς να Συνυπολογιστούν τα ∆υναµικά
Χαρακτηριστικά
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Σχήµα 6.8: Συγκριτική Απεικόνιση των Εκτιµώµενων Παραµέτρων στις Πε-
ϱιπτώσεις Συνυπολογισµού και του µη-Συνυπολογισµού των ∆υναµικών Χα-
ϱακτηριστικών.
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Σχήµα 6.9: Συγκριτική Απεικόνιση των Σπεκτρογραφήµατος στις Περιπτώ-
σεις Συνυπολογισµού και του µη-Συνυπολογισµού των ∆υναµικών Χαρακτη-
ϱιστικών.

Σχήµα 6.10: Απεικόνιση των Σπεκτρογραφηµάτων του Συνθετικού Σήµατος
και το Οµαλοποιηµένου στο Χρόνο Σήµατος
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Σχήµα 6.11: Απεικόνιση των Οµαλοποιηµένων Χαρακτηριστικών σε Αντιπα-
ϱάθεση µε τα Αρχικά.

των χαρακτηριστικών απεικονίζεται στο Σχήµα 6.11. Είναι ϕανερό ότι µε τη
συγκεκριµένη τεχνική πετύχαµε τέλεια οµαλοποίηση χαρακτηριστικών όπως
είναι εµφανές. Το ηχητικό αποτέλεσµα το οποίο προέκυψε ήταν αρκετά πιο
οµαλοποιηµένο ακουστικά. Κάτι τέτοιο είναι εµφανές και στο Σχήµα 6.12,
όπου στο εστιασµένο κοµµάτι παρατηρούµε τη µερική αποµάκρυνση των κά-
ϑετων τµηµάτων.

Παραγωγή από τα HMMs των Φωνηµάτων

Στη συνέχεια, χρησιµοποιώντας τη µοντελοποίηση σε επίπεδο ϕωνηµάτων
συντέθηκε η πρώτη πρόταση της ϐάσης εκπαίδευσης. Τα αποτελέσµατα αυτής
της σύνθεσης παρουσιάζονται στο Σχήµα 6.13. Είναι εµφανής η συνέχεια των
παραγόµενων χαρακτηριστικών, που αποδεικνύει την σύνθεση ϕωνής µετά
από τον συνυπολογισµό των δυναµικών χαρακτηριστικών. Το συγκεκριµένο
ακουστικό αποτέλεσµα περιλαµβάνεται στη ϐάση της διπλωµατικής µε όνοµα
αρχείου ph_00_df.wav. Ακουστικά το αποτέλεσµα είναι πάρα πολύ καλό,
στοιχείο που είναι εµφανές και στο καθαρό σπεκτρογράφηµα της εκφώνη-
σης. Η διαφορά του από αυτό µε τη µοντελοποίηση τριφώνων εντοπίζεται στο
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Σχήµα 6.12: Συγκριτική Απεικόνιση των Σπεκτρογραφηµάτων µετά από Ο-
µαλοποίηση των Χαρακτηριστικών.
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Σχήµα 6.13: Απεικόνιση του Σπεκτρογραφήµατος της Συνθετικής Φωνής και
της Εκτιµώµενης Ακολουθίας το Pitch και του 1ου Συντελεστή Mgcep

σηµείο του ότι κάθε ϕώνηµα ακούγεται σχεδόν ανεξάρτητα, χωρίς όµως να
δίνεται η αίσθηση της χρονικής ασυνέχειας, λόγω της µοντελοποίησης µε το
συνυπολογισµό των δυναµικών χαρακτηριστικών. Αυτό συµβαίνει λόγω του
ότι το κάθε ϕώνηµα είναι εκπαιδευµένο ανεξάρτητα.

6.4.2 Παραγωγή Πρότασης ανεξάρτητη από τη Βάση Εκ-
παίδευσης

Το επόµενο και πιο ϐασικό πειραµατικό αποτέλεσµα ήταν η παραγωγή τυ-
χαίας εκφώνησης που δεν περιλαµβάνονταν στην αρχική ϐάση εκφωνήσεων.
Συγκεκριµένα, η παραγωγή ήχων έγινε και µε τους τρεις τρόπους όπως και
στο προηγούµενο υποκεφάλαιο. ∆ηλαδή, έγινε παραγωγή ϐάσει της µοντε-
λοποίησης τριφώνων µε το συνυπολογισµό των δυναµικών ϕωνητικών χαρα-
κτηριστικών, χωρίς τον συνυπολογισµό αυτών και µε ϐάση τη µοντελοποίηση
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απλών ϕωνηµάτων.

Παραγωγή από Μοντέλα Τριφώνων µε ∆υναµικά Χαρακτηριστικά

Στο σηµείο αυτό παραγάγαµε µια σειρά από εκφωνήσεις τυχαίες και ε-
κτός ϐάσης. Μία από τις εκφωνήσεις που παρήχθησαν ήταν και η πρόταση:
’’Από το σύστηµα αυτό ϑα προκύψει ϕωνή από κείµενο’’. Στο πλαίσιο που
ακολουθεί παρουσιάζεται η ακολουθία τριφώνων από την οποία προέκυψε η
εκφώνηση αυτή. Στο Σχήµα 6.14 εµφανίζονται το Σπεκτρογράφηµα του ήχου
που συντέθηκε καθώς και η εκτιµώµενη ακολουθία pitch και ο Πρώτος συν-
τελεστής mgcep. Το αποτέλεσµα ηχητικά προκύπτει αρκετά οµαλό, πράγµα
το οποίο είναι εµφανές και στο σπεκτρογράφηµα του Σχήµατος. Ιδιαίτερα
οµαλά είναι και τα εκτιµώµενα χαρακτηριστικά του pitch και των mgceps.
Οι αποκλίσεις από την επιθυµητή ποιότητα στο συγκεκριµένο αποτέλεσµα
µπορεί να προέρχονται από δύο πηγές, αφενός από τη µη ύπαρξη συγκε-
κριµένου τριφώνου, καθώς και από το λάθος τονισµό και τη µη επιθυµητή
προκύπτουσα προσωδία.

•sil1-sil1+sil1 •sil1-a+p •a-p+o •p-o+t •o-t+o •t-o+s •o-s+gr3 •s-
gr3+s •gr3-s+t •s-t+i •t-i+m •i-m+a •m-a+p •a-f+t •f-t+gr4 •t-
gr4+sil2 •gr4-sil2+s •sil2-T0+a •T0-a+p •a-p+r •p-r+o •r-o+c •o-
c+gr3 •c-gr3+p •gr3-p+s •p-s+i •s-i+f •i-f+o •f-o+n •o-n+gr3 •n-
gr3+a •gr3-a+p •a-p+o •p-o+k •o-c+gr3 •c-gr3+m •gr3-m+e •m-
e+n •e-n+o •n-o+s •sil1-sil1+sil1

Στην πρώτη περίπτωση, το πρόβληµα διορθώνεται µε την εκπαίδευση και
των µοντέλων των τριφώνων που δεν υπάρχουν στη ϐάση εκπαίδευσης. Αυτό
µπορεί να επιτευχθεί µε δενδρικό διαχωρισµό των κατηγοριών των τριφώνων,
ϐάσει γλωσσολογικών κριτηρίων [49]. ∆εδοµένου, ότι σε αυτή τη διπλωµατική
τα κριτήρια αυτά δεν ήταν διαθέσιµα δεν έγινε η εκπαίδευση των µη υπαρ-
χόντων τριφώνων. Ελλείψει ϐέβαια κάποιων, χρησιµοποιήθηκαν διαισθητικά
κάποια µοντέλα, τα οποία προσέγγιζαν το επιθυµητό. ΄Οπως είναι εµφανές,
χρήση τέτοιων µοντέλων έγινε και στην εκφώνηση της συγκεκριµένης πρότα-
σης αφού έλλειπε το µοντέλο m-a+f και στη ϑέση του χρησιµοποιήθηκε το
m-a+p. Το αποτέλεσµα δεν παρουσίασε κάποιο πρόβληµα στην απόδοση της
συνθετικής ϕωνής στο συγκεκριµένο σηµείο.

Στη δεύτερη περίπτωση, όπου µπορεί να έχουµε λάθος τονισµό ή δια-
ϕορετική προσωδία από την επιθυµητή, οι τεχνικές αντιµετώπισης αφορούν
την επεξεργασία του ήχου µετά την παραγωγή από το σύστηµα. Μία πολύ
δηµοφιλής τεχνική προς αυτήν την κατεύθυνση έχει αναπτυχθεί από τους
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Σχήµα 6.14: Απεικόνιση του Σπεκτρογραφήµατος της Συνθετικής Φωνής και
της Εκτιµώµενης Ακολουθίας τοPitch και του 1ου Συντελεστή Mgcep, µετά
την Επίλυση του 3ου Προβλήµατος
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Kawahara et al. [16], και αποτελεί τεχνική οµαλοποίησης, προσαρµοζόµενη
στο στιγµιαίο pitch της ϕωνής, τόσο στο πεδίο του χρόνου όσο και στο πεδί-
ο της συχνότητας. Με αυτήν την τεχνική ανάλυσης σύνθεσης, η οποία έχει
συνδυαστεί άµεσα µε όλες τις ερευνητικές προσπάθειες της σύνθεσης ϕωνής
από κείµενο, που ϐασίζονται στα Κρυφά Μαρκοβιανά Μοντέλα, µπορεί σε
µία πρόταση να αλλαχθεί η προσωδία και να µετατραπέι από κατάφαση σε
ερώτηση. Μία τέτοια τεχνική είναι πολύ χρήσιµη σε έναν συνθέτη ϕωνής α-
πό κείµενο, αφού αυτή η πληροφορία στο γραπτό λόγο εισέρχεται µέσω των
σηµείων στίξης.

Παραγωγή από Μοντέλα Τριφώνων χωρίς να συνυπολογιστούν τα ∆υ-
ναµικά Χαρακτηριστικά

΄Οπως και στο προηγούµενο υποκεφάλαιο έτσι και τώρα συντέθηκε η Ϲη-
τούµενη πρόταση χωρίς να συνυπολογιστούν τα δυναµικά χαρακτηριστικά
του pitch και των mgceps. Γραφικά το αποτέλεσµα παρουσιάζεται στο Σχή-
µα 6.15. Είναι εµφανές ότι η εκτίµηση των χαρακτηριστικών και σε αυτή την
περίπτωση παρουσιάζει ασυνέχειες, συνεπώς µε παρόµοιες τεχνικές οµαλο-
ποίησης αυτών ϑα προκύψει καλύτερο ηχητικό αποτέλεσµα.

Παραγωγή από Μοντέλα Απλών Φωνηµάτων

Στο στάδιο αυτό πραγµατοποιείται και πάλι η σύνθεση της επιθυµητής
πρότασης από τα µοντέλα των απλών ϕωνηµάτων. Το αποτέλεσµα είναι πάρα
πολύ καλό όσον αφορά τη συνέχεια των εκτιµώµενων χαρακτηριστικών. Κάτι
τέτοιο είναι αντιληπτό και στο Σχήµα 6.16. Στην περίπτωση της µοντελοποί-
ησης των ϕωνηµάτων παρακάµπτεται το πρόβληµα της µη ύπαρξης µοντέλου
που δηµιουργείται µε τη µοντελοποίηση των τριφώνων. Σίγουρα η απόδοση
είναι πιο χαµηλή σε ποιότητα από αυτή της µοντελοποίησης των τριφώνων,
αλλά δεν παρουσιάζει και τεράστια διαφορά.

6.5 Σύγκριση Αποτελεσµάτων

Τα πειραµατικά αποτελέσµατα που προέκυψαν καταδεικνύουν την προ-
σαρµοστική δοµή ενός τέτοιου συνθέτη ϕωνής. Συγκεκριµένα, παρατηρήθη-
καν τα εξίσου καλά αποτελέσµατα τόσο µε τη µοντελοποίηση τριφώνων όσο
και µε τη µοντελοποίηση ϕωνηµάτων. ΄Ενα πάρα πολύ σηµαντικό στοιχείο
είναι το πολύ µικρό µέγεθος του συστήµατος. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιή-
ϑηκε µία ϐάση εκφωνήσεων συνολικού µεγέθους 41.9MB. Μετά από όλα τα
στάδια του απαιτούµενου προγραµµατισµού και χωρίς καµία συµπίεση, τα
αποθηκευµένα µοντέλα καταλαµβάνουν 39.9MB σε επίπεδο τριφώνων ή µόνο
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Σχήµα 6.15: Απεικόνιση του Σπεκτρογραφήµατος της Συνθετικής Φωνής και
της Εκτιµώµενης Ακολουθίας τοPitch και του 1ου Συντελεστή Mgcep, µετά
την Επίλυση του 3ου Προβλήµατος Χωρίς να Συνυπολογιστούν τα ∆υναµικά
Χαρακτηριστικά
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Σχήµα 6.16: Απεικόνιση του Σπεκτρογραφήµατος της Συνθετικής Φωνής και
της Εκτιµώµενης Ακολουθίας τοPitch και του 1ου Συντελεστή Mgcep, µετά
την Εκτίµησή τους από Μοντέλα Απλών Φωνηµάτων
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553kB σε επίπεδο ϕωνηµάτων. ΄Ετσι κατανοούµε ότι ένας τέτοιος συνθέτης
ϕωνής είναι αρκετά εύρωστος τόσο από την άποψη καλού αποτελέσµατος, όσο
και από τη µνήµη που καταλαµβάνει.

Εστιάζοντας στη σύγκριση των αποτελεσµάτων µεταξύ µοντέλων τριφώνων
και ϕωνηµάτων, κατανοούµε ότι ποιοτικά µε την πρώτη µοντελοποίηση τα
αποτελέσµατα είναι καλύτερα τόσο από τη άποψη της εκτίµησης των πα-
ϱαµέτρων όσο και από την άποψη της καλύτερης εκτίµησης της διάρκειας
καταστάσεων. Παρόλα αυτά ϑα πρέπει να συνυπολογίσουµε και το µέγεθος
του δεύτερου µοντέλου, το οποίο είναι γύρω στις 80 ϕορές µικρότερο, καθώς
και την αποφυγή της έλλειψης των µη υπαρκτών τριφώνων.

΄Οσον αφορά την εκτίµηση των παραµέτρων χωρίς να συνυπολογίζονται
τα δυναµικά χαρακτηριστικά, παρατηρείται ότι το πρόβληµα που προκύπτει
είναι απλά η ασυνέχεια των χαρακτηριστικών. Αυτή µπορεί να επιλυθεί και
µε την µετεπεξεργασία του ήχου, µειώνοντας έτσι στο 1/3 το µέγεθος του µο-
ντέλου µιας και τα δυναµικά χαρακτηριστικά δε χρειάζεται να υπολογίζονται
και να αποθηκεύονται.



Κεφάλαιο 7

Συµπεράσµατα και Μελλοντική
΄Ερευνα

7.1 Ανακεφαλαίωση

Στα πλαίσια της συγκεκριµένης διπλωµατικής εργασίας, η έρευνα που
έγινε αφορά τη µελέτη και υλοποίηση ενός συνθέτη ϕωνής από κείµενο, που
ϐασίζεται σε Κρυφά Μαροκοβιανά Μοντέλα. Αρχικά, µελετήθηκαν 6 εναλλα-
κτικά ϕωνητικά χαρακτηριστικά, τα οποία ϑα µπορούσαν να χρησιµοποιη-
ϑούν στη συγκεκριµένη έρευνα. Μετά από την αξιολόγηση αυτών ακολούθη-
σε η µελέτη σε ϑεωρητικό επίπεδο όλων των ϐασικών τµηµάτων ενός τέτοιου
συνθέτη, έτσι ώστε να ακολουθήσει η υλοποίησή του. Για τον προγραµ-
µατισµό του τελικού συστήµατος στην ελληνική γλώσσα, χρησιµοποιήθηκαν
υπολογιστικά εργαλεία επεξεργασίας ήχου και ϕωνής, όπως το SPTK και το
Praat καθώς και εργαλεία εφαρµογής και διαχείρισης Κρυφών Μαρκοβιανών
Μοντέλων όπως το HTK και το HTS. Τέλος, για την µετεπεξεργασία του ή-
χου καθώς και για την απεικόνιση των αποτελεσµάτων χρησιµοποιήθηκε το
MATLAB. Από αυτή τη διπλωµατική προέκυψαν ηχητικά αποτελέσµατα και
αποτελέσµατα εικόνων τα οποία περιλαµβάνονται στη ϐάση της µαζί µε τον
κώδικα.

7.2 Ερευνητικές Συνεισφορές

Οι συνεισφορές της συγκεκριµένης µελέτης εστιάζονται σε τρία σηµεία, τα
οποία περιγράφηκαν αναλυτικά στο αντίστοιχο υποκεφάλαιο της Εισαγωγής.

΄Οσον αφορά τη µελέτη και την υλοποίηση των διαφορετικών Vocoders,
αναπτύχθηκε ένα σύνολο προγραµµατιστικών υλοποιήσεων σε MATLAB και
σε SPTK, το οποίο εφαρµόστηκε σε συγκεκριµένη εκφώνηση της ϐάσης εκ-
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παίδευσης, ώστε να µπορεί να κριθεί όσο γίνεται πιο αντικειµενικά η ακου-
στική τους απόδοση. Συγκεκριµένα, εφαρµόστηκε όλη η ϑεωρητική ανάλυ-
ση των 6 ὅςοδερς (LPC-Vocoder[30], Phase-Vocoder[30], Sinusoidal Analy-
sis/Synthesis [25], MFCC-Vocoder [26], MCep Vocoder [11] και MGCep-
Vocoder[38]). Κατόπιν, της υπολογιστικής υλοποίησης των ξεχωριστών Voco-
ders, ακολούθησε η ϱύθµιση των παραµέτρων για την καλύτερη ακουστική
απόδοση των αποτελεσµάτων. Συνδυάζοντας το ανθρώπινο υποκειµενικό α-
κουστικό κριτήριο, τη µελέτη των προκύπτοντων σπεκτρογραφηµάτων σε σύγ-
κριση µε αυτό του αρχικού ήχου, καθώς και την απαίτηση της κάθε διαφορε-
τικής διαδικασίας ανάλυσης σε υπολογιστική µνήµη, έγινε η καταλληλότερη
επιλογή χαρακτηριστικών για τη µοντελοποίηση του αποτελέσµατος.

Παράλληλα, όσον αφορά την υλοποίηση του ολοκληρωµένου συστήµα-
τος, η µελέτη και ο προγραµµατισµός έγινε εκ του µηδενός µε ϐάση όλο το
ϑεωρητικό υπόβαθρο [47, 24], όπως περιγράφηκε στα Κεφάλαια 3,4 και 5.
Συγκεκριµένα, µετά την υλοποίηση της ϐασικής αρχιτεκτονικής του συστή-
µατος µε τη χρήση του HTK και του HTS, η οποία έγινε µε χρήση της γλώσσας
προγραµµατισµού perl, ακολούθησε η διαδικασία ϱύθµισης των παραµέτρων
του συστήµατος. Μέσα από το τελευταίο αυτό ερευνητικό στάδιο, προέκυψαν
οι παραµετροποιήσεις όπως ο αριθµός των καταστάσεων των Κρυφών Μαρκο-
ϐιανών Μοντέλων, η χρήση της µοντελοποίησης σε πολλαπλούς χώρους, όσον
αφορά το pitch κ.α.. Τέλος, για την παραγωγή Ϲητούµενων ήχων έγινε µελέτη
όσον αφορά τις παραµέτρους, που εισάγονται στο τελικό στάδιο του συνθέτη
για την εκτίµηση των ϕωνητικών χαρακτηριστικών.

Τέλος, οι συνθετικοί ήχοι καθώς και οι ακολουθίες των εκτιµώµενων χα-
ϱακτηριστικών που προέκυψαν από το σύστηµα, αναλύθηκαν και οµαλοποι-
ήθηκαν ώστε να ϐελτιωθεί αισθητά το ηχητικό αποτέλεσµα. Η ηχητική επε-
ξεργασία που εφαρµόστηκε αφορά τόσο τα τελικά ηχητικά σήµατα όσο και
τα εκτιµώµενα ϕωνητικά χαρακτηριστικά (mgceps, pitch), πριν να συντεθούν
από το MLSA ϕίλτρο του Vocoder.

7.3 Προεκτάσεις για Μελλοντική ΄Ερευνα

Ο συνθέτης ϕωνής από κείµενο που υλοποιήθηκε στα πλαίσια της συγ-
κεκριµένης διπλωµατικής αποτελεί µία πρώτη εφαρµογή ενός µεγάλου και
αρκετά σύγχρονου επιστηµονικού κλάδου. Συνεπώς, υπάρχουν ποικίλλες
προεκτάσεις για µελλοντική έρευνα.



7.3. ΠΡΟΕΚΤΑΣΕΙΣ ΓΙΑ ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΗ ΕΡΕΥΝΑ 101

7.3.1 Σε επίπεδο Μοντελοποίησης

΄Οσον αφορά το στάδιο της µοντελοποίησης, στο µέλλον µπορούν να εφαρ-
µοστούν και άλλες παραµετροποιήσεις, µε τη διαφοροποίηση του αριθµού
των καταστάσεων, µε την αλλαγή των χρησιµοποιούµενων χαρακτηριστικών
καθώς και µε τη χρήση ολοκληρωµένων πινάκων συµµεταβλητότητας και όχι
απλά διαγώνιων, ώστε στατιστικά τα χαρακτηριστικά να µη µοντελοποιούνται
ανεξάρτητα. Παράλληλα, πολύ ϐασικό στοιχείο ϑα ήταν και η χρήση µιας πο-
λύ πιο ανελυµένης γλωσσολογικά ϐάσης, η οποία ϑα µπορούσε να ϐελτιώσει
το αποτέλεσµα του συνθέτη, τόσο µε την πιο συγκεκριµένη µοντελοποίηση,
όσο και µε την αξιοποίηση της πληροφορίας για την οργάνωση των τριφώνων-
µοντέλων σε δέντρα, ώστε να µπορούν να εκτιµηθούν και αυτά τα οποία δεν
εµφανίζονται στη ϐάση εκπαίδευσης.

7.3.2 Σε επίπεδο Μετεπεξεργασίας της ϕωνής

Τέτοια συστήµατα παρουσιάζουν πολύ σηµαντικά πλεονεκτήµατα όσον
αφορά την προσαρµογή τους σε άλλους οµιλητές, χωρίς την εξ΄ αρχής επα-
νεκπαίδευσή τους [46, 18, 35]. Παράλληλα, µια πληθώρα τεχνικών επε-
ξεργασίας ήχου µπορεί να εφαρµοστεί για τη ϐελτίωση των αποτελεσµάτων,
αλλά και για τη διαφοροποίηση της προσωδίας όταν το επιβάλλει το κείµε-
νο. ΄Ετσι, ως µελλοντική έρευνα στο πεδίο της σύνθεσης ϕωνής από κείµενο
στα πλαίσια της ελληνικής γλώσσας, περιλαµβάνονται τα πεδία της σθεναρής
προσαρµογής σε άλλους οµιλητές, καθώς και της επεξεργασίας των συνθετι-
κών ήχων τόσο για τη ϐελτίωση της ποιότητας όσο και για τη διαφοροποίηση
των χαρακτηριστικών, όπως τη διαφοροποίηση της ϐασικής συχνότητας, του
ϱυθµού µεταβολής αυτής, άρα της προσωδίας, του καλύτερου ελέγχου της
απαιτούµενης διάρκειας κάθε ϕωνήµατος και πολλών άλλων εφαρµογών.
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