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Resumen

En este articulo se presentan dos nuevos sistemas para las seg-
mentaciéon de voz en fonemas. Uno basado en un clustering
acustico previo a un alineado por programacién dindmica y el
segundo basado en una correccién especifica de las fronteras
mediante un drbol de regresion. Se discute el uso de medidas ob-
jetivas o perceptuales para la evaluacién de estos sistemas. Los
sistemas presentados claramente mejoran los resultados del sis-
tema de partida basado en HMM y obtienen resultados similares
a la concordancia entre diferentes segmentaciones manuales. Se
muestra como las caracteristicas fonéticas pueden ser utilizadas
satisfactoriamente, junto con los HMM, para la deteccion de las
fronteras. Finalmente, se enfatiza la necesidad de utilizar tests
perceptuales para evaluar la segmentacion de las bases de datos
para sintesis de voz.

1. Introduccion

Actualmente, los sistemas de sintesis de voz por concatena-
cién son los mas ampliamente utilizados y lideran la calidad de
los sistemas de conversion texto-voz. Aun asi, esta aproxima-
cién necesita grandes bases de datos para contener la maxima
variabilidad posible. En muchos casos, el éxito de los sistemas
recae en el tratamiento correcto de la base de datos.

Al trabajar con sistemas de sintesis por concatenacion, de-
bemos invertir una parte importante del esfuerzo en preparar la
base de datos. Muchas veces se requieren nuevas bases de da-
tos, ya sea para crear nuevos locutores del mismo idioma, para
tareas multilingiiisticas, para crear diferentes estilos de habla
o incluso para adaptar nuestro sistema a nuevos dominios. Por
lo tanto, es importante reducir el contexto necesario para crear
nuevas bases de datos.

Algunas partes de este proceso de crear nuevas bases de
datos deben ser, al menos por el momento, realizadas de for-
ma manual. Este tipo de tareas manuales tienen un alto coste,
requieren mucho tiempo y ademds pueden introducir inconsis-
tencias. La segmentacién en fonemas de la sefial de voz es una
de estas tareas y su posible resolucién de forma automatica re-
duciria, en mucho, el esfuerzo necesario para crear estas nuevas
bases de datos.

Antes de afrontar el problema debemos acotar el tipo de
problema al que nos enfrentamos. La segmentacién automati-
ca se puede atacar desde tres puntos de vista, en funcién de
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las restricciones que tengamos: ninguna, acusticas o lingiiisti-
cas [1]. El trabajo que aqui se presenta se enmarca dentro de
unas restricciones lingiiisticas. Hemos considerado que se co-
noce la transcripcién fonética de la base de datos; la cual se
puede obtener, por ejemplo, mediante un supervisado manual
de un etiquetado automatico.

A pesar de que algunos investigadores afirman que los sis-
tema actuales de segmentacién obtienen resultados parecidos
a los conseguidos mediante segmentaciones manuales [2], mu-
chos otros siguen llegando a sus mejores resultados utilizando
supervision manual de la base de datos. Por eso, en la literatura
reciente podemos encontrar estudios sobre diferentes métodos
de segmentado automadtico de la voz, como por ejemplo:

= Modelos Ocultos de Markov [3, 2]
= Redes Neuronales [4]

= Alineado temporal mediante programacién dindmica [5,
0]

En este articulo se escogen algunas de estas técnicas y se
aplican a una misma base de datos. Se ha considerado que hay
una falta de marcos reconocidos que permitan la comparacién
entre diferentes sistemas de segmentacion. Por eso se ha com-
parado esta serie de sistemas aplicandolos a la misma base de
datos, bajo las mismas condiciones. Ademds, se proponen dos
nuevos métodos para la segmentacion de la voz en fonemas; se
describen los métodos, se discute sobre su evaluacién y se pre-
sentan los resultados analizando las conclusiones.

2. Descripcion de los métodos

A continuacién se describiran los métodos utilizados en es-
te trabajo. Se presenta su entorno tedrico y caracteristicas dis-
tintivas de cada uno de ellos.

2.1. Modelos Ocultos de Markov

Estos modelos han sido utilizados frecuentemente y desde
hace tiempo para la segmentacién de voz [3]. Se trata de rea-
lizar un proceso de reconocimiento sobre la base de datos de
voz que se ha grabado. Sin embargo aqui, como conocemos la
transcripcion fonética de la base de datos, solo se realizard un
alineado forzado de la sefial con los modelos correspondientes.
Ello se llevard a cabo mediante el algoritmo de Viterbi.

Los modelos actisticos usados son semifonemas dependien-
tes del contexto [7]. Para realizar el alineado forzado se ha uti-
lizado nuestro sistema de reconocimiento: RAMSES, que es el
sistema de reconocimiento del habla de la UPC. Para ello se
han entrenado los modelos independientes del contexto con 12
iteraciones, mds 6 iteraciones dependientes del contexto.



2.2. Alineado acistico mediante Programacion Dinamica

Este método se basa en el alineado de una sefial que ya
estd segmentada con otra que no lo esté. Lo que se propone
es alinear la sefial que queremos sintetizar con una sefial sinteti-
zada con los mismos fonemas. Como la base de datos utilizada
para la sintesis estd etiquetada, conocemos las fronteras de los
fonemas sintetizados. Estas fronteras se mapean a la vez en la
sefial grabada obteniendo asf la segmentacidn de la sefial desea-
da.

Se ha usado una parte del corpus que estd manualmente seg-
mentado para construir un locutor para nuestro sistema de sinte-
sis,el sistema UPC-MLTTS, el sistema de sintesis del TALP.
Luego, con esta voz, se ha sintetizado el resto del corpus. Des-
pués de esto, se ha alineado la voz grabada con la voz generada,
utilizando la herramienta DTW-Festvox [8].

2.3. Clustering acistico + Alineado Temporal No lineal

A continuacién presentamos la técnica de segmentacién au-
tomdtica Clustering acustico + Alineado Temporal No lineal
(Acustic Clustering-Dynamic Time Warping, AC-DTW), basada
en una fase inicial de clustering realizado sobre el espacio defi-
nido por los vectores acusticos para obtener clases acusticas, y
la posterior asociacion, en una segunda fase, de estas clases con
unidades fonéticas mediante probabilidades condicionales.

Las fronteras entre unidades fonéticas son establecidas me-
diante un algoritmo de programacién dindmica que utiliza las
probabilidades a posteriori de que cada unidad fonética haya
sido pronunciada dado un vector actstico. Estas probabilidades
a posteriori son calculadas combinando las probabilidades de
nivel acustico, que se estiman a partir de la mezcla de Gaussia-
nas fruto del clustering realizado sobre el espacio definido por
los vectores acusticos, y las probabilidades condicionales de ca-
da clase acustica con respecto de cada unidad fonética. [9].

Para realizar el clustering asumimos que cada clase acustica
puede modelarse mediante una distribucién normal o de Gauss.
Los pardmetros que definen cada distribucién normal: media y
matriz de varianzas-covarianzas, son estimados mediante la ver-
sién no supervisada del proceso de estimacién por méaxima ve-
rosimilitud [10]. Por tanto, es posible estimar la probabilidad de
cada clase actistica a. dado un vector acustico x¢, Pr(ac|z:), a
partir de la mixtura de Gaussinas. Pero necesitamos la proba-
bilidad de cada unidad fonética vy dado un vector actstico ¢,
Pr(ug|z:). Para ello se utiliza un conjunto de probabilidades
condicionales que permite calcular las probabilidades de nivel
fonético a partir de las de nivel aciistico.

El uso de las probabilidades condicionales nos permite
calcular las densidades de probabilidad condicional de observar
un vector acustico x+ cuando ha sido pronunciado un fonema
uy como sigue [9]:

c
p(xi|uy) Z (z¢|ac) - Pr(acluys) (1)

donde C' es el nimero de clases acusticas, p(z¢|ac) es la den-
sidad de probabilidad condicional a nivel acistico estimada
segln la férmula de Gauss para las distribuciones normales, y
Pr(ac|uys) es la probabilidad condicional de que se manifieste
la clase actstica a. cuando ha sido pronunciado el fonema u ;.
Entonces, aplicando la regla de Bayes obtenemos las probabili-

dades de nivel fonético segun la siguiente ecuacion:

HMQ

P(@tlac) - Priaclus)

Pr(us|z:) = @3

o (f:p(xt\ac) Pr(acuy))

donde F' es el nimero de unidades fonéticas.

El conjunto de probabilidades condicionales Pr(a.|uy) fue
calculado a partir de frases segmentadas y etiquetadas manual-
mente.

En realidad, estos modelos actisticos tienen grandes simi-
litudes con los HMMs semicontinuos de un estado, donde las
probabilidades de emisién se identificarian con las probabili-
dades a posteriori estimadas segtin (2) y las probabilidades de
transicion, es decir, el modelado de la duraciodn, estaria implicito
por el hecho de normalizar las densidades de probabilidad a ni-
vel fonético. Esta normalizacion enfatiza las transiciones de un
fonema a otro, lo que facilita el modelado en etapas posteriores.

2.4. Correccion Especifica de Fronteras mediante un Arbol
de Regresion

Aqui se presenta un nuevo sistema basado en la Correccién
Especifica de Fronteras (BSC - Boundary Specific Correction)
[11]. La BSC consiste en aplicar una correccién dependiente del
tipo de transicion, es decir, del tipo de fonemas que toman parte
en ella.

El método propuesto consta de 2 pasos. En el primero se
realiza una segmentacion inicial que se refina en el segundo pa-
so. La técnica de realizar la segmentacion en dos pasos ha sido
ya utilizada con anterioridad como vemos en [12].

Habitualmente en la literatura encontramos sistemas basa-
dos en medidas acusticas locales [13]. Estos sistemas se basan
en la deteccion de fronteras mediante medidas acusticas loca-
les. Sin embargo, experimentos previos muestran como las ca-
racteristicas fonéticas nos permiten una mejor correccion de las
fronteras de los HMM que las medidas acusticas [14]. Por lo
tanto, en el sistema que presentamos se introduce, en el segun-
do paso, el uso de informacién fonética. Las fronteras se refinan
en base a las caracteristicas fonéticas (modo y punto de articu-
lacidn, sonoridad, etc.) de los dos fonemas involucrados en la
transicion.

Primero se realiza una segmentacion inicial con base acusti-
ca mediante HMM (se han utilizado los resultados de aplicar
2.1). El 4rbol de regresién nos permite hacer una regresién del
error de las fronteras. Una parte pequeiia del corpus segmentado
manualmente se utiliza para entrenar el arbol. Por lo tanto, este
arbol nos permitird estimar el error cometido por los HMM en
el resto del corpus y poder corregirlo.

[El fonema anterior es una consonante? |
- o

‘El fonema anterior es sonoro? ‘

o

[El fonema anterior es fricativo? | [El fonema &gmeme es una vocal? |

Ve
@ En fonema anterior es una Vocal" ‘

@ ‘ El fonema anterior es alveolar? ‘
Yes 0

Figura 1: Ejemplo de Arbol de Regresién




La regresion se lleva a cabo en base a informacién fonéti-
ca. Para ello, los criterios de decision en los nodos del drbol
son preguntas binarias sobre las caracteristicas fonéticas de los
fonemas anterior y posterior a la frontera. En la Figura 1 se pre-
senta un ejemplo.

3. Evaluacion de la segmentacion

El sistema de evaluacién que més se ha utilizado en la li-
teratura es el que trata de evaluar el grado de parecido entre la
segmentacion automatica y una segmentacién manual, llevada
a cabo por una o mds personas. Habitualmente se mide como el
porcentaje de fronteras cuyo error es inferior a una cierta tole-
rancia y se calcula para un cierto rango de tolerancias. En [4]
también se propone calcular la media de estos porcentajes, ob-
teniendo asi un solo valor que permita comparar mas facilmente
diferentes sistemas, a este valor lo llamaremos MeanTol.

En el marco de este tipo de evaluaciones objetivas, algunos
investigadores se han preguntado si una segmentacién manual
es o no una referencia valida [4, 15]. Para evaluarlo han hecho
que diferentes personas segmentaran la misma base de datos.
Luego han medido las diferencias entre ellas. Como resultado
de este experimento en [4] el 97 % de las fronteras mostraron
una diferencia entre ellas inferior a 20ms y en [15] el 93 %.
Interpretamos estos valores como un limite para sistemas que
sean evaluados mediante este método, debido a que en el mejor
de los casos cuando podamos obtener una segmentacién perfec-
ta con tolerancias del 100 %, si cambiamos la segmentacion de
referencia entonces pasaremos a tener tolerancias de aproxima-
damente el 95 % para la misma base de datos.

Por otro lado, en [2] proponen una evaluacién perceptual
para poder comparar diferentes segmentaciones. Una evalua-
cién perceptual del sistema de sintesis puede medir el objetivo
final de la aplicacion que estamos desarrollando, ademads de que
nos ayudarfa a darnos cuenta de cual es el impacto real de los
posibles errores en la segmentacion, en la percepcion de la voz
sintetizada. Por estas razones, lo que aqui se propone es hacer
una primera evaluacién objetiva de los sistemas para eliminar
aquellos que obtengan resultados bajos. Por otro lado, cuando
los resultados son comparables a los manuales, se puede hacer
una evaluacidén perceptual de los mejores sistemas para evaluar
la mejora real que pueden aportar.

4. Resultados Experimentales
4.1. Corpus

Para realizar los experimentos se ha utilizado un corpus gra-
bado en el centro de investigacién TALP (Tecniques i Aplica-
cions del Llenguatge i la Parla). Consiste de 516 oraciones seg-
mentadas manualmente, lo que supone alrededor de media hora
de voz. El locutor es una mujer profesional y el estilo es neutro.
40 de estas oraciones se han seleccionado al azar para ser el cor-
pus de entrenamiento para los sistemas AC-DTW y RT-BSC y
utilizadas para crear el locutor para el DTW. Por lo tanto los re-
sultados presentados estdn evaluados sobre el resto del corpus.

Se ha utilizado una parametrizacién basada en Cepstrums
(MFPC - Mel Frequency Power Cepstrums), con su primera y
segunda derivadas y la primera derivada de la energia. La ven-
tana para el cdlculo de los pardmetros ha sido de 20ms con una
cadencia de 4ms.

4.2. Evaluacion Objetiva

Se han calculado los porcentajes para las siguientes toleran-
cias: 5, 10, 15, 20 y 25ms. Los resultados se pueden ver en la
Tabla 1.

Sistema <5 <10 | <15 | <20 | <25 | MT

HMM 41% | 67% | 85% | 92% | 94% | 76
DTW 30% | 50% | 62% | 69% | 73% | 58
AC-DTW | 52% | 78% | 89% | 93% | 96 % | 82
RT-BSC | 58% | 82% | 91% | 94% | 96 % | 84

Tabla 1: Porcentajes de fronteras con un error inferior a ciertas
tolerancias. También se muestra el valor MeanTol para cada uno
de los sistemas estudiados. (Tolerancias en ms)

En la Tabla 1 se puede observar que los porcentajes mds
bajos corresponden al DTW y que AC-DTW y el RT-BSC cla-
ramente mejoran los resultados obtenidos por los HMM.

El algoritmo de programacién dindmica se ha considerado
mads preciso en media que los HMM, a pesar que su problema es
que comete errores esporadicos pero grandes [5]. En la Tabla 2
vemos que si Unicamente consideramos los errores inferiores a
20ms para las medidas, los HMM siguen siendo mejores que el
algoritmo de programacién dindmica. Por lo tanto no podemos
decir que el algoritmo de programacién dindmica sea superior a
los HMM en ningtn sentido.

También se han realizado algunos experimentos mds en re-
lacién con el sistema DTW. Se han utilizado més oraciones ma-
nualmente segmentadas para construir el locutor necesario para
el sistema de sintesis. La oraciones han sido escogidas mediante
un algoritmo voraz para asegurar la méxima cobertura fonética.
Los resultados se muestran en la Tabla 3.

Sistema | <5 | <10 | <15 | MT
DTW 4% | T4% | 90% | 69
HMM | 44% | 77% | 93% | 71

Tabla 2: Resultados cuando solo se tiene en cuenta errores infe-
riores a 20ms. (Tolerancias en ms)

En esta tabla podemos observar como los resultados del sis-
tema de programacién dindmica mejoran significativamente al
utilizar mds datos segmentados manualmente. Sin embargo, in-
cluso utilizando 400 oraciones los resultados no consiguen lle-
gar a los niveles de los otros métodos. Estas observaciones nos
permitirdn descartar este método para ser utilizado en segmen-
tacion automadtica de voz. Aunque no se puede descartar que
con bases de datos mayores el sistema obtuviera resultados méas
satisfactorios.

DTW Porcentajes
Oraciones <5 <10 <15 <20 <25 | MT
40 30 50% 62% 69% 13% | 57

200 37% 61% T172% 80% 85% | 67
300 9% 59% T12% 80% 84% | 67
400 0% 62% T7% 8% 88% | 70

Tabla 3: Resultados para el DTW utilizando diferentes grupos
de oraciones manualmente segmentadas. (Tolerancias en ms).



4.3. Evaluacion Perceptual

El algoritmo DTW no se ha contemplado en el test per-
ceptual debido a los resultados obtenidos en el test objetivo.
Aunque si los otros tres sistemas ya que obtienen resultados
comparables a las discrepancias entre segmentaciones manua-
les descritas en el apartado 3.

Para este test se han utilizado 50 oraciones que se han sin-
tetizado utilizando cada sistema de segmentacidn y nuestro sis-
tema de sintesis (UPC-MLTTS), el cual se basa en seleccion de
unidades y TD-PSOLA se utiliza s6lo en los caso en que las du-
raciones difieran en mas de 15ms y la frecuencia fundamental
en mas de 20Hz. Las 476 oraciones de la base de datos de test
se usaron como catdlogo de unidades y la prosodia fue extraida
de las oraciones grabadas para eliminar los efectos que podrian
incorporar los modelos de prosodia.

Las oraciones se han presentado a un grupo de 10 partici-
pantes en bloques de 20, escogidas al azar entre las 50. Cada
oracién ha sido sintetizada utilizando dos sistemas diferentes
escogidos al azar, y los participantes fueron preguntados sobre
cual de las dos era mds natural. Las respuestas permitidas fue-
ron: igual, mds natural o mucho mds natural. Esto nos permi-
ti6 evaluar cada sistema frente a cada uno de los otros.

Los resultados del test se presentan en las Figuras 2 y 3.
Se puede observar como los HMMs se han preferido siempre
a cualquier otro sistema y se han preferido igual a la segmen-
tacion manual. El sistema RT-BSC sdlo se prefiere ante el AC-
DTW.

HMM

I MAN

I RT-BSC
B Ac-DTW
I T-BSC

HMM

HMM

MAN

MAN BN Ac-DTW
RT-BSC I Ac-DTW
0,00% 25,00% 50,00% 75,00% 100,00%

Figura 2: Porcentaje de veces que un sistema se prefirié a cada
uno de los demds. Los colores oscuros muestran la veces que
los sistemas indicados en los extremos fueron preferidos. EL
color claro muestra las veces que fueron considerados igual de
naturales.

En la Figura 3 se presenta la distribucion de las respues-
tas. Se observa como HMM vs. MAN presenta una distribu-
cién plana, lo que indica que son sistemas comparables. El resto
de gréficas muestra un claro sesgo hacia los sistemas HMM y
MAN.

Al analizar los resultados perceptuales se debe tener en
cuenta que para comparar cuatro sistemas como se ha hecho
aqui, se deberia disponer de una elevado niimero de participan-
tes en el test. Para suplir esta carencia se ha evaluado la consis-
tencia de las respuestas entre participantes, y la varianza de las
respuestas para una misma pregunta, es baja; lo cual nos permite
confiar en los resultados obtenidos.

A pesar de que los resultados obtenidos por los sistemas
MAN y HMM son parecidos en media, los HMM realizan erro-
res mas graves que no se darfan en una segmentaciéon manual.
Para ello se podria eliminar aquellas unidades de la base de
datos segmentada con HMM que difirieran mucho de unas es-
tadisticas medias de cada tipo de unidad. Ello nos permitiria

HMM MAN HMM RT-BSC HMM AC-DTW
20 20 20
15 15 15
10 10 10
5 5 5
0
2 1.0 1 2
AC-DTW RT-BSC
20
15
10
5
0
2 1.0 1 2

Figura 3: Distribuciones de las respuestas para cada par de siste-
mas. Los nimeros del eje horizontal significan: O-igual, 1-mds
natural y 2-mucho mds natural. Sobre las figuras aparecen el
nombre de los sistemas comparados.

eliminar unidades inservibles [16].

Los nuevos sistemas que hemos presentado aqui han conse-
guido unos muy buenos resultados objetivos. Aunque estos no
se han visto reflejados en la evaluacién perceptual.

5. Conclusiones

En el presente articulo se han revisado las técnicas existen-
tes destinadas a la segmentacion de voz aplicadas a la sintesis.
También se ha discutido sobre los métodos posibles para la eva-
luacién de estas técnicas y sobre la conveniencia de realizar o
no evaluaciones objetivas y/o perceptuales. El hecho de aplicar
una serie de sistemas a una misma base de datos y bajo las mis-
mas condiciones nos ha permitido comparar de forma adecuada
los diversos sistemas.

Se han presentado dos nuevos métodos para la segmenta-
cién que han mejorado los resultados del sistema de partida
basado en HMM. Los resultados muestran que es posible con-
seguir resultados similares a las discrepancias entre segmenta-
ciones manuales, simplemente refinando las fronteras en base a
caracteristicas fonéticas usando un 4rbol de decision.

La mayoria de los métodos presentes en la literatura se
han comparado mayoritariamente con segmentaciones manua-
les. Aqui se ha mostrado que esto no es suficiente para garanti-
zar una mejora real en el funcionamiento del sistema. Por ello,
recomendamos, tal y como se propone en [2], el uso de tests
perceptuales para la evaluacién de como nuevos sistemas de
segmentacion consiguen influenciar el funcionamiento final del
sistema global.
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