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Kivonat A jelen cikkben egy vokdédert mutatunk be, amely a beszédet
folytonos paraméterekként reprezentdlja. A mddszer a szakirodalom-
ban ismert parametrikus vokdderekhez képest két f6 tulajdonsdgban
kulonbozik: 1) a zongés és zongétlen szakaszokat egységesen (a ger-
jesztdjel explicit megkiilonboztetése nélkiil) kezeljiikk idétartomanyban
egy folytonos alapfrekvencia-méré algoritmus haszndlatdval, 2) a ger-
jeszt6jelet frekvenciatartomanyban zongés és zongétlen komponensek
Osszegeként Allitjuk el6, melyeket egy maximalis zongésségi frekvencia
érték hatarol. A vokdder igy csak folytonos paramétereket alkalmaz,
ami a statisztikai modellezés szempontjabdl kedvezd. Mivel a szintézis
rész szamitasigénye alacsony, ezért a javasolt vokdder hatékonyan alkal-
mazhaté korldtozott er6forrdsu eszk6zokon is (pl. Android okostelefon)
rejtett Markov-modell alapi beszédszintézisben. Az 1j vokédert beszéld
adaptaciéban is teszteltiik, mellyel tetszOleges beszélore emlékezteto
beszédszintetizator hangot tudunk létrehozni.
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1. Bevezetés

A gépi szovegfelolvasds (TTS, Text-To-Speech) egyik legkorszeriibb tech-
noldgidja a statisztikai parametrikus beszédszintézis [1]. A beszédtechnolégidban
a statisztikai parametrikus médszerekhez gyakran alkalmazzak a rejtett Markov-
modelleket (HMM) [2,3]. Zen és térsai szerint hdrom {6 teriileten van kutatdsra
sziikség ahhoz, hogy a statisztikai parametrikus TTS mddszerek a természeteshez
kozeli beszédet eredményezzenek: 1) 0j tipusi vokéderek, 2) az akusztikai mo-
dellek pontossiga, 3) és a paraméterek tulsimitottsdga [1]. Jelen cikkben az elsd
teriilettel foglalkozunk.

1.1. Vokéderek a statisztikai parametrikus beszédszintézisben

A szakirodalomban szamos beszédkddolé moddszerrdl olvashatunk, melyeknek
eredeti célja a beszéd paraméterekre bontdsa (kédolds, analizis 1épés) azért, hogy



a tavkozlési csatornan minél kisebb savszélesség mellett lehessen atvinni a jelet
(beszédet) [4, 244. o.]. Az &tvitel utdn, a vevd oldalon a paramétereket vissza-
alakitjdk beszédjellé (dekddolds, szintézis 1épés). A parametrikus kédoldk, azaz
vokéderek csalddjdba tartozik az LPC (Linear Predictive Coding) kédold, vala-
mint ennek tovabbfejlesztett véaltozatai, melyek az elsédleges cél mellett alkal-
masak a beszédjel tulajdonsidgainak véaltoztatasira is (pl. FO médositds).

Az elmult évtizedekben szamos vokdder tipust kidolgoztak, melyeket a
kovetkez6 kategéridkba sorolhatunk: kevert gerjesztés [5], glottalis forrds alapi
mddszerek [6,7,8], harmonikus-zaj alapi mddszerek [9] és maradékjel alapt
médszerek [10,11,12] (teljes Osszehasonlitds: [13, Introduction]). Mindegyik fen-
ti vokédernek az a célja, hogy a HMM-TTS korai valtozataiban alkalmazott
impulzus-zaj elvli vokéder robotossagat, gépiességét, ’zizegését’ csokkentsék.
Ugyan léteznek olyan vokodderek, melyek kozel természetes beszédet tudnak
visszadllitani, de ezek tipikusan magas szamitasigénytiek, és ezért nem alkal-
mazhatdak valés idében (pl. STRAIGHT, [14]).

1.2. A jelen kutatas

A jelen cikkben egy alacsony komplexitdsi és szamitdsigényli vokédert muta-
tunk be. A vokéder kordbbi valtozata maradékjel alapt, és folytonos alapfrek-
venciat valamint maximalis zongésségi frekvenciat alkalmaz a zongés és zongétlen
beszédhangok egységes modellezésére [15]. Kés6bb ezt tovdbb javitottuk a
zongétlen hangok frekvenciakomponenseinek optimalis silyozdsdval [16]. A mos-
tani cikkben csak a vokdder legutolsé valtozatét ismertetjiik [13] és az erre épiils
beszédszintézis alkalmazdsokat (magyar nyelvii beszédszintézis Android okoste-
lefonon; TTS adott beszélére adaptéldsa néhany percnyi hangminta alapjén) is
bemutatjuk.

2. Folytonos paraméterii vokoder

A vokéder analizis és szintézis részekbol all. Az analizis 1épés a beszédjel alapjan
gerjesztési- és spektralis paramétereket allit eld, melyeket a rejtett Markov-
modell alapu beszédszintézis modelljeinek betanitasdhoz lehet felhasznalni. A
HMM modell eredményeképpen tetszoleges bemeneti széveghez generalni tudjuk
a gerjesztési- és spektrélis paramétereket, majd a vokdéder szintézis 1épésében a
beszéd visszadllithatd ezekbdl.

2.1. Analizis

Az analizis 1épéseit az 1. dbra szaggatott vonal feletti része mutatja. Az analizis
rész. bemenete beszéd hullimforma, amelyet 7,6 kHz-es aluldtereszt6 sziirés
utdn 16 kHz mintavételezéssel és 16 bites linearis PCM kvantalassal tarolunk.
A beszédjelen egy folytonos alapfrekvencia detektorral [17,18] 5 ms eltoldssal
kiszdmitjuk az FO paramétert (FOcont). Ez az FO detektor a zéngétlen szaka-
szokon interpolalja az FO-t és Kdlman-sziirést alkalmaz, melynek eredményére a
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1. dbra. Analizis (a szaggatott vonal felett) és szintézis (a szaggatott vonal alatt) a
folytonos paraméterii vokéderrel.
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2. dbra. Az FO mérés eredménye a) a Snack hagyomdnyos FO szdmité algoritmussal

[21], b) az SSP folytonos FO szamité algoritmussal [17,18]. A kék folytonos vonal az FO
kontir, mig a z6ld pontozott vonalak a +/- szérast jelolik.

2. dbra mutat példat. Ezutédn a 'maximadlis zongésségi frekvencia’ (Maximum Voi-
ced Frequency, MVF, [19]) szdmitdsa kovetkezik. A kovetkezd 1épésben spektralis
elemzést végziink 'mel-dltaldnositott kepsztrum’ (Mel-Generalized Cepstrum,
MGQC, [20]) médszerrel . Az elemzéshez 24-ed rendiit MGC-t szamitunk a = 0,42
és v = —1/3 értékekkel. Végiil az MGLSA inverz sziiréssel kapott maradékjel
zongeszinkron periédusaibdl fékomponens-analizisével kinyeriink egy a kés6bbi
szintézishez hasznilhaté gerjesztéjelet (PCA maradékjel’, részletek: [15]).

2.2. Az 4j vokéder rejtett Markov-modell alapi beszédszintézisben

Az analizis résznél leirt paramétereket (FOcont, MVF és MGC) kiszdmitjuk a
tanité beszédadatbédzis mondatainak minden keretére, 5 ms-os eltolassal. Az
FOcont és MVF paramétereket logaritmizaljuk, majd az MGC-vel egyiitt a de-
rivalt és masodik derivalt értékeket is eltaroljuk a paraméterfolyamban. Mivel
a paraméterek folytonosak (azaz nincs benniik szakadds, mint a hagyomédnyos
FO konttr esetén), a modellezés hagyoményos HMM-ekkel torténik. A tanités
t6bbi része (pl. kornyezetfiiggé cimkézés, dontési fik, idétartamok modellezése)
a HTS-HUN rendszerrel megegyez$ mddon torténik [2,22].

2.3. Szintézis

A szintézis 1épéseit az 1. dbra szaggatott vonal alatti része mutatja be. A
szintézis bemenetei az analizis eredménye utan gépi tanulassal modellezett pa-
raméterek (FOcont, MVF és MGC) illetve a 'PCA maradékjel’. A visszadllitds
soran el6szor a '"PCA maradékjelet’ atlapoltan Osszeadjuk az FOcont-tdl fiiggd



tavolsagra, ami a gerjesztés zongés komponensét adja meg. A zongétlen kompo-
nenst fehérzajbdl hozzuk létre. Mivel nincs kiilén zongés/zongétlen paraméter
folyam, az MVF paraméter modellezi a zongésségi informaciot, melyet a 3. dbra
mutat: a zongétlen beszédhangok esetén az MVF &ltaldban alacsony (200-500 Hz
koriili), a zongés beszédhangokndl magas (tipikusan 4 kHz folotti), mig a kevert
gerjesztésii beszédhangokndl a két véglet kozotti (pl. zongés réshangok esetén 2—
3 kHz kozotti). A zongés gerjesztést keretenként az MVF-t6l fiiggd aluldteresztd
sziir6vel, mig a zongétlen gerjesztést feliillateresztd sziir6vel médositjuk, majd
Osszeadjuk a két gerjesztési komponenst. Végil a a szintetizalt beszédet az
Osszeadott kevert gerjesztés alapjan eléallitjuk MGLSA sziiréssel az MGC pa-
ramétereket felhaszndlva [23]. Az igy szintetizalt beszédre a 3. dbra mutat egy
példat.

3. Kisérletek és eredmények

3.1. Beszélofiiggo tanitas 12 beszélovel és atlaghang

A kisérletek soran magyar nyelvli mintdkon végeztiik a HMM-ek tanitdsat és
minta szovegek szintézisét. Ehhez a nyelvspecifikus 1épéseket a HT'S-HUN rend-
szerbél kiindulva alkalmaztuk [22]. A PPBA adatbdzis [24,25] hat férfi és hat
noi beszélGjének hanganyagaval végeztiink beszédszintézis kisérleteket. Ehhez a
teljes, kb. 2 éranyi (beszéldnként kozel 2000 mondat) beszédfelvételt és a hozzd
tartozé cimkézést hasznéltuk fel beszélofliiggd tanitas keretében.

A beszél6fiiggs kisérletek utdn dtlaghangot [26] is készitettiink az 1j
vokdderrel és a HT'S-HUN rendszerrel. Ehhez a PPBA adatbézis 10 beszél6jét
hasznéltuk fel hdrom kiilonb6z6 médon: 1) a tiz beszélétdl szarmazé dtlaghang,
2) ot férfi beszél6tél szérmazé dtlaghang, 3) 6t néi beszél6tdl szarmazo tlaghang.
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3. 4bra. Szintetizalt beszédminta egy férfi beszélétél: 'Igen kevesen maradtak az On
egykori csapatdbol.’



1. tdblazat. A meghallgatéisos teszt eredménye.

Férfi beszéldk N6i beszéldk

[1]2.]3.]4.]5.]6.]7. [1.]2.]3.]4.]5.]6.]7.
FF1 olof1]1]o]2]1]|NO1 olofolol1]1]3
FF2 1|1]o[3]oloo[|NO2 o/1]1]10]2]0
FF3 4|1lo]ofololo|[NO3 o/3lol1[1]o]0
FF4 olof1lol1]1]2]INO4 ol1]o]o[3]1]0
FF5 o|2]ol1|2]0]0]|NO5 5/0/ofo[o]o]o
FF6 olofofo[1]2]2][NO6 olof[1]1]o|1]2
FF_atlagl[0[1[3]0]1]0]o][NO_ stlagl0]0]3]2]0]0]0

3.2. Meghallgatasos teszt

A 12 beszél6tél valamint a férfi és néi atlaghangbdl 100-100 mondatot szin-
tetizdltunk, majd egy bekezdést kivalasztottunk egy internetes meghallgatasos
teszthez. A tesztel6k feladata az volt, hogy ugyanazon mondatokat meghall-
gatva az Osszes beszél6tdl eldontsék, hogy melyik férfi és melyik néi bemonddt
preferéljdk (azaz sorba kellett dllitani a beszélket aszerint, hogy melyik hangka-
rakter tetszett a legjobban). A preferenciatesztben 5 beszédtechnoldgiai szakértd
vett részt (30-70 év kozotti férfiak). Az eredményeket az 1. tdbldzat mutatja,
mely szerint a nok koziil NO5 és NO3 az elényben részesitett, mig a férfiak koziil
FF3. Az el6bbinek az lehet az oka, hogy a preferalt néi beszél6k professziondlis
bemonddk, igy az 6 hangjuk varhatéan elonyosebb éles TTS rendszerben.

3.3. Beszél6 adaptacio

Készitettiink egy Android okostelefonos alkalmazdst, amely 1j beszéloktol hang-
mintdk gytijtésére alkalmas. Ot beszélétdl gy(ijtottiink ilyen médon okoste-
lefonon / tableten felolvasott hangmintdkat (50-50 mondatot), majd beszéld
adaptéciét [22,26] inditottunk az dtlaghangokat felhaszndlva (3.1. fejezet). Az
informélis meghallgatdsok szerint az 5 beszélOs atlaghangokkal adaptdlt mintak
jobban emlékeztetnek az eredeti beszélére, mint a 10 beszélés dtlaghanggal
adaptaltak, valdsziniileg azért, mert a kilon férfi és ndi beszélokbol &lld
atlaghangok jobban megorzik az adott nem jellemzoéit.

3.4. Androidos implementacié

Az 14j vokédert a HTS-HUN rendszer alacsony eréforrdsu eszkozokre optimalizalt
véltozatdhoz illesztettiik [27]. A HMM-TTS az 1j vokdderrel kozel valés idében
(néhény 10 ms-on beliil) képes szoveghdl beszédet szintetizdlni dtlagos Androidos
telefonokon. Preciz meghallgatdsos tesztet nem végeztiink az okostelefonokon,
de a tapasztalatok szerint az 1j, folytonos paraméterii vokdderrel kellemesebb
beszéd szintetizalhatdé, mint a HTS rendszer egyszerli impulzus-zaj gerjesztési
vokoderével. Korabbi internetes percepciés tesztekben mar igazoltuk, hogy az 1j
vokdder természetesebb, mint az alaprendszer [13,15,16].



4. Kovetkeztetések

Kutatdsunk eredményei szamos beszédtechnoldgiai alkalmazasban fel-
hasznalhatdak, amelyek egyrészt hozzajarulhatnak a természetesebb ember-gép
kommunikaciéhoz, masrészt segithetnek megérteni az emberi beszédképzés
miikodését. A bemutatott beszédszintetizdtor rendszer javitja a korlatozott
eréforrasu eszkozokben (pl. Android okostelefon) alkalmazott gépi szovegfel-
olvasds minOségét. A kevés eréforrds miatt bonyolultabb gerjesztési modellek
nehézkesen kezelhetéek, viszont a legtijabb vokdder a korlatozott erdforrasu
eszk6z0kon is képes kozel valds idejii beszédszintézisre. A beszédsériilteket segitd
kommunikacids eszkozokben hasznos lehet, ha a rendszer az eredeti beszélére
emlékeztet6 hangon szélal meg, amit a beszéld adaptacioval oldhatunk meg.
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