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Sintesis de voz basada en Modelos Ocultos de Markov y
Algoritmos de Aprendizaje Profundo

Breve resumen:

El propésito principal de esta tesis es desarrollar sistemas basados en algoritmos de aprendizaje
profundo para mejorar los resultados obtenidos con la sintesis de voz basada en Modelos Ocul-
tos de Markov. La tesis estd estructurada con base en las publicaciones realizadas durante su
desarrollo, en los cuales se extendio la aplicacion de sistemas de post-filtros hacia multiples ar-
quitecturas en paralelo. También se incluyen aplicaciones afines donde la propuesta ha mostrado
su utilidad.
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Resumen

En esta tesis se aborda el problema de mejorar los resultados de la sintesis estadistica paramétrica
de voz basada en Modelos Ocultos de Markov (HMM), utilizando algoritmos de aprendizaje
profundo. El tema ha cobrado mayor importancia en épocas recientes debido a la presencia cada
vez mayor de voces artificiales en diversos dispositivos y aplicaciones, en los cuales existe la
necesidad de perfeccionar los resultados de manera que el sonido de la voz sintetizada se acerque
a la naturalidad y expresividad del habla humana.

La sintesis de voz basada en HMM se difundi6 durante la segunda mitad de la década de 2000,
gracias a su probada capacidad para generar voces con menos recursos y mayor flexibilidad que
otras técnicas. Por esta razon, el interés de los principales grupos de investigaciéon del mundo en
este tema se volvié hacia perfeccionar sus resultados, a partir de la década de 2010.

En la presente tesis se realizan tres propuestas para mejorar estos resultados: la primera utiliza
post-filtros basados en redes neuronales de memoria a corto y largo plazo (LSTM), la segunda
una combinacion con filtros Wiener, y la tercera un nuevo enfoque discriminativo. A diferencia de
las propuestas preliminares que se encuentran en la literatura, las de esta tesis tienen como base
colecciones de diversas arquitecturas, tales como autocodificadores (autoencoders) y memorias
auto-asociativas, las cuales se entrenan y aplican de acuerdo con subconjuntos de pardmetros del
habla. De esta manera, los resultados alcanzados superan intentos previos en los que se considera
un unico modelo, principalmente enfocado a las componentes espectrales de las voces.

Adicionalmente, se presentan dos aplicaciones donde la propuesta de utilizacion de sintesis de
voz basada en HMM vy los sistemas de post-filtros basados en algoritmos de aprendizaje profundo
muestran buenos resultados. La primera es el cambio de acento en voces, area poco explorada
para variantes de la lengua castellana. La segunda es la reduccién de ruido en sefiales degradadas
tanto con ruidos naturales como artificiales.

Tanto los sistemas de post-filtros para la sintesis de voz, como las aplicaciones adicionales,
incluyen combinaciones de los algoritmos de aprendizaje profundo con otros cldsicos en el tema
de mejoramiento de sefiales de habla. El trabajo permite vislumbrar nuevas lineas de investigacion
en el tema de sintesis de voz y de mejora de sefales de habla en presencia de ruido.




Abstract

This thesis addresses the problem of improving the results of statistical parametric speech
synthesis using deep learning algorithms. The subject has become more important in recent
times due to the increasing presence of artificial voices in several devices and applications. In
these, there is a need to refine the results so that the sound of a synthetic voice approaches the
naturalness and expressiveness of human speech.

HMM-based voice synthesis became a hot topic after the second half of the 2000s thanks to its
proven ability to generate speech with small amounts of data as well as its increased flexibility
compared to other techniques. For this reason, the interest of the world’s leading research groups
in this area turned to refine their results.

In this work, three proposals are made to improve those results using post-filters based on LSTM
deep neural networks. Unlike the preliminary proposals found in the literature, are based on
collections of various architectures, such as auto-encoders and auto-associative memories, which
are trained and applied according to subsets of speech parameters. In this way, the results achieved
surpass previous attempts in which it is considered a single model that is mainly focused on the
spectrum of voices.

Also, two applications are presented where the use of HMM-based speech synthesis and post-filter
systems based on deep learning algorithms show good results. The first is the change of accent
in voices, a little-explored area for the variants of the Castilian Spanish. The second is noise
reduction in signals with both natural and artificial noise.

Both post-filter systems for speech synthesis, as well as the additional applications, include
combinations of algorithms with other classical speech signal improvement. The work presented
here allows us to glimpse new areas of research in the topic of speech synthesis and enhancement
of speech signals in the presence of noise.




PREFACIO

Esta tesis fue presentada en el Posgrado en Ciencias y Tecnologias de la Informacién de la
Universidad Auténoma Metropolitana, en la Ciudad de México, como requisito parcial para
obtener el grado de Doctor en Ciencias (Ciencias y Tecnologias de la Informacién), en la
especialidad de Sistemas Inteligentes. El trabajo realizado se extendi6 entre los afios 2014 a
2017 en el Laboratorio de Habla y Reconocimiento de Patrones de esta universidad.

El tema es continuacién directa de la tesis de maestria “Sintesis estadistica paramétrica de voz”,
realizada en esta misma casa de estudios entre los afios 2012 a 2014. A partir de esa primera
experiencia generando habla de forma artificial, se determiné la necesidad de mejorar los
resultados que se habian obtenido hasta el momento con voces artificiales basadas en Modelos
Ocultos de Markov.

Para esto se ha desarrollado un conjunto de algoritmos, software y sistemas, que se combinan a
manera de post-filtros en la salida de la sintesis basada en HMM para mejorar sus resultados.
Durante la investigacion se produjeron articulos de revista, publicaciones de conferencia y
articulos de divulgacion en torno al tema. Parte de estos resultados han sido incluidos en los
capitulos de la tesis.

Con el avance de los sistemas desarrollados se vieron oportunidades de aplicacion en areas
afinas a la sintesis de voz, especialmente en la mejora de habla en presencia de ruido. Este es un
area de investigacion muy activa y que genera gran interés en la comunidad de investigacion en
tecnologias del habla. Es por esto que se ha incluido una segunda parte de la tesis para mostrar
las propuestas y resultados obtenidos en esta linea.

OBJETIVOS DE LA TESIS

El objetivo principal de la tesis es disefar y evaluar estrategias de implementacion de algoritmos
de aprendizaje profundo que permitan mejorar los resultados de la sintesis de voz basada en
Modelos Ocultos de Markov. Para esto se tienen como objetivos particulares: 1) Estudiar y ana-
lizar las propuestas para mejora del habla sintetizada presentadas en la literatura. 2) Identificar
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algoritmos de aprendizaje profundo aplicables a la mejora de sefiales de habla. 3) Disefiar pro-
puestas basadas en aprendizaje profundo para mejorar sefiales de voz sintetizada. 4) Establecer
areas de oportunidad para aplicar las propuestas en nuevos contextos relacionados con sintesis
de voz y mejora de sefiales de voz.

ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

La tesis retne una amplia gama de resultados, organizados en dos partes, con dos capitulos de
introduccién y antecedentes. La primera parte (Post-filtros basados en algoritmos de aprendizaje
profundo para la mejora de la sintesis de voz basada en HMM) contiene tres capitulos con
una propuesta, experimentacion y andlisis de resultados independientes. La segunda parte
(Otras aplicaciones de los sistemas propuestos) contiene tres capitulos que cuentan también con
independencia en su experimentacion y resultados. Cada una de estas partes tiene un capitulo
introductorio con los principios tedricos y antecedentes. En el Capitulo 11 se presentan las
conclusiones y las lineas de investigacion que puede seguir la investigacion futura.
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INTRODUCCION

En el presente capitulo se describen los principales elementos que sustentan el problema
de investigacion, asi como una vision general de los métodos y objetivos planteados para

abordarlo.
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2 1. Introduccion

JBB Presentacion

El habla es la forma de comunicacién mas natural entre seres humanos. Por esta razon, trasladar
la capacidad humana de utilizar la voz para intercambiar informacion con los dispositivos
tecnoldgicos que forman parte de la sociedad actual es de gran pertinencia, y ha despertado el
interés de investigadores en las ultimas décadas [3], aunque los primeros intentos de generar
dispositivos de habla datan de hace varios siglos. La sintesis de voz equivale, en el proceso de
comunicacion, a la produccién de habla de forma artificial.

Dada la proliferacion e interconexion de dispositivos como teléfonos celulares, tabletas y
sistemas de navegacion, con informacién que por su longitud o por su naturaleza cambiante no
puede ser pregrabada, la necesidad de utilizar sintesis de voz con caracteristicas de inteligibilidad
y naturalidad son crecientes. Los sistemas de sintesis de voz actuales han logrado importantes
avances en cuanto a la inteligibilidad de sus resultados, sin embargo, la naturalidad es atin un
obstdculo para su utilizacién més extendida y la creacion de nuevas dreas de oportunidad para
su aplicacion.

Cuando los niveles de naturalidad permitan a las voces artificiales asemejarse mas a la voz
humana, con caracteristicas como la variabilidad y la expresion, nuevas aplicaciones pueden
surgir y extenderse. Entre estas se pueden mencionar los asistentes virtuales inteligentes, la
reconstruccién de voces de personajes historicos, la traduccién voz a voz en tiempo real que
conserve el tono y la expresion, la inclusién de cambios de acento en aplicaciones, y el doblaje
automatico de peliculas.

La sintesis paramétrica de voz basada en el uso de Modelos Ocultos de Markov (Hidden
Markov Models, HMM) surgi6 en la década del afio 2000 como una técnica destacada por la
flexibilidad de sus resultados y sus bajos requerimientos. Sus caracteristicas la hacen adecuada
para incorporar nuevos algoritmos con los cuales se pueda experimentar ampliamente y buscar
solventar las limitaciones que ha presentado, principalmente en cuando a naturalidad.

En la siguiente seccion se describen los elementos principales de este tipo de sintesis.

Sintesis de voz basada en HMM

En la sintesis de voz basada en HMM los parametros que modelan el habla (tales como el
espectro, la frecuencia fundamental y la duracién de cada sonido), se modelan y generan
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estadisticamente. Los detalles de los procesos involucrados en la definicién, entrenamiento y
generacion de pardmetros de habla han sido descritos con formalidad en referencias recientes [4].
En esta seccion se resumen algunos de los principales aspectos que forman parte de todo el
proceso con la finalidad de introducir sus alcances y limitaciones.

1.2.1| Modelos Ocultos de Markov (HMM)

Un HMM se pueden definir como una tupla A = (S, 7, a, b) donde:

= § =1,...,mes un conjunto finito de estados.
= 7 es un vector de probabilidades iniciales.
= ¢ es una matriz de transicién de probabilidades.

= ) es una matriz de probabilidades de salida.

Se pueden caracterizar como procesos estocdsticos dobles: un primer proceso estocéstico
describe la transicion entre estados, y el segundo las salidas. El comportamiento del primer
proceso en el tiempo ¢ depende solamente del estado predecesor,

pSAS1,82,...,8 1) = p(SilSi-1), (1.1)

donde p(S,) indica la probabilidad del proceso de estar en el estado S en el tiempo ¢.

En el segundo proceso estocdstico, en cada instante de tiempo ¢ se genera una salida O,, la cual
tiene una distribucién de probabilidad asociada, dependiente solamente del estado actual. Esto
se puede describir como

pP(OO, ... 01,8 1,....8) = p(O,S)). (1.2)

Los HMM utilizados en sintesis de voz son del tipo izquierda a derecha, donde las transiciones
entre estados van hacia el estado inmediato siguiente a la derecha o hacia si mismos. En la
Figura 1.1, se muestra una representacion de un HMM de tres estados con estas caracteristicas.
En esta, p;; representa la probabilidad de transicion del estado i al estado j, y O, representa la
observacion emitida en el estado k.

En la sintesis basada en HMM, las formas de onda de habla se pueden reconstruir a partir de
secuencias de pardmetros generadas por medio de vectores emitidos en cada estado [5]. Una
implementacién tipica de esta modelo incluye vectores cuyas entradas consisten en:
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P11 P22 P33

Ol,...Okl Ok1_|_1,...()k2 Ok2+1,...0k

Figura 1.1: Ejemplo de un HMM tipo izquierda a derecha con tres estados

= Frecuencia fundamental (f;)

= Coeficientes espectrales en la escala de mel (Mel-frequency cepstral coefficients, MECC):
Se obtienen a partir de la transformada discreta de Fourier en ventanas de la sefial, cuyos
resultados se mapean en la escala de Mel, a partir de filtros tridngulares que representan
la escala de percepcion humana. Son ampliamente utilizados en aplicaciones de habla,
partiendo del reconocimiento de voz.

= Aproximaciones de la primera y segunda derivada de los pardmetros anteriores, llamadas
delta y delta-delta.

La herramienta més utilizada para construir voces basadas en HMM es llamada HTS [6].

1.2.2| Parametros del habla

El proceso inicia con la extracciéon de parametros de una forma de onda de habla, los cuales
consisten en un conjunto de MFCC y del coeficiente para fy. Para el caso de habla, f; tiene
la particularidad de tomar valores positivos o cero en una frase, dado que existen sonidos
producidos con la vibracién de las cuerdas vocales o sin ésta. Dado que la emisién de los
estados de los HMM es determinado por distribuciones de probabilidad, las cuales se ajustan
en el proceso de entrenamiento, se requiere de una distribucion especial para modelar las
particularidades de f;. Para esto, en [7] se introdujo una distribucion de probabilidad multi-
estado (MSD), la cual combina valores numéricos (para aquellos sonidos con f; > 0) y simbolos
discretos (para los sonidos con f = 0).

Un ejemplo de contorno de f de un fragmento de audio se muestra en la Figura 1.2, donde se
seflalan segmentos con valores positivos de f, (sonoros) y valores de f, = 0 (no sonoros).
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Para incorporar elementos que contienen informacion de la variabilidad de los pardmetros a lo
largo del tiempo, se utilizan los coeficientes A 'y AA, los cuales representan aproximaciones de
la primera y segunda derivadas a lo largo del tiempo. Estos coeficientes forman parte de los
parametros de habla que aprenden los HMM vy por lo tanto que emiten sus estados durante el
proceso de la sintesis. Estos pardmetros se definen:

1
Ax; = 5 (Xis1 = Xi1) (1.3)
AAX,‘ = Xj-1 — 2)6,' + Xi+1 (14)
Sonoro No sonoro
w
g .
g
®
<
=
=
ol
Q
g
=
2
=
Ventana

Figura 1.2: Contorno de f; para una frase de habla

1.2.3| Agrupamiento de acuerdo con el contexto

Es sabido que cada fonema pronunciado por una persona difiere de acuerdo con su contexto,
es decir, por su posicion en la palabra, en la frase o si estd acentuada, entre otros factores.
Estas diferencias se reflejan en términos de energia y tono, lo cual se conoce como informacién
prosddica y variaciones por coarticulacion.

Para representar adecuadamente estas variaciones, es necesario diferenciar los fonemas tomando
en cuenta su contexto. El problema principal al estimar los pardmetros de los fonemas de acuerdo
con su contexto es la gran cantidad de éstos que existen en el habla, y por lo tanto la gran
cantidad de grabaciones de un mismo hablante que se requeririan para entrenar los HMM de
manera que se cuenta con suficientes ejemplos de cada uno.
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Para resolver este problema, en [8] y [1] se formuld un criterio de agrupamiento de fonemas
utilizando arboles de decision, los cuales se generan de acuerdo con la cantidad de sonidos
disponibles. Este agrupamiento se ve reflejado en primer lugar en la similitud de los fonemas
presentes en la base de datos y la cantidad de los mismos. Los estados de los HMM se agrupan de
acuerdo con lo definido por los drboles de decision y de esta manera se estiman sus distribuciones
de probabilidad. En el momento de la sintesis, las distribuciones de probabilidad de cada estado
se seleccionan de acuerdo con el fonemas y su contexto, siguiendo el drbol de decision, tal como
se muestra en la Figura 1.3.

t-a+n :
L=Sonoro ]
L="w" = no R=Silencio
. 1 .. “-._‘no si Lt '*‘,no Ty
R=Silencio > e L="g
si no vt . no

LN

BT R )

w-a+t ‘ gy-a+sil \ g-a+sil
948 %& 288 ..
w-a+sil w-a+sh gy-a+pau

Figura 1.3: Agrupamiento de estados HMM para su entrenamiento y utilizacion en el proceso de sintesis.
En las hojas se encuentran los HMM para sonidos especificos del habla (fonemas). Adaptada de [1].

Los arboles de decision que se utilizan para agrupar los estados de los HMM son distintos para
los valores de f; y los MFCC. Adicionalmente, se utilizan distribuciones de probabilidad para
modelar cudntos vectores se emiten en cada estado de los HMM, y de esta manera establecer la
duracién de cada fonema. En [9] se propone que con distribuciones gaussianas se puede modelar
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esta duracion, y que éstas pueden determinarse en el entrenamiento utilizando informacién
estadistica de los fonemas en la base de datos. De esta manera, la tasa de habla de la voz
sintetizada también se aproximard a la del hablante de la cual se genero.

1.2.4| Sintesis

El proceso de sintesis inicia con un texto, el cual se debe convertir en especificaciones que se
pueden identificar con los HMM entrenados, los cuales contienen etiquetas del fonema y el
contexto que representan, como se muestra en la Figura 1.4. Aqui “—k+" representa el fonema
actual, “A#-""el previo (un silencio), “+u0 =" el siguiente y “= al” el posterior a éste. @1_3
significa que es el primer fonema de una silaba, en la cual restan tres fonemas mds. Cada fonema

corresponde con una etiqueta, por lo tanto con un HMM particular de f,, MFCC y duracion.

Cuatro

Texto

x"#-k+u0=al@l 3/A
Analisis del texto #"k-ul0+al=ta@ 2:2 /A
k"u0-al+t=r@3 1/A
u0*al-t+r=o@l 3/A
Y al"t-r+o=#@2 2/A
t"r-o+#=x@3 1/A
rro-#+x=x@1 0/A

Secuencia de etiquetas

Figura 1.4: Generacion de etiquetas para una frase de habla.

Al determinar todos los HMM que corresponden con la etiqueta se puede generar la secuencia
de pardmetros de los estados de los HMM. Finalmente, los coeficientes se procesan mediante
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un filtro de reconstruccién de sefal a partir del espectro en escala de Mel (Mel Log Spectrum
Approximation, MLSA) [10][11][12], el cual genera la sefial de audio correspondiente al habla
a partir de los parametros.

En el sistema HTS (HMM-based Speech Synthesis System), este filtro estd implementado por
medio del complemento Ats-engine, el cual genera la forma de onda con las salidas de los HMM.

IRY Alcance y limitaciones de la sintesis de voz basada en HMM

A partir de los primeros desarrollos de la sintesis de voz basada en HMM, para los idiomas
japonés e inglés, y la difusion del sistema de creacion de voces HTS (en su primera version del
afio 2002), la cantidad de implementaciones en multiples idiomas ha sido creciente a lo largo
del mundo [13] [14][15][16][17][18][19][20][21][22][23][24]. Esto ha incluido tanto voces
en distintos idiomas y acentos, asi como voces cantadas [25], conversion de voz a canto[26],
cambio de acento y mezcla de voces.

A pesar de estas caracteristicas, las desventajas de la técnica han sido reportadas en numerosas
de estas implementaciones. Las principales son:

= Presencia de sonidos semejantes a zumbidos: Este efecto adverso es producido principal-
mente por la manera en que se modela el habla y el filtro que genera la forma de onda. En
la sintesis basada en HMM, se considera que los sonidos con f; > 0 tienen una fuente
puramente periddica, mientras que los sonidos con f; = 0 tienen como fuente ruido blanco.
Este modelado se considera muy simplista y origen de este tipo de distorsion [27].

= Sonido generalmente apagado, en comparacion con el habla natural: La fuente de este
problema estd en la naturaleza estadistica del entrenamiento de los HMM. Como se
menciond en la seccidn anterior, existe un proceso de agrupamiento de estados en los
HMM en el cual se promedian valores de los parametros de los fonemas con los que se
cuenta en la base de datos. El efectuar este promedio elimina elementos de variabilidad
propios del habla natural, pero es requerido para poder entrenar adecuadamente los HMM.

También ha sido sefialada la limitacion de los drboles de decision para modelar dependencias de
contexto complejas, tales como énfasis especificos a nivel de palabras [28]. Es conocido que la
calidad de los sistemas de habla artificial basados en HMM no alcanzan atn la de los mejores
sistemas basados en tecnologias de concatenacion de unidades dominantes en las aplicaciones
actuales [29], lo cual ha llevado a un esfuerzo por mejorar sus resultados en dos sentidos:
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1. Sustituir los HMM y los drboles de decision del proceso actual por redes profundas, en las
cuales la codificacién del texto pueda utilizarse como entrada a la red, y los pardmetros
de habla sean la salida de esta red.

2. Utilizar post-filtros para mejorar los resultados de la sintesis, conservando todo el proceso
de los HMM vy éarboles de decision e incorporar en una dltima etapa redes profundas u
otros algoritmos que acerquen los parametros generados a los de una voz natural.

En la siguiente seccion se describe el problema de investigacién planteado para abordar la
segunda de las posibilidades mencionadas.

WM Problema de investigacion

La sintesis de voz se ha implementado en afios recientes en multiples aplicaciones. La técnica
predominante en estas implementaciones ha sido la concatenacion de unidades, en la cual se
pueden crear nuevas frases a partir de segmentos pregrabados, trabajando directamente con las
ondas sonoras.

La sintesis de voz basada en HMM u otros modelos paramétricos ha despertado gran interés por
sus menores requisitos y su mayor flexibilidad que las técnicas de concatenacion de unidades.
Sin embargo, hasta ahora su calidad en términos de naturalidad no ha alcanzado a la de los
mejores sistemas concatenativos.

Dadas las ventajas que presenta la sintesis basada en HMM, resulta de interés la incorporacién de
algoritmos que mejoren la calidad del audio resultante, de manera que se preserven sus ventajas,
y la mejora en calidad abra nuevas dreas de oportunidad para la aplicacion de voces artificiales.
Algunos de estos algoritmos, basados en redes neuronales profundas, han surgido de forma
incipiente, adaptando ideas utilizadas como etapas previas al reconocimiento o procesamiento
de senales de habla (post-filtros), mostrando sus ventajas en estas areas de investigacion de
tecnologias del habla, afines a la sintesis de voz.

Por lo tanto se destaca la importancia de desarrollar sistemas y algoritmos que permitan incor-
porar nuevas etapas a los procesos de creacion de habla sintetizada con HMM para mejorar su
calidad. Dado que las distorsiones y las componentes de ruido generadas en la sintesis basada en
HMM son de naturaleza desconocida, existe la posibilidad de que un mapeo entre habla artificial
y natural pueda generarse directamente de los datos, como un problema de regresion.

Este proceso puede llevarse también a otras areas, tales como el mejoramiento de sefiales de
voz donde el ruido es conocido, para proponer mejoras que sean aplicables en reconocimiento y
mejora de sefales.
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Objetivo general

El objetivo general de la presente tesis se enuncia:

Disefiar y evaluar estrategias de implementacién de algoritmos de aprendizaje
profundo que permitan mejorar los resultados de la sintesis de voz basada en
Modelos Ocultos de Markov.

IRy Objetivos particulares

1. Estudiar y analizar las propuestas para mejora del habla sintetizada presentadas en la
literatura.

2. Identificar algoritmos de aprendizaje profundo aplicables a la mejora de sefales de habla.

3. Disenar propuestas basadas en aprendizaje profundo para mejorar sefiales de voz sinteti-
zada.

4. Establecer dreas de oportunidad para aplicar las propuestas en nuevos contextos relaciona-
dos con sintesis de voz y mejora de sefiales de voz.

Procedimientos generales de la investigacion

Para cumplir con los objetivos planteados en esta tesis se han seguido los siguientes procedi-
mientos generales:

1. Identificacién y comprension de la literatura cientifica relacionada con la sintesis de voz
basada en HMM vy las propuestas de mejora a la calidad de voces resultantes.

2. Identificacién y comprension de la literatura cientifica relacionada con algoritmos de
aprendizaje profundo adaptables a la mejora de sefales de habla.

3. Estudio y comprension del sistema de creacion de voces HTS, para adaptarlo a un
sistema de mejora de voces que permita la experimentacion con algoritmos de aprendizaje
profundo.
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4. Desarrollo de algoritmos para incorporar redes neuronales profundas a la mejora en
sefales de voz con ruido.

5. Diseno y anélisis experimental de los algoritmos propuestos, en comparacion con métodos
clasicos de mejora de senales de voz.

6. Desarrollo de algoritmos para incorporar redes neuronales profundas a la mejora en
sefiales de voz artificiales que hayan sido alineadas con voces naturales mediante el
sistema HTS adaptado.

7. Disefio y andlisis experimental de los algoritmos propuestos para mejorar las voces
artificiales basadas en HMM.

8. Andlisis de resultados mediante pruebas estadisticas para determinar mejoras significati-
vas.

Estructura de la tesis

El documento de tesis estd organizado de la siguiente manera: En el Capitulo 2 se describe el
modelo principal de redes neuronales que se propone incorporar a la sintesis de voz, llamado
LSTM. Posteriormente, la tesis se divide en dos partes:

La primera abarca las propuestas realizadas para mejorar las voces HMM. La descripcion general
de esta parte se realiza en el Capitulo 3. En el Capitulo 4 se presenta la primer propuesta de
mejora en la calidad de los voces producidas con HMM, mediante una coleccion de post-filtros
basados en LSTM. En el Capitulo 5 se describe la primera extension de la propuesta, con
la combinacién de dos tipos de filtros para atacar los problemas de la sintesis de voz en dos
etapas. En el Capitulo 6 se encuentra la segunda extension de la propuesta, con un sistema
discriminativo que entrena y aplica los post-filtros de acuerdo con la naturaleza del segmento de
la frase.

La segunda parte utiliza los procedimientos de la primera y los extiende a nuevas aplicaciones.
La descripcion general de esta segunda parte se realiza en el Capitulo 7. En el Capitulo 8 se
muestran la aplicacion de cambio de acento de una voz sintetizada, en el Capitulo 9 la mejora de
sefiales de voz con ruido con redes LSTM, y en el Capitulo 10 una extension de éste utilizando
un sistema hibrido. Finalmente, en el Capitulo 11 se presentan las conclusiones de toda la tesis
y las perspectivas de investigacion futura.






MODELOS DE MEMORIA DE CORTO Y LARGO PLAZO
(Long Short-term Memory, LSTM)

En este capitulo se realiza una descripcion del bloque principal adoptado como unidad en
las redes neuronales a lo largo de la tesis, el cual permite almacenar valores y modelar mds

adecuadamente la dindmica propia del habla.
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Introduccién

En este capitulo se realiza una descripcién del bloque principal utilizado como unidad en las
redes neuronales a lo largo de la tesis. Este bloque recibe el nombre de LSTM (acrénimo de
Long Short-term Memory), o modelo de memoria a corto y largo plazo.

Existen varias razones para su utilizacién en todos aquellos problemas donde exista informacion
secuencial [30]. Una de ellas es la analogia con el procesamiento de informacion en el cerebro
humano, en el cual la comprensién de los mensajes que llegan a través de los sentidos se
apoya en informacién previa. Por ejemplo en la lectura, donde cada palabra toma sentido de
acuerdo con las anteriores, conformando asi frases e ideas. Es decir, existe una persistencia de
informacion que permite comprenderla.

Las redes neuronales tradicionales (tales como el perceptrén) no pueden procesar la informacion
de esta manera, que requiere tomar en cuenta estados inmediatos anteriores u otros ubicados
ain mads atrds en el tiempo. Con la creacion de las redes neuronales artificiales recurrentes, que
contienen conexiones de las unidades internas hacia s{ mismas, surge la posibilidad de utilizar
informacion de momentos anteriores en el instante presente.

En las siguientes secciones se describen las LSTM como una extension de las redes recurrentes,
que permiten almacenar la informacién a corto o largo plazo.

pWA Redes Recurrentes

Las redes neuronales profundas (compuestas por unidades organizadas en multiples capas)
muestran problemas relacionados con el desvanecimiento en la propagacion del error durante el
proceso de entrenamiento. Este problema, conocido como “gradiente descendiente” se produce
por las dificultades de propagar el valor de error que se calcula a partir del gradiente de una
funcidn de error con respecto a los pesos de la red [31].

Este gradiente se determina con el fin de minimizar el error mediante la bisqueda de un punto
donde el gradiente se anule, es decir, alcance un mdximo (o un minimo). Los pesos de la red se
actualizan a partir de ajustes calculados a partir del gradiente en la tltima capa, y en las demds
se va propagando a partir del error de la capa inmediata anterior. En la Figura 2.1 se ilustra este
procedimiento, donde cada iteracion ajusta los pardmetros 6, 6, para que se alcance el mdximo
de la funcién objetivo.
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Figura 2.1: Ilustracion del gradiente descendiente para los pardmetros 8y, 6;. Tomado de [2]

El problema del gradiente descendiente al incluir muchas capas ocultas en las redes neuronales,
ademads de las dificultades inherentes al no poder utilizar valores previos de las entradas para
decidir sobre las salidas actuales, han hecho a grupos de investigadores pensar en incorporar
capacidades que permitan manejar informacion secuencial. Este tipo de informacion es deseable
en aplicaciones de habla, en las cuales hay una dependencia de la informacién previa en las
caracteristicas del sonido actual, tanto para el reconocimiento como para la sintesis. Algunas
de las técnicas propuestas para trabajar con habla considerando esta naturaleza dindmica, han
incluido las Redes Neuronales Recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNN) [32]. La principal
caracteristica de esta variante es la retroalimentacién de algunas o todas las neuronas en una
capa, permitiendo de esta manera almacenar valores previos, como se ilustra en la Figura 2.2.

Salida ‘

T Entrada

~
o
o S
S Y
Ny
Y

Figura 2.2: Unidad una red recurrente.

Un nuevo tipo de RNN, cuyo uso se ha extendido recientemente en diversas aplicaciones, ha
sido propuesta en [30], y ha sido llamada Long Short-term Memory (LSTM), o Modelo de
Memoria a Corto y Largo Plazo. Entre los alcances logrados en el drea de reconocimiento de
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habla [33, 34], se encuentra la menor tasa de error en reconocimiento de habla lograda hasta el
momento con la base de datos TIMIT [35].

La caracteristica principal de las LSTM es que, en lugar de una conexion de recurrencia simple
hacia las neuronas de una capa, se tiene un bloque y una seria de compuertas para acceder,
almacenar o propagar la informacion a través de él. De esta manera, los valores internos de la
red se pueden almacenar por periodos cortos o largos de tiempo, dependiendo del accionar de
las compuertas.

Bloque de memoria

En una RNN, la secuencia de vectores de saliday = (yy, 2, ..., yr) se calculan de las secuencia
de entrada x = (x1,x,...,x7) y de las secuencias presentes en los estados internos h =
(hy, hy, ..., hr), iterando las siguientes ecuaciones para las entradas con indice 1 hasta 7' [36]:

hy = o (Wax, + Wyhiy + by) (2.1)

ye = Wiyh, + by (2.2)

donde W es la matriz de pesos. Por ejemplo, W,; es la matriz de pesos entre las entradas
y la capa oculta A, b, es el vector de sesgo en la capa & (tal como en redes neuronales tipo
perceptrén), y o es la funcion de activacion en los nodos de las capas ocultas, usualmente la
funcién sigmoide f : R — R, f(¢) = -

14+e1"

En las redes LSTM, en lugar de una funcién sigmoide con conexiones recurrentes, el bloque
de memoria almacena los valores o los propaga a través de su sistema de compuertas. Este
bloque puede considerarse que estd constituido por la unidad de memoria, las compuertas y las
conexiones entre ellos.

Existen varias implementaciones de bloques de memoria LSTM, con cantidades variables de
compuertas, unidades de memoria por bloque y recurrencias. En la presente tesis se ha utilizado
un tipo de LSTM con una sola unidad de memoria por bloque y tres compuertas, descritas a
continuacion:

= Entrada: Controla si los valores que provienen de la capa anterior y de las recurrencias
podrén ingresar al bloque.
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= Olvidar: Permite borrar el valor almacenado en memoria, por medio de una multiplicacién
con el valor a la salida de la activacién de la compuerta.

= Salida: Controla si el valor almacenado en memoria se propaga hacia las siguientes capas
y recurrencias del bloque de memoria.

Con estas compuertas se realiza el control del acceso, actualizacion y salida de la unidad de
memoria, de manera que los valores puedan ser almacenados en el corto o largo plazo, y estar
disponibles para influir en las salidas, atin muchos instantes después de que hayan ingresado a
la red. Las compuertas reciben valores de recurrencia de todas las otras unidades en la misma
capa, y de las salidas de la capa anterior. Una unidad de memoria se ilustra en la Figura 2.3.

4w Simbologia

Compuerta \

h salida
) Suma de todas las entradas
Ty y recurrencias

) (® Multiplicacién
\-f)—@q Memoria
P N N L L - Recurrencia

/| Compuerta
olvidar
4«
Compuertd \‘\ :
entrada

Entrada

Figura 2.3: Unidad de memoria LSTM.

Las compuertas se implementan utilizando las siguientes ecuaciones, escritas en notacioén
matricial:

i =0 (Wux, + Wyh,_ + Wge_ + b)) (2.3)

fi =0 (W + Wish,_ + Wese, +by) (2.4)
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Ct = ﬁC,_l + it tanh (chxt + thh[_l + bC) (2.5)
o0, =0 (onxt + Whoht—l + Wcoct + bo) (26)
h, = o,tanh (c,) 2.7)

donde o es la funcion sigmoide, X es el vector de entrada, f es la funcién de activacion de la
compuerta de olvidar, o es la funcién de activacion de la salida y ¢ es la funcién de activacion
de la memoria. W, representa las matrices de pesos de cada celda al vector de compuertas. h
es la salida de la unidad de memoria.

pX:¥ Entrenamiento

Una red LSTM consiste en una capa de entradas y otra de salidas, tal como otros modelos
de redes neuronales, pero a diferencia de éstas, en las capas ocultas se ubican los bloques de
memoria. La combinacién de compuertas permite a una red LSTM decidir cuando mantener o
borrar la informacion en la unidad de memoria, acceder a su valor o prevenir a otras unidades
ser afectadas por su valor actual [30]. La mayoria de aplicaciones practicas requiere de una
cantidad mayor de capas y de unidades por capa.

Tal como se realiza en las redes RNN, el entrenamiento consiste en un procedimiento hacia
adelante y otro hacia atrés de la red, para ajustar los pesos w;; entre las entradas, compuertas,
salidas y recurrencias. El paso hacia adelante inicia en r = 1, y recursivamente aplica las
siguientes ecuaciones, mientras se incrementa ¢ desde 1 hasta 7" (la cantidad de entradas) [37]:

= Ecuaciones de la compuerta de entrada: Los valores se obtienen a partir de los pesos y los
valores provenientes de las entradas, las recurrencias y el sesgo, como se muestra en las
ecuaciones

1 H
ot t t—1 t—1
i, = Z Wi X; + Z wyb), " + Z We, S, (2.8)

b= o (i) (2.9)
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= Ecuaciones de la compuerta olvidar: Como en el caso anterior, se determina su valor a
partir de las entradas, recurrencias, sesgo y los pesos correspondientes.

H

I c
ay = Z WipX; + Z Wigby "t + Z Wepst! (2.10)
i=1 c=1

h=1

b, = o (d}) (2.11)

= Ecuaciones del valor de memoria: El nuevo valor de memoria se calcula con las entradas
y el sesgo, y su actualizacion requiere el valor anterior.

1 H
d. = Z Wiex! + Z Wheb!! (2.12)
i=1

h=1
st = blyst' + blo (al) (2.13)

= Ecuaciones de la compuerta de salida: El valor de activacion se determina con recurrencias
de las entradas, sesgo y el valor de memoria.

! H c
a, = Z WigX; + Z Whobl !+ Z Wew S, (2.14)
i=1 c=1

h=1

b = o (d.) (2.15)

w =

m Ecuacion del valor de salida:
bl. = b h(s’) (2.16)

donde s es la salida del valor de memoria, a; es la entrada j de la unidad en el tiempo ¢,
b;. es la activacion de la unidad j en el tiempo ¢, y los subindices c, 1, ¢ y w se refieren al
valor de memoria, la compuerta de entrada, la compuerta de olvidar y la compuerta de
salida del bloque. I, K y H son la cantidad de entradas, salidas y celdas en la capa oculta,
respectivamente.

El paso hacia atrds inicia en ¢t = T y de forma recursiva se calculan las siguientes ecuaciones de
actualizacion de los pesos, mientras ¢ decrece hasta uno.
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= Ecuacion de las salidas: Yc € C, se define

K G
g= ) Wady+ ) wedy! (2.17)
k=1

g=1

= Ecuacién de las compuertas de salida:

C
8, = o'(a,) ) h(siel) (2.18)
c=1
= Ecuaciones de las memorias:
g = BN (sh) el + by M + wed ™+ wepdlh ! + weudl, (2.19)
6! = b tanh’ (a.) & (2.20)

= Ecuacién de las compuertas olvidar:

c
8y=0(ay) ) si'el (2.21)
c=1
= Ecuacion de las entradas: c
5l=0c'(a) ) g(d)e, (2.22)
c=1

donde ¢’ = %, o = %_ I' es la funcion de error, tal como el cuadrado de la distancia

euclidiana.
El proceso de entrenamiento supervisado se puede describir de la siguiente manera:

1. En cada instante de tiempo, los valores son presentados en las entradas, mientras que los
correspondientes a las clases o los valores deseados se presentan a la salida.

2. Las compuertas se activan o permanecen cerradas de acuerdo con las ecuaciones 2.8 a
2.16, aplicadas en ese orden.

3. Los valores de memoria se actualizan, borran o permanecen para el siguiente instante
de tiempo, de acuerdo con las ecuaciones mencionadas y la combinacién respectiva de
compuertas.
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4. Cuando se propagan los valores hasta la salida, se calcula un error con la diferencia entre
la salida producida a partir de la entrada y los valores deseados.

5. Después de calcular el error, las ecuaciones 2.17 a 2.22 se aplican en ese orden para
actualizar los pesos de la red.

Este es un proceso iterativo, donde intervienen criterios como el nimero de iteraciones o el
error obtenido para decidir sobre la actualizacion de los pesos. Dada la cantidad de cédlculos
requeridos en cada paso se hace necesario utilizar sistemas de aceleracion de hardware (como
GPU) para la mayoria de aplicaciones préacticas.

pAg Validacion y prueba

En aplicaciones précticas, los procesos de validacién y prueba se realizan de forma semejante
a otros modelos de redes neuronales. En primer lugar, se realiza una division del conjunto de
datos disponible en tres: entrenamiento, validacion y prueba. El proceso de entrenamiento sigue
el procedimiento descrito en la seccidn anterior.

Para determinar si se almacenan como los mejores valores de los pesos los del paso actual, se
calcula el error que se produce en el conjunto de validacion. Si este valor de error no es mejor
que el anterior, los pesos de la red no se actualizan. Finalmente, para reportar resultados se
utiliza la red posterior al proceso de entrenamiento con el conjunto de prueba. Como criterios
de paro del proceso de entrenamiento se pueden utilizar los mismos de otros modelos de red
neuronal: cantidad de épocas o umbral de error. Una época es la propagacion de valores hacia
adelante de la red, y la actualizacion de pesos correspondiente de acuerdo con el error obtenido
en la salida.
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INTRODUCCION A LA PRIMERA PARTE

En este capitulo se describe el problema de utilizacion de post-filtros en la sintesis de voz basada

en HMM, lo cual introduce las tres propuestas realizadas en los capitulos siguientes. Se muestra

la revision del estado del arte en el tema y las arquitecturas de red utilizadas.
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Introduccién

En este capitulo se introducen los post-filtros basados en algoritmos de aprendizaje profundo
en la mejora de la sintesis estadistica paramétrica de voz generada en HMM. Esto se realiza
considerando no solamente un post-filtro para un conjunto de los pardmetros del habla, como se
ha realizado previamente en la literatura del tema, sino un conjunto de éstos para mejorar la
totalidad de los pardmetros del habla, con una parametrizacién que considera f;, coeficientes
espectrales en la escala de Mel (Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCC) y energia.

Para considerar todos estos pardmetros, se propone el uso de una coleccion de redes de distintos
tipos, tanto autocodificadores (autoencoders) como memorias auto-asociativas. El objetivo
principal de esta propuesta es determinar si este sistema basado en un conjunto de redes supera
a aquellos basados solamente en una. Por otra parte, se desea determinar la conveniencia de
utilizar redes basadas en unidades LSTM como post-filtros.

El capitulo estd organizado de la siguiente manera: En la Seccion 3.1.1 se realiza una descripcion
del sistema propuesto, en la Seccion 3.1.2 se describe el trabajo relacionado. En la Seccion 3.2
se presenta el sistema HTS-Parallel, con el cual se produce el alineamiento del habla natural y
sintetizada. Finalmente, en la Seccién 3.3 se describe el procedimiento general de los post-filtros
y las arquitecturas de red utilizadas en el resto de la tesis.

3.1.1| Planteamiento del problema

El habla natural contiene caracteristicas de variabilidad muy diversas, tanto en intensidad,
duracién y variaciones en los sonidos. Esto se refleja en cualquier parametrizacion realizada
sobre la misma. Se pueden observar, por ejemplo, variaciones en frecuencia fundamental a lo
largo de las frases en distintas emisiones de la misma palabra u oracién atn siendo pronunciadas
por el mismo hablante. Por otra parte, cuando se realiza sintesis de voz basada en HMM, los
pardmetros y caracteristicas del habla son suavizadas y pierden variabilidad, debido al modelado
estadistico y promediado realizado para hacer posible el entrenamiento de los HMM [38].

La posibilidad de mejorar los resultados de la voz sintetizada utilizando algoritmos de aprendi-
zaje profundo, surge recientemente como una etapa posterior a la generacion de pardmetros, de
manera que se pueda enriquecer la variabilidad de los mismos y reflejar de forma més cercana
el habla natural. Esto sistemas son llamados post-filtros [39].
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Para esto se pueden considerar los parametros de habla sintetizada Ry como una version
ruidosa o degradada de la voz natural Rx. Si un conjunto de frases de habla sintetizada se
encuentran alineadas con las de habla natural, cada ventana de habla natural y sintetizada se
puede parametrizar, resultando en un vector

C= [Cl’CZ’--"CM] (31)

donde M es el numero de coeficientes extraidos. De esta manera, cada frase completa produce
una matriz de tamafio M X T, de la forma

R=[.3.....81 (3.2)

Siguiendo esta notacion, sean Ry y Ry matrices de habla sintética y natural, respectivamente, y
R;V la matriz resultante de la concatenacidén de ambas.

En el proceso de implementar algoritmos de aprendizaje profundo a la manera de post-filtros,
los parametros de la voz sintetizada con HMM pueden mejorarse estimando una funcién
f directamente de los datos, con la cual se puedan mapear los pardmetros sintéticos hacia
los naturales, usando, por ejemplo, redes neuronales recurrentes. La funcién objetivo con la
cual se puede realizar el procedimiento de estimacion de parametros del post-filtro se puede
plantear [40]:

ERw) = |If(Ry; Rw) - Rx|[? (3.3)

En la presente tesis, se propone el uso de redes LSTM para realizar el proceso de estimar la
funcién f, o el conjunto de funciones fi,..., fi que mapean los pardmetros de la voz basada
en HMM hacia los del habla natural. En cada uno de los capitulos de la Parte I se describe la
manera particular de entrenar los post-filtros y de utilizarlos para mejorar el habla artificial.

3.1.2| Trabajo relacionado

Después de las numerosas implementacion de la sintesis de voz basada en HMM en diversos
idiomas, realizadas posterior a la difusion del sistema de creacion de voces basado en HMM
(HMM-based Speech Synthesis System, HTS) en el afio 2002 (y especialmente a partir del
afio 2009 donde se publican ejemplos adaptables a otros idiomas), han nacido algunas lineas
de investigacion dedicadas a mejorar los resultados. Por ejemplo, en [39] se propuso un post-
filtro basado en el algoritmo de Modulacién del espectro (MS) para mejorar los parametros
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relacionados con estas componentes de la sefial. La idea de este algoritmo es acercar los
parametros espectrales a los naturales. Un enfoque similar fue presentado también en [41] [42]
utilizando redes de creencia profunda, mostrando que los resultados no solamente son aplicables
para mejorar voces basadas en HMM con el sistema HTS, sino con otras técnica paramétricas
como las producidas a partir de mezclas de distribuciones gaussianas (Gaussian Mixture Models,
GMM) y el software CLUSTERGEN [43]. En [44], los pardametros espectrales del habla
sintética fueron mejorados utilizando Redes de Creencia Profunda (Deep Belief Networks,
DBN), mientras que f, fue mejorado utilizando una trasformacion lineal a partir de la media
y la desviacion estdndar. La energia de la sefial original fue usada en el habla final sin ningtin
cambio.

Los post-filtros en cascada para mejorar el espectro fueron propuestos en [42]. Estos post-filtros
funcionan para mejorar los MFCC del habla sintetizada en dos etapas, combinando Méquinas
restringidas de Boltzmann (Restricted Boltzmann Machines, RBM) y memorias bidireccionales
asociativas (Bidirectional Associative Memory, BAM). La verificacion de la mejora se realiza
evaluando los picos y valles del espectro con respecto al habla original.

Mis recientemente, el uso de redes neuronales recurrentes fue presentado en [45], en contraste
con otras redes como las DBN presentadas previamente. De acuerdo con este estudio, la
estructura y caracteristica inherente de las redes recurrentes favorece la mejora del habla, ya
que sus pardmetros son por naturaleza dependientes del tiempo, lo cual fue propuesto también
en [41].

A partir de estas referencias, se nota un abierto interés en mejorar la sefial de habla producida por
sistemas estadisticos paramétricos, como los basados en HMM. Las dos limitaciones principales
que se encuentran para los procedimientos aplicados en la literatura surgen de dos aspectos:

= Dado que el habla sintetizada con modelos estadisticos no se encuentra alineada con
el habla natural, no se pueden aplicar medidas de calidad propias de la mejora en las
sefales de habla. La mayoria de las referencias de post-filtros han recurrido a técnicas
como Alineamiento temporal dindmico (Dynamic Time Warping, DTW) para realizar una
correspondencia y mejora entre los segmentos del habla natural y artificial.

= Las referencias se han concentrado en la mejora de la calidad del espectro del habla
sintetizado. Existen limitaciones en los modelos aplicados hasta el momento para mejorar
el parametro de f;, por su naturaleza en parte binaria (segmentos con y sin fy) y con
valores reales en los segmentos sonoros, los cuales tienen un gran impacto en la percepcion
de calidad del resultado.

Con respecto al primer problema, la alineacién del habla natural y sintetizada, en la siguiente
seccion se resume el sistema desarrollado para este fin en la presente tesis.
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kKA Alineamiento de habla natural y sintetizada

Dado un HMM A y una cantidad 7 de ventanas que se desean generar a partir de éste, en
la generacion de pardmetros se desea maximizar la secuencia de estados en el HMM para
producirlas [46], es decir:

K
log P(qlA, T) = )" log pe(d) (3.4)

k=1

bajo la restriccion

T = d (3.5)

M-

donde d;. es la duracidn del estado k, pi(dy) es su probabilidad, y K es el nimero de estados en
el HMM A. pi(d)) se modela con una distribucion gaussiana. Por esta razon, las duraciones que
maximizan la ecuacién 3.4 estdn dadas por

dy = £(k) + p- (k) (3.6)

donde

(-2 &)
S o2k

p= (3.7

&(k) es la media y o?(k) la varianza de la gaussiana que modela la duracién del estado k. Dada
la asociacion de p con T, la duracion de los fonemas en el habla sintetizada a partir de HMM
puede ser controlada por este pardmetro. Por ejemplo, si p = 0, la duracion del habla sintetizada
serd la media de la distribucién correspondiente, pues resulta 7 = ), ,’f: 1 &(k). Parael casop <0
se tiene que el habla es mas rdpida, mientras que si p > 0 el habla es mds lenta. De esta manera
se puede variar la velocidad del habla en la sintesis basada en HMM.

Durante el proceso de entrenamiento del conjunto de HMM necesarios para generar una voz, se
requiere de una segmentacion de las frases que conforman la base de datos. Este proceso consiste
en determinar las fronteras temporales en las que se encuentran los fonemas en los audios, para
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realizar una identificacién de los pardmetros extraidos con la informacion lingiiistica de la
frase.

En la Figura 3.1 se muestra un ejemplo del resultado del proceso de segmentacién, en el cual se
identifican con etiquetas temporales el inicio y el fin del fonema particular en una frase.

0 2500000 #
2500000 3500000 k
3500000 4300000 o
4300000 5100000 n
5100000 5500000 e
5900000 7000000 s
7000000 7850000 t
7850000 8930000 ol
8930000 9410000 10
9410000 10410000 k

10410000 11210001 o

Figura 3.1: Ejemplo de etiquetas temporales para una secuencia de fonemas. Las columnas de tiempo
estdn dadas en nano segundos. La tercer columna indica los fonemas de la frase “con estoico”.

En el proceso de sintetizar una nueva frase utilizando los HMM ya entrenados, lo cual se
esquematiza en la Figura 3.2, se utilizan los modelos de duracién estimados a partir de los
ejemplos de la base de datos, y se puede manipular el pardmetro p para hacer el habla mas
rdpida o més lenta que la media de los valores.

En el sistema propuesto en la presente tesis se desarroll6 una variante del sistema HTS, en
el cual se genera una réplica de las frases utilizadas en el entrenamiento, pero en su version
sintetizadas. Este sistema se llama HTS-Parallel.

La forma de generar el habla en HTS-Parallel parte de la sustitucion de los modelos de duracién
establecidos como distribuciones gaussianas, por las duraciones especificas obtenidas en el
proceso de segmentacion durante el entrenamiento. Con la duracién especifica de cada fonema,
el software hts engine ajusta el valor de p para generar la cantidad de vectores de parametros
necesarias para el tiempo especificado.

De esta manera HTS-Parallel opera eliminando los modelos de duracién y sustituyéndolos por
la informacién proveniente de la segmentacién, como se ilustra en la Figura 3.3.

El objetivo de este software es elaborar una base de datos que consiste en frases de habla
naturales (provenientes de la base de datos) y generadas artificialmente con el HTS, las cuales
tengan una correspondencia ventana a ventana. Con esta correspondencia se puede plantear un
mapeo directo entre parametros del habla sintetizada y natural, sin recurrir a técnicas como
DTW. El problema de utilizar post-filtros se simplifica en principio, gracias a la correspondencia
directa de los datos.
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Texto —l r Audio

Analisis de texto Extraccién de pardmetros

' '

Segmentacién y alineamiento

l l Entrenamiento
Entrenamiento de HMM de MFCC vy f; Entrenamiento de HMM de duracién
' i '

Texto a sintetizar —m Modelos de MFCC ——=Modelos de fy ——m Modelos de duracion

T~

Parametros del habla
+ Sintesis

Generacién de forma de onda

Wy

Figura 3.2: Esquema de generacion de una nueva frase en sintesis basada en HMM.

En la Figura 3.4 se muestra un ejemplo del efecto de alineamiento que produce el software
desarrollado en comparaciéon con HTS. HTS-Parallel se encuentra disponible en la direccién
https://github.com/mcoto/HTS-ParallelTraining.

Mejora de senales de voz con redes neuronales profundas

La idea de entrenar con el algoritmo de retropropagacion una red neuronal tipo perceptrén con
multiples capas, con el fin de eliminar ruido o distorsiones de su entrada, data de la década de
1980. Investigadores como LeCun y Gallinari realizaron pruebas en redes con entradas binarias,
en las cuales una fraccidn de éstas cambiaba su valor, para que la red aprendiera a eliminar estos
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Texto —l L— Audio

Analisis de texto Extraccién de parametros

| |

Segmentacion y alineamiento
Entrenamiento

Entrenamiento de HMM de MFCC y fy

Texto a sintetizar —m Modelos de MFCC ——Modelos de fj

Parametros del habla
* Sintesis

Generacion de forma de onda

iy

Figura 3.3: Esquema de generacion de una nueva frase en HTS-Parallel.
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Habla
L sintetizada
sintetizada
H?blal Habla
natura natural
(a) Oscilogramas de frases producidas con HT'S (b) Oscilogramas de frases producidas con

HTS-Parallel

Figura 3.4: Comparacion de oscilogramas de una frase generada con HTS (no alineada) y con HTS-
Parallel (alineada).
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cambios [47]. Este procedimiento guarda semejanzas con la reconstruccion de pardmetros de
habla como el f; que se degradan en presencia de ruido, aunque se trata en este caso de una
sefial mds compleja.

Para el caso de pardmetros no binarios, en una época semejante a la experiencia mencionada
anteriormente, la prediccién y mejora de éstos con redes neuronales de una sola capa tuvo
un éxito moderado [48]. En esos momentos, sin embargo, ni la capacidad del hardware ni
los algoritmos de aprendizaje eran adecuados para manejar redes con muchas capas ocultas o
grandes cantidades de datos, por lo cual los beneficios no eran suficientemente buenos.

En la actualidad estas dificultades han sido superadas gracias a las nuevas tecnologias y modelos
de redes neuronales, por lo que la tarea de mejorar sefiales de voz es accesible y se ha observado
cOmo es competitiva con otros algoritmos cldsicos, en tareas como el reconocimiento automatico
del habla. El mapeo requerido entre el habla con ruido y sin ruido puede considerarse como un
modelo de regresion, aprendido en pares correspondientes de datos limpios y ruidosos. En la
etapa de mejoramiento, la red entrenada se utiliza para predecir los pardmetros limpios a partir
de los ruidosos que se presenten en su entrada [49].

La Figura 3.5 resume este proceso. Diversos algoritmos se han utilizado, algunas veces con
variaciones de este esquema, como se describird en la siguiente seccion. Este mismo esquema
puede ser aplicado al caso de habla sintetizada donde exista correspondencia ventana a ventana
entre el habla sintetizada y la natural, tal como en el caso de eliminacién de ruido.

Base de datos
limpia

Extraccién -
ntrenam.|
—> _>
A DNN
parametros

Base de datos
ruidosa
Extracciéon
—P de
parametros
Ext i6 y
Datos xXtracciéon Meiora

con ruido . > ? > Dacos

parametros DNN procesados

Figura 3.5: Aplicacion tipica de una red neuronal profunda para mejora de una sefial de habla mediante
reduccién de ruido.

De igual forma que una red neuronal con entrenamiento supervisado, los pardmetros de las redes
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profundas se determinan de manera tal que se minimice el promedio de error de reconstruccion
de la entrada. Es decir, que la funcién f sea tal que f(y) sea tan cercana como sea posible con la
sefal limpia x [47]. Esta funcidn, en la mayoria de aplicaciones précticas, es desconocida. [50].

En las siguientes subsecciones se describen dos arquitecturas de redes que han sido utilizadas
con éxito en problemas de mejoramiento de distintos tipos de sefiales, las cuales forman parte
fundamental de las propuestas realizadas en la presente tesis.

3.3.1| Autoencoders

En cuanto a su arquitectura, un autocodificador (autoencoder) es simplemente una red neuronal
que consiste en una capa de entrada, una de salida (ambos con igual nimero de unidades) y
una o mds capas ocultas. La diferencia principal con otras arquitecturas o aplicaciones de redes
neuronales consiste en que la red es entrenada para reconstruir su entrada en la salida. Esto
requiere que la cantidad de salidas coincida con la cantidad de entradas, y cuando alguna de
las capas internas tiene una cantidad de unidades menor a la entrada, puede constituir una
representacion util de los datos para tareas como compresion o reduccion de dimensionalidad.

En el area de mejora de sefiales ruidosas, los autoencoders se han utilizado como algoritmos
de eliminacién de ruido, entrenados a partir de pares de sefiales limpias y ruidosas, como se
muestra en la Figura 3.6. Dada la arquitectura de estas redes, si se tiene una capa oculta su
funcionamiento se puede describir en dos etapas: una de codificacion a partir de la entrada y, la
cual se puede describir como [51]

h(y) = o (Wiy +b), (3.8)
y una etapa de decodificacion a partir de la representacion interna, dada por

X = Wha(y) + ¢, (3.9)

donde W, y W, son las matrices con los pesos de la red neuronal entre la capa de entrada y
la capa oculta, y entre la capa oculta y la de salida, respectivamente. b y ¢ son vectores fijos
de sesgo (bias) de las entradas y salidas. o es la funcién logistica o(x) = (1 + exp—x)~". Los
parametros de la red se optimizan con la funcién objetivo

E@©) = I - %l (3.10)
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Figura 3.6: Ejemplo de autoencoder entrenado para eliminar ruido de una sefial
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donde x; es la version limpia del habla correspondiente a la degradada y;, y 6 = (W, b, ¢), son
los parametros de la red.

El proceso de eliminar ruido con un autoencoder se puede representar graficamente como
la aproximacién de una variedad diferenciable [47], en la cual los puntos x que representan
parametros limpios se encuentran cerca de la variedad, como se muestra en la Figura 3.7a.
Cuando un proceso estocastico (como un ruido) afecta a la sefial de habla, los puntos que
se encontraban cerca de la variedad diferenciable son alejados de ésta para convertirse en
parametros ¥ ruidosos (Figura 3.7b). Finalmente, el autoencoder aprende la funcién f(x|6) para
mapear estos puntos de nuevo hacia la variedad diferencial(Figura 3.7c). La efectividad de este
mapeo dependerd de la capacidad del autoencoder, de sus pardmetros 6 y de la cantidad de datos
disponibles para estimarlos.

El éxito del proceso se puede representar como la capacidad del autoencoder para acercar
nuevamente los puntos hacia la variedad diferenciable.
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(a) Representacion gréfica de una variedad diferenciable cerca de la cual se encuentran
los puntos x.

(b) Los puntos a los que se agrega ruido se alejan de la variedad mediante un proceso
q(x[x).

(¢) El autoencoder aprende un mapeo f de los puntos con ruido hacia la variedad
diferenciable.

Figura 3.7: Representacion grafica del proceso de degradacién por ruido y su posterior eliminacién
utilizando algoritmos de aprendizaje profundo.
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3.3.2| Memorias auto-asociativas

Una memoria auto-asociativa es una red neuronal entrenada para aproximar la funcién identidad.
Para esto, la arquitectura de la red requiere que la cantidad de entradas coincida con la cantidad
de salidas, semejante al autoencoder. En el entrenamiento, los valores de las entradas son
replicados en las salidas, de manera que los pesos de la red se ajustan a partir de estos ejemplos
para producir la funcién deseada.

Su utilizacién como algoritmo para eliminar ruido se debe a que ha sido probada para restaurar
errores en las entradas, cuando éstas han sido presentadas previamente en el entrenamiento. Su
arquitectura puede ser semejante a la de un autoencoder, como el presentado previamente en la
Figure 3.6.

En la presente tesis se plantea la utilizacion de una variante de memoria auto-asociativa para
mejorar algunos de los pardmetros del habla, tal como se describe en la Seccién 4.2.



PosT-FILTROS BASADOS EN LSTM

En este capitulo se desarrolla la primer propuesta de colecciones de post-filtros de miiltiples

arquitecturas basadas en LSTM para mejorar los resultados de la sintesis de voz basada en
HMM.
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Introduccién

Las voces producidas con sistemas basados en parametros, como en el sistema HTS, el cual
utiliza HMM, tienen diferencias notables con las voces originales utilizadas para su generacion,
principalmente en términos de naturalidad. Existen comparaciones que las sitian de forma
cercana a una voz natural en inteligibilidad, cuando se cuenta con suficientes grabaciones de
un hablante y éstas se realizan con caracteristicas deseables, tales como la homogeneidad en la
expresion y la tasa de habla.

En cuanto a la naturalidad, el proceso de entrenamiento de los HMM involucra el aprendizaje
de parametros mediante el cual los valores se promedian, de donde se pierden particularidades
de la voz, ademads de los procesos de emision de parametros y reconstruccion que conllevan
la degradacion de la calidad de onda de habla. Previamente se ha propuesto la reduccion de la
diferencia entre habla sintetizada y natural a partir de algoritmos que aprendan la relacién entre
ambas directamente de los datos [42]. A diferencia de otras experiencias que utilizan la misma
premisa, en nuestro caso partimos de frases de habla sintetizada que han sido alineadas con
frases de habla natural, de manera que se puede establecer una correspondencia directa con los
datos pardmetro a pardmetro extraido de ventanas del audio utilizando el sistema HTS-Parallel
descrito en la Seccion 3.2.

Para modelar la relacion entre el habla sintetizada y natural, se debe tener en cuenta que en
la produccién de habla en el aparato fonador humano, existe una dependencia en la emisién
de sonidos tanto en el corto plazo, por ejemplo en el fendmeno de coarticulacién, como en
el largo plazo con la prosodia. Experiencias previas realizadas con la finalidad de aprender
esta dependencia con redes neuronales, incluyendo redes recurrentes, no han tenido el éxito
deseado [37].

Las redes LSTM, descritas en el Capitulo 2, cuentan con unidades de memoria controladas con
compuertas, las cuales permiten almacenar valores en el corto plazo o en el largo plazo. Esto
las hace utiles en aplicaciones donde existan ambos tipos de dependencia entre los datos, como
en la generacion de letra manuscrita o en el reconocimiento de imédgenes procesadas de forma
secuencial [52].

En el proceso de mapeo entre parametros de habla sintetizada y natural, esta caracteristica
constituye una ventaja con respecto a otras redes, por la mencionada dependencia del habla con
los sonidos previos cercanos y lejanos. La propuesta de implementarlos en los post-filtros se
muestra en la siguiente seccion.
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Sistema propuesto

El procedimiento inicia con la extracciéon de vectores de parametros de habla natural y la
correspondiente version alineada de habla sintetizada, producida con HTS-Parallel. Para esto se
definen ventanas de 10 ms, y se extraen los pardmetros de f,, 39 coeficientes MFCC y uno para
energia, utilizando el sistema Ahocoder [53].

Para la mejora de estos conjuntos de parametros, se contempla la utilizacién de dos tipos de
redes profundas basadas en LSTM:

» Un autoencoder para los coeficientes MFCC. Este tipo de arquitectura de red ha sido
probada previamente para la mejora de sefiales de voz degradadas con ecos, o con ruidos
de distintos tipos y niveles como se mostr6 en la Seccién 3.1.2.

= Memorias auto-asociativas para los coeficientes uni-dimensionales, como el f; y la energia.
De acuerdo con los primeros experimentos realizados, la utilizacion de redes neuronales
con una sola entrada y una salida no es suficiente para la aplicacién de mejora de un tnico
parametro, como el fp, atn en el caso de bloques LSTM. La ventaja de las memorias auto-
asociativas con respecto a los autoencoders reside en la capacidad para mejorar este tipo de
coeficientes cuando éstos se introducen en la red con pardmetros coincidentes a la entrada
y a la salida, aprendiendo en parte la funcién identidad como una memoria auto-asociativa
tradicional, pero también la mejora del pardmetro adicional correspondiente.

De esta manera, se tiene una variante de memoria auto-asociativa, en la cual se entrena
la funcidn identidad para un nimero consecutivo de entradas (y,,...,Yy,), pero en una
de ellas (y;) se realiza un mapeo hacia la version natural de ésta (x;). En el proceso de
prueba, la salida X7 se calcula a partir de las entradas (yy, X2, X3, . . ., X,,).

El proceso de extraccion de pardmetros y su identificaciéon como entradas y salidas a la red
correspondiente se ilustra en las figuras 4.1 y 4.2. Dado que en ambos procesos existen coe-
ficientes que permanecen sin mejorar, se pueden distinguir varios sistemas de post-filtros, de
acuerdo con los parametros contemplados en cada uno.
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Tiempo
.’,

Habla sintetizada

Entradas de la red

Habla, natural

Figura 4.1: Ilustracion del proceso de extraccion de pardmetros para el entrenamiento del autoencoder
con MFCC del habla sintetizada y natural.

En el primer tipo propuesto (LSTM-1), los coeficientes MFCC se mejoran al extraer los
pardmetros del habla natural y sintetizada que se encuentran alineados. Durante el proceso de
entrenamiento, al autoencoder correspondiente se presentan los pardmetros en la entrada y la
salida como se mostré en la Figura 4.1, y se describe con mayor detalle en el Algoritmo 1. En
éste, el error se calcula con la suma de errores cuadraticos. En la etapa de mejora de nuevas
frases, se utiliza el autoencoder entrenado para mejorar los MFECC, mientras que los coeficientes
de fj y energia se conservan tal como se obtuvieron con la voz sintetizada HTS.
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Tiempo

Habla sintetizada

Entradas de la red

Themp e fi
A — energia,

Habla natural

Salidas de la red

Figura 4.2: Ilustracion del proceso de extraccion de pardmetros para el entrenamiento de la memoria
auto-asociativa para la mejora del parametro f, en el habla sintetizada.
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Algoritmo 1 Entrenamiento de red LSTM para mejorar coeficientes MFCC del habla sintetizada

con HTS
Entrada: n: Frases de habla natural

Entrada: r: Frases de habla HTS alineadas

Entrada: L: Red LSTM inicializada

Entrada: N: Numero de iteraciones

Entrada: K: Numero de ventanas

Salida: L,.: Red LSTM entrenada para eliminar ruido en 39 MFCC
1: mientras iteracion < N hacer
2:  mientras ventana < K hacer

3: extraer caracteristicas: M;: 39 MFCC de n'y M,: 39 MFCC de r

4: // propagar 39 MFCC de r de la entrada hacia la salida de L (ecuaciones 2.8 a 2.16) //
5: calcular f; (M)

6: calcular error: E(f;.(M3), My)

7: si error < error minimo entonces

8: // ajustar pesos de L (ecuaciones 2.17 a 2.22) //

9: L, <« L
10: fin si

11:  fin mientras
12: fin mientras
13: devolver L,
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En el segundo tipo de post-filtro, LSTM-2, los MFCC se extraen y utilizan en el entrenamiento de
forma semejante a como se realiza en el LSTM-1. Adicionalmente, una memoria auto-asociativa
basada en LSTM se entrena para aprender la relacion entre los coeficientes de energia del habla
sintetizada con los correspondientes al habla natural, siguiendo el procedimiento previamente
mostrado en la Figura 4.2 y se describe en el Algoritmo 2.

En la etapa de mejora de nuevas frases, los 39 MFCC se presentan al autoencoder entrenado
para este fin, mientras que el coeficiente de energia y los 39 MFCC mejorados se presentan a la
memoria auto-asociativa, de la cual se utiliza solamente la salida correspondiente al coeficiente
de energia. En este segundo tipo de post-filtro se conserva el coeficiente de f, de la voz sintetizada
con HTS.

Algoritmo 2 Entrenamiento de red LSTM para mejorar el coeficiente de energia del habla

sintetizada con HTS
Entrada: n: Frases de habla natural

Entrada: r: Frases de habla HTS alineadas

Entrada: L: Red LSTM inicializada

Entrada: N: Numero de iteraciones

Entrada: K: Numero de ventanas

Salida: L,,,,: Red entrenada para eliminar ruido en pardmetro de energia
1: mientras iteracion < N hacer
2:  mientras ventana < K hacer

3: extraer caracteristicas: M;: 39 MFCC y energia de n'y M,: 39 MFCC de n y energia
de r
4: // propagar 39 MFCC y energia de r de la entrada hacia la salida de L (ecuaciones 2.8
a2.16)//
5: calcular f; (M)
6: calcular error: E(f.(M>), My)
7: si error < error minimo entonces
8: ajustar pesos de L (ecuaciones 2.17 a 2.22)
O: Lyaa, < L
10: fin si

11:  fin mientras
12: fin mientras
13: devolver L,
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El tercer tipo de post-filtro, LSTM-3, contiene una memoria auto-asociativa para proceder de
forma semejante a LSTM-2 con el coeficiente de energia, pero en esta ocasion para procesar fj.
Las demas caracteristicas de entrenamiento y mejora coinciden con LSTM-2. Este proceso se
ilustra en el Algoritmo 3.

Algoritmo 3 Entrenamiento de red LSTM para mejorar el coeficiente f, del habla sintetizada
con HTS
Entrada: n: Frases de habla natural

Entrada: r: Frases de habla HTS alineadas

Entrada: L: Red LSTM inicializada

Entrada: N: Numero de iteraciones

Entrada: K: Numero de ventanas

Salida: L,,,,: Red entrenada para eliminar ruido en pardmetro f
1: mientras iteracion < N hacer
2:  mientras ventana < K hacer

3: extraer caracteristicas: M;: 39 MFCCy fodeny M,: 39 MFCCdeny f,der
4: // propagar 39 MFCC y f, de r de la entrada hacia la salida de L (ecuaciones 2.8 a
2.16)//

5: calcular f; (M)

6: calcular error: E(f.(M;), My)

7: si error < error minimo entonces

8: ajustar pesos de L (ecuaciones 2.17 a 2.22)

9: Liyga, < L
10: fin si

11:  fin mientras
12: fin mientras
13: devolver L,
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Finalmente, para efectos de comparacion, se utiliza un sistema llamado LSTM-S, en el cual una
sola red, con la arquitectura de un autoencoder, se entrena para aprender el mapeo entre todos
los coeficientes del habla sintetizada y el habla natural. Esta red se considera para comparar los
beneficios del sistema basado en una coleccion de redes en lugar de utilizar una sola.

De esta manera, cada post-filtro LSTM intenta aprender a resolver el problema de regresion
requerido para transformar los pardmetros del habla sintetizada en habla natural. La idea es que
los sistemas propuestos mejoran la calidad de cualquier nueva frase producida con HTS para
una voz particular, utilizando las redes como un medio de refinar los parametros y acercarlos
cada vez mas a los de una voz natural.

En el Algoritmo 4 se describe la utilizacion de las tres redes entrenadas para mejorar las frases
de HTS considerando el sistema mas complejo (LSTM-3).

Algoritmo 4 Mejora de frases HTS de prueba con post-filtros LSTM
Entrada: Frases de habla natural, frases de habla HTS, red inicializada, N (nimero de iteracio-
nes).
Salida: Onda procesada mejorada con los post-filtros
mientras exista frase hacer
Leer actual
extraer caracteristicas: fy, energia, 39 MFCC
predecir 39 MFCC mejoradas con entradas 39 MFCC ruidosas
predecir fy mejorada con entrada (f; ruidosa, 39 MFCC mejoradas)
predecir energia mejorada con entrada (energia ruidosa, 39 MFCC mejoradas)
fin mientras
Reconstruir habla con (fy mejorada, energia mejorada, 39 MFCC mejorados
devolver Onda de habla reconstruida

En las Figuras 4.3 a 4.6 se ilustra el proceso de mejora de pardmetros con las redes entrenadas
descritas anteriormente.
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Frase
mejorada

T

Reconstruccién

A A

Energia de HTS f0 de HTS

A A

39 salidas
(MFCC)

39 entradas
(MFCC)

Extraccion de
parametros :
f0, energia, MFCC

Frase de
HTS

Figura 4.3: Mejora de pardmetros con el sistema LSTM-1. Solamente los MFCC son procesados con el
autoencoder (AE) entrenado a partir de los datos.
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Frase
mejorada
Energia mejorada f0 de HTS
> Reconstruccion |-
40 salidas
(energia + 39|MFCC) [ W A

40 entradas 39 salidas
(energia + 39 MFCC) (MFCC)

Capas ocultas
LSTM

39 entradas
(MFCC)

Extraccién de
parametros :

{0, energia, MFCC

Frase de T
HTS -~ B

Figura 4.4: Mejora de parametros con el sistema LSTM-2. Los MFCC son procesados con el autoencoder
(AE) entrenado a partir de los datos y el coeficiente de energia con una memoria auto-asociativa (MAA)
a partir de los MFCC mejorados y el coeficiente de energia.

En la siguiente seccion se describe el procedimiento experimental disefiado para validar la
propuesta en distintas voces generadas con HMM vy el sistema HTS.
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Frase
mejorada

!

Energia mejorada ., f0 mejorado
Reconstruccion
40 salidas 40 salidas

(energia + 39 MFCCQC) (f0 + 39 MFCC)

[ |

Japas ocultas Capas ocultas
LSTM LSTM

40 entradas
(energia + 39 MFCC) 39 salidas \
(MFCCQ)

40 entradas
(energia + f0)

39 entradas
(MFCC)

Extraccién de
pardmetros : —

f0, energia, MFCC

Energia de HTS

Frase de )
HTS

Figura 4.5: Mejora de pardmetros con el sistema LSTM-3. Los MFCC son procesados con el autoencoder
(AE) y los coeficientes de energia y fy con dos memorias auto-asociativas independientes (MAA1 y
MAA?2), a partir de los MFCC mejorados y los coeficientes de HTS.
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Frase
mejorada

Reconstruccion

A

41 salidas
(f0, 39 MFCC, energia)

41 entradas
(f0, 39 MFCC, energia)

1

k

1

k

Capas ocultas
LSTM

A

Extraccion de
parametros :

f0, energia, MFCC

Frase de
HTS

Figura 4.6: Mejora de pardmetros con el sistema LSTM-S. Todos los coeficientes de la parametrizacién

se procesan con un Unico autoencoder LSTM.
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Experimentacion

4.3.1| Descripcion de los datos

Las bases de datos CMU Artic fueron producidas en el Instituto de Tecnologias del lenguaje de la
Universidad Carnegie Mellon en los Estados Unidos de América, en idioma inglés con acento de
dicho pais. Inicialmente se desarrollaron para la produccién de voces con el método de seleccién
de unidades, y consisten en 1132 frases seleccionadas de textos del Proyecto Gutenberg, los
cuales se encuentran libres de derechos de autor. Estas bases de datos se encuentran disponibles
de forma gratuita en Internet (http://www. festvox.org/cmu_arctic/).

Incluyen tanto grabaciones de hablantes masculinos como femeninos. Un reporte detallado
de la estructura y contenido de las bases de datos se encuentra disponible en el Reporte del
Instituto de Tecnologias del Lenguaje CMU-LTI-03-177 18 [54]. Las voces elegidas para la
experimentacion se identifican con tres letras, siguiendo la notacion definida originalmente, y son:
BDL (masculina), CLB (femenina), RMS (masculina), JML (masculina) y SLT (femenina).

4.3.2| Extraccion de caracteristicas

Para establecer los datos que corresponden a entrenamiento, validacion y prueba de los sistemas
propuestos, se generd una réplica de cada base de datos con el sistema HTS-Parallel descrito
en la Seccion 3.2, de forma tal que de las 1132 frases se cuenta con una version natural y una
sintetizada con el sistema HTS. Para procesar estos archivos y establecer las entradas y salidas
de las redes LSTM, los archivos se remuestrean a 16kHz para extraer los pardmetros (requisito
del sistema Ahocoder, utilizado con este fin en el presente trabajo).

En este sistema, se extrae la frecuencia fundamental f} (de valor 0 en caso de los sonidos
no vocales), 39 MFCC y un coeficiente correspondiente a la energia de cada ventana de 10
ms. De esta manera, cada una de las ventanas se representa con un vector de dimensién 41:
V, = [fé‘, e, MFCC,,.. .,MFCC,fg], y existe uno de estos vectores de voz natural y uno
correspondiente a voz artificial.
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Después del proceso de mejora con las redes entrenadas, a la salida de cada uno de los tipos
de post-filtros es posible generar nuevamente una forma de onda de audio con los coeficientes,
utilizando el sistema Ahodecoder, el cual estd integrado en el anterior.

4.3.3| Experimentos

Con cada una de las voces parametrizadas siguiendo el proceso de extraccion de parametros
descrito en la seccién anterior, el conjunto de vectores resultantes se dividi6 en entrenamiento,
validacion y prueba. La cantidad de datos de cada voz se muestra en la Tabla 4.1. Como se
puede observar, existen diferencias entre la cantidad de datos disponibles en cada una. Esto se
debe a que, a pesar de que cada voz cuenta con las mismas frases, cada voz fue grabada con una
tasa de habla distinta.

Tabla 4.1: Cantidad de datos (vectores) disponibles para cada voz en la base de datos

Voz Género Total Entrenamiento Validacién Prueba
BDL Masculino 676554 473588 135311 67655
SLT Femenino 677970 474579 135594 67797
CLB Femenino 769161 538413 153832 76916
RMS Masculino 793067 555147 158613 79307
JMK Masculino 635503 541856 62135 31512

Para definir la cantidad de unidades en las capas ocultas de las redes LSTM, se utiliz6é un
procedimiento de prueba y error, considerando desde una hasta tres capas ocultas, y desde
cincuenta unidades hasta trescientas en cada una, en saltos de cincuenta en cada caso. En esta
prueba preliminar, se utilizé una cantidad reducida de los datos, y se considerd no solamente el
error medio obtenido a la salida, sino el tiempo requerido para el entrenamiento. La seleccion
final fue una arquitectura de tres capas ocultas con ciento cincuenta unidades LSTM en la primer
capa, cien en la segunda y ciento cincuenta en la tercera. La cantidad de entradas y salidas
estd en correspondencia con el tipo de LSTM descrito previamente. En total se utilizaron diez
autocodificadores o autoencoders (uno para los coeficientes MFCC de cada voz y uno para
todos los parametros en LSTM-S) y diez memorias auto-asociativas (dos por cada una de las
voces, para fy y energia).

El proceso de entrenamiento fue acelerado con hardware GPU NVIDIA, con el cual se requiere
aproximadamente siete horas para entrenar cada red. Este tiempo es considerable en comparacion
con el entrenamiento de una red perceptron multi-capa con la misma arquitectura, el cual se
reduce en un factor aproximado de treinta veces. Sin embargo, los resultados no se acercan en
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calidad a los de las redes LSTM. Es importante mencionar que una vez que cada red ha sido
entrenada, el tiempo requerido para mejorar las nuevas frases no difiere al de otros tipos de
redes, por lo que la mejora de una frase de habla sintetizada se puede realizar cercano al tiempo
real.

m Evaluacion

Para evaluar los resultados obtenidos con los sistemas de mejora de post-filtros en las voces
HTS, se seleccionaron tres medidas objetivas. Estas medidas han sido utilizados con frecuencia
en publicaciones relacionadas con la mejora de sefiales de voz, y es posible utilizarlas en esta
tesis para habla sintetizada gracias a la alineacién realizada con el habla natural, con el sistema
descrito en la Seccion 3.2.

Las medidas son:

= Relacion sefal a ruido segmental en el dominio de la frecuencia (Frequency Domain
Segmental SNR), SegSNR;: Es una medida basada en ventanas para estimar la calidad
del habla, calculada al promediar la SNR de cada ventana de acuerdo con la siguiente
ecuacion:

10 & S0 S ))
SegSNR; = NZlog 7 ! f) . —
i=1 Zj:() (S(l’ .]) _X(l’ .]))

(4.1)

donde X (i, j) es el coeficiente de la Transformada de Fourier de la ventana i en la frecuencia
J» ¥y S(, j) es el coeficiente correspondiente del habla procesada. N es el nimero de
ventanas y L el nimero de frecuencias. Para las evaluaciones realizadas a los experimentos
de esta tesis, se utilizaron ventanas de 256 muestras, con un traslape de 128 muestras. Los
valores estan restringidos al intervalo [-20, 35] dB.

= PESQ: Esta medida utiliza un modelo psicoacustico para predecir la calidad del habla
percibida subjetivamente. Estd definida en la recomendacion ITU-T P.862.ITU [55]. Los
resultados se dan en el intervalo [0.5,4.5], donde 4.5 corresponde a una coincidencia
perfecta con la sefial original.

PESQ se calcula de acuerdo con la ecuacion:

PESQ =ay+ alD,-,,d + Clemd (42)
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donde D, es la perturbacién promedio, y A;,, es la perturbacion asimétrica [56]. Los a;
se eligen para optimizar la medida PESQ de manera que se refleje la distorsién del habla,
el ruido, y la calidad general [57].

n Weighted-slope spectral distance (WSS): Esta medida calcula las diferencias entre las
pendientes de bandas del espectro, al medir la diferencia entre magnitudes adyacentes. Se
calcula utilizando la ecuacién [57]

1 & 28 WG ) S = S )
WSS = — g 4.3)
N & Yo WG )

donde S(j,7) y S .(J, i) son las pendientes del espectro en la j-ésima banda de frecuencia
en la ventana i, K es el numero de bandas de frecuencia 'y W(j, i) son pesos asignados a

cada diferencia, calculados de acuerdo con lo establecido en [58].

Ademas de las tres medidas anteriores, en este capitulo se utiliza un ASR para comparar la
inteligibilidad del resultado con un tnico reconocedor de palabras de propdsito general, llamado
Speechmatics [59]. Con éste, dado el texto que se ha pronunciado en la frase original se puede
calcular una tasa de error de palabras (WER) de cada conjunto de frases procesadas de la misma
manera. Esta medida se define como

S+D+1
WER = —~ 4.4)

donde S es el nimero de sustituciones (palabras reemplazadas por otras), D el nimero de
palabras no reconocidas, [ la cantidad de palabras introducidas que no formaban parte del texto
original, y N el nimero total de palabras en las frases.

Resultados y discusion

El andlisis de resultados se realiza en dos niveles: En el primero se hace una comparacion de los
algoritmos entre si, para determinar cudl es el mejor, y si existen diferencias significativas entre
ellos. En un segundo nivel, se comparan todos los tipos de post-filtros propuestos con las voces
HTS, para determinar cuéles de los sistemas mejoran significativamente la voz sintetizada. Este
segundo andlisis se lleva a cabo ya que es posible que algunos de los mejores resultados de las
medidas aplicadas no representen mejoras importantes a las caracteristicas del habla producida
con HMM.
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La significancia estadistica de las diferencias se realiza utilizando los valores de las medidas de
evaluacion en las cincuenta frases del conjunto de prueba en un test de Anélisis de Varianza
(ANOVA). Luego de aplicar el ANOVA entre el conjunto de valores del mejor resultado y los
demads algoritmos, se realiza una Prueba HSD de Tukey para determinar las diferencias entre
los resultados y la voz de HTS. Todas estas pruebas se realizaron con un nivel de significancia
de 0.95, el cual es un valor usual en la literatura para pruebas estadisticas comparativas entre
grupos de datos.

Como se ha sefialado, los fonemas contenidos en estas bases de datos se degradan en el proceso
de producir voces con HTS, debido al efecto de sobre-suavizamiento de los pardmetros, como
ha sido reportado previamente en las referencias [60]. Dado que cada fonema tiene diferentes
probabilidades de ocurrencia, es de esperar que el impacto en la calidad de los fonemas sea
diferente en cada uno, acorde con la cantidad de éstos emitidos en las grabaciones.

Los tipos de post-filtros LSTM pueden afectar los fonemas de distintas maneras: LSTM-1
solamente afecta la parte espectral, y se puede esperar que beneficie a todos los fonemas de
forma similar. LSTM-2, el cual también considera el pardmetro de energia, puede beneficiar a
ciertos fonemas al proveer de un valor mds cercano al natural, el cual pudo ser afectado en el
proceso de HTS. Un ejemplo claro pueden ser las vocales, las cuales tienen valores mayores de
energia en el habla natural. Finalmente, LSTM-3, el cual considera la mejora en la frecuencia
fundamental afecta solamente a los fonemas sonoros, es decir, aquellos para los cuales este valor
cumple fy > 0. Las evaluaciones, sin embargo, son aplicadas a las frases completas, pero se
espera que el beneficio de los post-filtros, aunque se dé en segmentos de éstas, sean detectados
en las medidas.

Los resultados de la evaluacion con la medida WSS se muestran en la Tabla 4.2. Se observa
como el post-filtro LSTM-2 obtiene el mejor resultado en tres de las cinco voces. En las otras
dos, los mejores resultados se obtuvieron con el post-filtro LSTM-1, aunque la diferencia del
LSTM-2 con éste no es significativa.

Para la voz HTS, los valores de WSS son mas altos que los de estos post-filtros, lo cual indica el
beneficio de aplicar los post-filtros en todos los casos. Para el caso de LSTM-3, en tres de las
voces las diferencias no son significativas con el mejor resultado, pero presenta un caso muy
desfavorable para la voz SLT. En ninguno de los casos el sistema LSTM-S present6 valores que
mejoraran los del habla artificial de HTS.

Los resultados de las medidas PESQ se muestran en la Tabla 4.3. Se destacan los post-filtros
LSTM-1 y LSTM-2, los cuales tienen los mejores valores para las cinco voces o resultados que
no difieren significativamente con el mejor. LSTM-3 tiene dos de los mejores resultados, pero,
como en la medida anterior, su valor es considerablemente inferior a los demds para la voz SLT.
En este caso, LSTM-S si present6 buenos resultados para las voces CLB y JMK.
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Tabla 4.2: Comparacién de la media de resultados de la medida WSS para el conjunto de prueba. Los
valores menores indican mejor resultado. Las medidas se realizaron con referencia a la voz natural.

Voz HTS LSTM-S LSTM-1 LSTM-2 LSTM-3

CLB 47.79 55.35 34.92 33.98* 36.35

JMK 43.35 51.39 31.59%* 32.24 38.37

RMS 44.99 54.32 32.85 32.65% 32.68

SLT 55.94 68.09 43.90* 44.22 60.44

BDL 48.31 57.38 37.5 37.06* 38.90

Nota: * indica el mejor resultado.

Nota: Se resaltan en negrita los resultados que no difieren significativamente del mejor, de
acuerdo con la prueba ANOVA.

Tabla 4.3: Comparacion de la media de resultados de la medida PESQ para el conjunto de prueba. Los
valores mayores indican mejor resultado. Las medidas se realizaron con referencia a la voz natural.

Voz HTS LSTM-S LSTM-1 LSTM-2 LSTM-3
CLB 1.26 1.25% 1.21 1.23 1.00
JMK 1.38 1.45* 1.44 1.38 1.19
RMS 1.58 1.24 1.55 1.57 1.64*
SLT 1.04 0.95 0.97 0.99* 0.52
BDL 1.45 1.19 1.34 1.35 1.38*

Nota: * indica el mejor resultado.

Nota: Se resaltan en negrita los resultados que no difieren significativamente del mejor, de
acuerdo con la prueba ANOVA.

La Tabla 4.4 muestra la comparacion de las medias de la medida SegSNRy. Para ésta, los tres
tipos de post-filtros que consideran la mejora individual de los pardmetros (LSTM-1, LSTM-2 y
LSTM-3) mejoran los resultados de la voz HTS y del post-filtro tnico LSTM-S. Los mejores
resultados se obtuvieron con LSTM-1 y LSTM-2.

Comparando los resultados de las Tablas 4.2 a 4.4, se puede observar que los post-filtros
LSTM-1 y LSTM-2 generalmente presentan los mejores resultados para las cinco voces. En dos
casos (voces RMS y BDL) el post-filtro LSTM-3 obtuvo los mejores valores de PESQ, y para
estas mismas voces los resultados de las medidas SegSNR; y WSS no son significativamente
diferentes del mejor.

La razon por la cual se obtuvieron resultados desfavorables para la voz SLT se puede observar
en la Figura 4.7, en la cual los diagramas de violin muestran que la distribucion de valores de f;
de la voz original difiere considerablemente de los de la voz sintetizada con HTS. Para las otras
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Tabla 4.4: Comparacion de la media de resultados de la medida SegSNR¢ para el conjunto de prueba.
Los valores mayores indican mejor resultado. Las medidas se realizaron con referencia a la voz natural.

Voz HTS LSTM-S LSTM-1 LSTM-2 LSTM-3
CLB 1.29 -6.53 2.69% 1.96 2.25
JMK -0.94 -12.99 2.21% 1.67 0.46
RMS 0.05 -10.12 243 2.59% 2.52
SLT -1.72 -8.95 1.09 1.32% 0.02
BDL -1.36 -12.39 1.51%* 1.33 1.14

Nota: * indica el mejor resultado.
Nota: Se resaltan en negrita los resultados que no difieren significativamente del mejor, de
acuerdo con la prueba ANOVA.

cuatro voces, los diagramas de violin muestran una correspondencia cercana entre los valores de
fo del habla natural y sintetizada, lo cual indica que el sistema HTS fue capaz de entrenar los
HMM correspondientes para que produjeran estos valores de forma similar a la voz original.

BDL | CLB JMK | RMS SLT
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400-
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[=]
b
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Figura 4.7: Diagramas de violin para los valores de f; de las voces naturales y sintetizadas con el sistema
HTS.

Esto significa que para los casos en los cuales la distribucién de valores de fy, no difiere
notablemente entre la voz de HTS y la natural, el post-filtro LSTM-3 puede mejorar estos
valores. Por su parte, en la voz SLT, la diferencia entre el pardmetro f; de la voz artificial y la
natural hace que el mapeo de la memoria auto-asociativa adicional que contempla LSTM-3 sea
inferior a los demds casos.

Por lo tanto, una discrepancia entre los valores de f; entre una voz y aquella creada a partir de
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ésta con el sistema HTS (la cual puede ser detectada inmediatamente después del proceso de
generacion con el sistema) contiene distorsiones que limitan la capacidad del post-filtro LSTM-3
para mejorar el resultado. Esta limitacion no se presenta en aquellos casos para los cuales las
distribuciones de valores de f, no son significativas entre las voces naturales y las artificiales del
sistema HTS.

Para el ultimo andlisis estadistico de este capitulo, se reporta la comparacion entre las medidas
de evaluacion de las frases de prueba de los post-filtros y los del habla sintetizada con el sistema
HTS, es decir, previo a la aplicacion de los sistemas propuestos. Esta comparacién indica los
posibles beneficios que se derivan de aplicar los post-filtros LSTM. Utilizando la Prueba HSD
de Tukey, la comparacion con la voz HTS se realiza algoritmo a algoritmo, y los resultados
se muestran en la Tabla 4.5. En esta tabla, los simbolos v indican una mejora significativa
producida por el post-filtro para la medida correspondiente. Lo sefialado como “ns” significa
que la mejora no es estadisticamente significativa, mientras que los espacios en blanco indican
que el resultado del post-filtro empeor6 en la medida con respecto al de la voz HTS.

Tabla 4.5: Mejora significativa de los resultados para el conjunto de prueba con relacién a la voz HTS,
de acuerdo con la prueba HSD de Tukey

Medida Voz LSTM-S LSTM-1 LSTM-2 LSTM-3
CLB v v V
JMK v V v
WSS RMS v Vv Vv
SLT v v
BDL v v v
CLB ns ns ns
JMK ns ns ns ns
PESQ RMS ns ns ns
SLT ns ns ns
BDL ns ns ns
CLB v Vv Vv
JMK v v v
SegSNR; RMS v v v
SLT v v v
BDL v v Vv

Nota: Los v indican mejora significativa entre las medidas del post-filtro correspondiente con
respecto a los de la voz HTS. “ns” denota que el resultado no difiere de forma estadisticamente
significativa con la voz HTS. Los espacios en blanco indican resultados desfavorables para los
post-filtros.

De acuerdo con esta tabla, los post-filtros LSTM-1 y LSTM-2 mejoran o su resultado es
comparable a las voces de HTS en todos los casos. Sin embargo, en las tablas anteriores se
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observa que LSTM-2 tiene més resultados entre los mejores que LSTM-1. Ademas, LSTM-2
presentd al menos un mejor resultado en las tres medidas, superando de esta manera a LSTM-1.
A pesar de que el post-filtro LSTM-3 da los mejores resultados en algunas de las evaluaciones,
las dificultades en mejorar el pardmetro f, cuando los valores de la voz artificial de HTS difieren
a los de la voz natural, 1o hacen una opcién menos viable en estas propuestas.

Un ejemplo de un parametro generado por la voz HTS y la mejora obtenida con el post-filtro
LSTM-2 se muestra en la Figura 4.8. Se puede observar cdmo el post-filtro ajusta la trayectoria
del pardmetro de mejora manera en relacion con el producido solamente con el sistema HTS.

Mel-cepstrum coefficient
0.0
Il

05

-1.0

Figura 4.8: Ilustracién de la mejora en el quinto coeficiente MFCC por el post-filtro LSTM-2, para la
voz BDL.

En la Figura 4.9 se muestra una comparacion de tres espectrogramas de la frase “Will we ever
forget it?” tanto de la voz natural, sintetizada con HTS y luego de la aplicacion del post-filtro
LSTM-2. Se destaca en esta figura las bandas que se producen en las altas frecuencias en las
voces HTS, las cuales no estdn presentes en la voz natural. Luego de la aplicacion del post-filtro
se observa que éstas se desvanecen, haciendo esta representacion mas cercana a la de la voz
original.

m Resumen de contribuciones

En este capitulo se presentd una nueva propuesta para mejorar los resultados de la sintesis
estadistica paramétrica de voz generada con HMM en el sistema HTS, aplicando post-filtros
LSTM. Esta propuesta ha considerado desde el enfoque de un solo post-filtro (previamente
analizado en la literatura con otras unidades distintas a LSTM) hasta una coleccion de éstos en
diferentes arquitecturas, las cuales han mostrado los beneficios en mejorar la calidad.
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(c) LSTM-3

Figura 4.9: Comparacion de tres espectrogramas de la frase “Will we ever forget it?”, de la voz RMS.

Se describi6 la manera de entrenar y aplicar los post-filtros en aquellos casos donde se combinan
varias arquitecturas, y se utilizan los resultados de unos para mejorar otros parametros en los
siguientes. Dado que en este caso se cuenta con frases de habla natural y sintetizada que se
encuentran alineadas, fue posible aplicar medidas que se utilizan tradicionalmente en el drea
de mejora de sefiales de voz: WSS, PESQ y SegSNRy. Para realizar una comparacién amplia,
se utilizaron cinco voces, tanto masculinas como femeninas, en las cuales se utilizaron las tres
medidas.

Los resultados muestran cémo dos de los sistemas de post-filtros propuestos, LSTM-1 y LSTM-2
mejoraron significativamente las medidas SegSNR¢ y WSS en comparacion con la voz producida
por el sistema HTS. Los valores de PESQ no difieren significativamente en estos casos con los
de la voz HTS.

El tercer tipo de post-filtro propuesto, LSTM-3, mostré resultados favorables en un conjunto
reducido de casos, y un andlisis mds detallado realizado a este caso considera que esto es
causado por la dificultad de mapear los valores de f; entre las voces artificiales y naturales.

En la gran mayoria de los casos, la idea de aplicar una coleccién de post-filtros para pardmetros
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especificos del habla mejor6 considerablemente los resultados de aplicar solamente uno de ellos.
Observaciones realizadas a espectrogramas y las trayectorias de los pardmetros a lo largo de una
frase muestran la conveniencia de aplicar de esta manera las redes LSTM.



PoOST-FILTROS HfBRIDOS

En este capitulo se describe la segunda propuesta de utilizacion de post-filtros miiltiples para
mejorar los resultados de la sintesis de voz basada en HMM, en combinacion con filtros

Wiener.
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Introduccién

En el presente capitulo se introduce la idea de utilizar un sistema hibrido para mejorar el habla
sintetizada generada métodos estadisticos paramétricos. En el Capitulo 4 se presentaron los
post-filtros LSTM, aplicados como una coleccion de autoencoders y memorias auto-asociativas
para distintos pardmetros del habla sintetizada, y de esta manera acercar la calidad del resultado
al de una voz natural.

Los post-filtros aplicados de esta manera abordan el problema de regresion, al realizar una
aproximacion del mapeo necesario para transformar los parametros del habla sintetizada en los
de habla natural. En el presente capitulo se introducira una etapa previa a la aplicacién de los
post-filtros, la cual consiste en filtros Wiener. La motivacion principal proviene del hecho que la
voz producida con HTS tiene un componente de ruido de bajo nivel, el cual esta presente en el
proceso de entrenamiento de las redes LSTM.

Esto significa que las redes no solamente deben aprender a transformar los pardmetros como
tales, sino que deben eliminar este ruido. La posibilidad de eliminar el ruido de forma previa
al entrenamiento de las redes constituye una oportunidad de mejorar su eficacia en la tarea de
mejora de sefales de habla.

La contribucién principal del presente capitulo es extender las técnicas presentadas en el
Capitulo 4 hacia un nuevo enfoque hibrido en dos etapas, lo cual abre nuevas posibilidades a este
campo, con combinaciones de algoritmos de distinta naturaleza que puedan atacar problemas
especificos de la sefal de habla y aportar al incremento de su naturalidad.

WA Filtros Wiener

Los filtros Wiener fueron introducidos en la década de 1940 por Norbert Wiener, planteandolos
como una solucion al problema de estimacion de sefiales estacionarias (constantes en sus
pardmetros estadisticos a lo largo del tiempo) [61]. El objetivo del filtro Wiener, a partir de su
implementacién en el drea de mejora de sefiales, es la eliminacion del ruido presente en una
sefial.

Tipicamente, los filtros se disefian para un rango de frecuencia especifico, deseando que a
su salida se obtenga una sefal que sea tan cercana como sea posible a la sefial limpia. Las
implementaciones mas comunes de filtro Wiener se pueden caracterizar por [62]:
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= Tanto la sefial como el ruido (aditivo) deben ser estacionarios con caracteristicas espectra-
les conocidas.

= El filtro se debe poder implementar fisicamente (es decir, debe ser causal).

= Se utiliza como criterio de desempefio la suma de errores cuadréticos.

Si bien estos filtros han sido implementados en aplicaciones como reduccién de ruido en
imagenes o en general en transferencias de datos, en el caso de habla, resulta conveniente realizar
estimaciones en los intervalos de silencio, donde el ruido presente se encuentra aislado [63]. Si
bien la formulacion del filtro requiere conocer la densidad espectral de potencia, en la prictica
se debe realizar siempre una estimacion de ésta.

Existen varios métodos para este pardmetro, de cuya precision depende la capacidad del filtro
para realizar su tarea. Por ejemplo, se utilizan métodos iterativos, estimadores de SNR u otros
provenientes de otras técnicas, como los de sustraccion espectral.

En el caso de sefiales de habla, estos estimadores y el filtro Wiener han probado su utilidad
en numerosas referencias, contemplando distintos tipos de ruido y condiciones. En el presente
capitulo se utiliza la implementacion descrita en [64]. Detalles adicionales se muestran en la
Seccién 9.4.2.

Sistema propuesto

En el anélisis de las sefales de habla sintetizada a partir de HMM, por ejemplo utilizando el
sistema HTS, se observa que los pardmetros de las voces artificiales tienen una mayor variacion y
particularidades en comparacion a las voces artificiales producidas. Esto se debe principalmente
al llamado sobre-suavizamiento propio del proceso de entrenamiento y generacion de pardmetros
con los HMM [38].

De acuerdo con el planteamiento del problema de mejorar las voces artificiales con algoritmos
de aprendizaje profundo presentado en la Seccion 3.1.1, los pardmetros del habla sintetizada
Ry se consideran una version ruidosa o distorsionada de los de la correspondiente habla natural
Ry, y se puede plantear el problema de mejorar los primeros utilizando la ecuacién 3.3. En el
presente capitulo proponemos la utilizacidn de un sistema hibrido en dos etapas, la primera de
las cuales es un filtro Wiener para reduccién de ruido.

La razén de utilizar el filtro Wiener radica en su capacidad probada para reduccién de ruido,
asi como en las implementaciones que se encuentran disponibles para distintos lenguajes de
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Figura 5.1: Espectrogramas de una frase generada con HTS (izquierda) y posteriormente filtrada con
Wiener (derecha).

programacion. En particular, para sefiales de voz ha sido estudiada su eficacia en reduccién de
ruido en multiples referencias, como en [65][66][67][68], por mencionar algunas recientes.

Se estd considerando al habla producida con HMM como una distorsion del habla original con
un componente de ruido. A la salida del filtro Wiener se obtiene una nueva version del habla
sintetizada, denotada Ry. Se espera que esta nueva versién represente habla mas cercana a la
natural, o al menos que la reduccién del componente de ruido permita un mejor mapeo de los
pardmetros en la segunda etapa, que considera post-filtros LSTM.

De esta manera, luego de la aplicacion del filtro Wiener, las redes LSTM se entrenan tomando
como entradas los pardmetros del habla filtrada, y como salidas el habla natural. El problema
principal se puede reescribir:

E(Ry) = |If(Ry; Rw) — Rx|P%, (5.1)

donde Ry es la matriz conformada por los pardmetros del habla sintetizada Ry y natural Ry.

La presencia del componente de ruido de bajo nivel se puede comprobar con la observacién de
los segmentos de silencio al principio y final de cada frase de la base de datos. Por ejemplo, en
la Figura 5.1, donde se muestra el espectrograma de una frase de habla producida con HMM y
posteriormente procesada con un filtro Wiener, en la cual los segmentos del inicio y fin de la
frase se ven notablemente libres de ruido en el segundo caso.



5.3. Sistema propuesto 67

En el presente capitulo, todas las frases de habla producidas con el sistema HTS han sido
alineadas temporalmente con las de habla natural utilizando el sistema HTS-Parallel, de manera
que existe una correspondencia precisa entre los pardmetros extraidos de ambas. En la primera
etapa de la propuesta, todas las frases de habla artificial son filtradas utilizando Wiener, de
manera que se cuenta con tres versiones de cada una:

1. La frase original, grabada con voz natural.
2. La frase sintetizada, producida a partir del sistema HTS.

3. La frase sintetizada anterior, filtrada con Wiener.

Para cada una de estas tres versiones de las frases, se definen ventanas de 10 ms en cada una,
para extraer vectores que consisten en un coeficiente para fy, un coeficiente para energia 'y 39
coeficientes MFCC, utilizando el sistema Ahocoder [53]. De forma semejante a lo presentado
en el Capitulo 4, se utilizaran tres tipos de post-filtros, combinando autoencoders y memorias
auto-asociativas de unidades LSTM:

= LSTM-1: Las entradas de la red LSTM, con arquitectura de autoencoder consistiran en
los parametros MFCC de la version sintetizada o procesada con filtro Wiener, mientras
que las salidas seran los correspondientes MFCC del habla natural. El coeficiente de
energia y el de f; se tomardn sin cambios, ya sea del habla generada con HTS o bien de la
filtrada con Wiener.

s LSTM-2: Considera un autoencoder entrenado con las condiciones descritas en LSTM-1,
pero adicionalmente incluye una memoria auto-asociativa para mejorar ya sea el paraimetro
proveniente de la voz HTS o de su version filtrada con Wiener.

= LSTM-3: Incluye una memoria auto-asociativa adicional a la indicada en LSTM-2, la cual
se entrena y opera de forma semejante para el pardmetro f.

Los esquemas de aplicacion de los post-filtros coinciden con los indicados en el Capitulo 4, asi
como los procedimientos descritos en los algoritmos 1 a 4. La tnica variacién radica en que las
entradas a las redes son las versiones de la sefial filtradas con Wiener en lugar de la sefial de voz
HTS.

Se excluird en esta ocasion el post-filtro LSTM-S, dado que sus resultados son notablemente
inferiores a los demds, de acuerdo con los resultados del Capitulo 4.

La principal intencién de considerar estos sistemas es determinar si el problema de regresion
que se plantea para transformar los pardmetros del habla sintetizada hacia la natural, obtiene
una mejor solucion con la aplicacion previa del filtro Wiener. En la Figura 5.2 se esquematiza
el sistema propuesto para el caso en que se aplican las tres redes LSTM, entrenadas de forma
individual.
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Figura 5.2: Representacion del sistema propuesto, para el caso de tres redes LSTM que combinan las
arquitecturas propuestas para mejorar todos los pardmetros del habla
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Las bases de datos y la extraccion de caracteristicas utilizadas en este capitulo son semejantes
a las descritas en las secciones 4.3 y 4.3.2. Por su parte, la cantidad de datos utilizados para
entrenamiento, validacion y prueba coinciden con los mostrados en la Tabla 4.1.

En esta ocasion se experiment6 con redes LSTM cuya arquitectura consiste en tres capas, con
ciento cincuenta unidades en cada una. Un total de cuarenta redes LSTM se entrenaron, diez
autoencoders y veinte memorias auto-asociativas. Esta arquitectura fue seleccionada después
de un proceso de prueba y error, en el cual se consider6 la factibilidad de entrenar la cantidad
de redes necesarias para todas las voces. Dado el tiempo que requiere el entrenamiento de una
red LSTM, es limitada la cantidad de experimentacion posible actualmente para establecer las
arquitecturas mds adecuadas.

En la Tabla 5.1 se muestra la nomenclatura de los algoritmos utilizados. Para efectos de

comparacion se entrenaron también los sistemas LSTM-1, LSTM-2 y LSTM-3 semejantes a los
del Capitulo 4.

Tabla 5.1: Nomenclatura de los algoritmos de los sistemas hibridos para mejora de sefnales de voz HMM

Algoritmo Nomenclatura

Wiener Filtro Wiener Adaptativo

LSTM-1 Sistema de un solo autoencoder LSTM para mejorar los MFCC
del habla generada con HTS

LSTM-2 Coleccidn de un autoencoder LSTM para mejorar los MFCC

y una memoria auto-asociativa para mejorar el pardmetro de
energia del habla generada con HTS

LSTM-3 Coleccion de un autoencoder LSTM para mejorar los MFCC y
dos memorias auto-asociativas par mejorar de forma individual
el parametro de energia y de f, del habla generada con HTS

HW-LSTM-1 Primer sistema hibrido, que contempla el procesamiento del
habla HTS con el filtro Wiener y posteriormente la aplicacién
de LSTM-1

HW-LSTM-2 Sistema hibrido en el cual se aplica el filtro Wiener al habla
HTS, y posteriormente LSTM-2

HW-LSTM-3 Sistema hibrido en el cual se aplica el filtro Wiener y posterior-
mente LSTM-3

Todas las redes consideradas requieren un entrenamiento individual y especifico para cada
una de las voces, asi como un entrenamiento distinto si se trata de LSTM solamente o del
sistema hibrido, en el cual se realiza el entrenamiento a partir de la salida del filtro Wiener. Los
resultados y su andlisis se muestran en la siguiente seccion.
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X8 Resultados y discusion

El andlisis de resultados se presenta en dos partes. En la primera se comparan las medidas
aplicadas a los algoritmos propuestos, tanto en la coleccién de LSTM como en los sistemas
hibridos y la salida del filtro Wiener. Esta comparacion se realiza para determinar cudl de ellos
obtiene los mejores resultados, y mediante un ANOVA establecer si los demds algoritmos no
presentan diferencias estadisticamente significativas con respecto a éste.

En una segunda parte, se realiza una comparacion de los algoritmos con la voz HTS, para
determinar si tienen éxito en mejorar significativamente la calidad de ésta en cada una de las
medidas utilizadas. Determinar cudl es el mejor de los algoritmos se realiza con la media de la
evaluacion en cincuenta frases del conjunto de prueba, en cada medida.

La mejora con significancia estadistica se realiza con una Prueba HSD de Tukey [69]. Todas las
pruebas estadisticas se realizaron con un nivel de significancia de 0.95, el cual es un estdndar
para el andlisis estadistico comparativo.

5.4.1| Medidas objetivas

En el presente capitulo se aplicardn las medidas objetivas que se utilizan a lo largo de esta tesis:
WSS, PESQ y SegSNRy. Como en el Capitulo 4, se cuenta con las frases de habla sintetizada
y natural alineadas, por lo que las medidas reflejaran la mejora obtenida. Adicionalmente, en
este capitulo se incluird la distancia media absoluta (Mean Absolute Distance, MAD) entre los
coeficientes MFCC producidos por el sistema HTS, los post-filtros y la voz natural.

Los resultados de la medida WSS se muestran en la Tabla 5.2. Se puede observar cémo en tres
de las cinco voces, los sistemas hibridos obtuvieron el mejor resultado, y en las otros dos, los
resultados de estos sistemas no difieren significativamente del mejor. Se puede observar en esta
misma tabla que el filtro Wiener por si mismo no logré mejorar ninguna de las voces en esta
medida en particular. Sin embargo, dado los resultados obtenidos con los sistemas hibridos,
el mapeo desde las frases filtradas con Wiener tiende a tener mejores resultados que aquellos
donde los LSTM fueron aplicados directamente.

Los resultados de la medida PESQ se muestran en la Tabla 5.3. Para esta medida objetiva,
los sistemas hibridos obtuvieron mejores resultados en dos de las voces (JMK, RMS), mejor
resultado que los LSTM simples en un caso (la voz BDL) y resultados sin diferencia significativa
con el mejor para la voz SLT. Se destaca que el filtro Wiener aplicado de forma tnica a las voces
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Tabla 5.2: Resultados de la medida WSS para los sistemas propuestos. Los datos estan dispuestos por
columnas. Los valores menores representan mejores resultados. * indica el mejor. En negrita las medidas
que no difieren significativamente del mejor.

Voz

Sistema BDL CLB JIMK RMS SLT
HTS (Ninguno) 43.32 37.20 34.96 37.03 48.17
Wiener 49.42 49.10 43.39 61.06 58.71
LSTM-1 40.04 34.94 31.69 32.39 42.78*
LSTM-2 39.90 34.94 31.44%* 32.54 43.21
LSTM-3 41.57 36.92 35.65 38.62 69.54
HW-LSTM-1 38.87% 33.81 31.70 31.98* 46.19
HW-LSTM-2 39.10 33.17* 32.34 32.53 45.21
HW-LSTM-3 41.65 38.72 51.68 40.84 49.50

obtuvo dos mejores resultados en esta medida, lo cual indica que en este caso si es representativa
la mejora en las sefales producidas por este filtro, gracias a la eliminacion del ruido. El tnico
caso de voz en la cual no se obtuvo beneficio significativo con los sistemas hibridos fue CLB.

Tabla 5.3: Resultados del pardmetro PESQ. Los datos estdn dispuestos por columnas. Los valores
mads altos representan mejores resultados. * indica el mejor. En negrita las medidas que no difieren
significativamente del mejor.

Voz
Sistema BDL CLB JMK RMS SLT
HTS (Ninguno) 1.19 1.32 1.32 1.65 1.04
Wiener 1.43* 1.33* 1.31 1.08 1.04
LSTM-1 1.32 1.18 1.41 1.59 1.03
LSTM-2 1.32 1.18 1.45 1.54 1.05%*
LSTM-3 1.19 1.09 1.25 1.45 0.62
HW-LSTM-1 1.26 1.04 1.46%* 1.61% 0.98
HW-LSTM-2 1.34 1.05 1.37 1.60 1.02
HW-LSTM-3 1.16 091 0.84 1.59 1.01

Los resultados de la medida SegSNR; para las redes LSTM, el filtro Wiener y la propuesta de
sistemas hibridos se muestran en la Tabla 5.4. Estos son semejantes a los obtenidos con las
medidas previas: Los sistemas hibridos presentan mejores resultados en tres de las cinco voces,
y sin diferencias significativas con el mejor en las otras dos. Tal como se presentd para el caso
de WSS, el filtro Wiener aplicado de forma tinica no parece beneficiar las voces producidas
con HTS, pero permiten que las redes LSTM obtengan mejores resultados en los sistemas
hibridos.
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Tabla 5.4: Resultados de la medida SegSNR¢. Los datos estdn dispuestos por columnas. Los valo-
res més altos representan mejores resultados. * es el mejor. En negrita las medidas que no difieren
significativamente del mejor.

Voz

Sistema BDL CLB JMK RMS SLT
HTS (Ninguno) 0.46 2.46 1.50 1.57 0.70
Wiener -1.53 1.17 -1.25 -0.09 -1.54
LSTMA-1 1.12 2.73 1.91 2.41 1.21
LSTMA-2 1.08 2.21 1.11 2.52% 1.72%
LSTMA-3 1.05 2.38 0.80 1.42 0.30
HW-LSTMA-1 1.23%* 3.36 1.87 1.20 1.60
HW-LSTMA-2 0.60 3.79* 1.99% 1.62 1.20
HW-LSTMA-3 0.17 2.78 0.33 1.19 1.16

Finalmente, la diferencia media absoluta (MAD) entre los MFCC de los sistemas hibridos y los
post-filtros basados en LSTM se presentan en la Figura 5.3, comparados también con aquellos de
las voces HT'S sin ningtin post-filtro. Para esta comparacion se eligié LSTM-1 y HW-LSTM-1,
ya que ambos modifican tinicamente los coeficientes MFCC.

De acuerdo con los datos representados en estas graficas, la propuesta hibrida HW-LSTM-1
presentada en este capitulo permite una mejor aproximacion a los MFCC de la voz natural en 28
de los 39 coeficientes para la voz STL (un 72 % de los casos), en comparacion con la mejora de
26 de 39 (67 % de los casos) coeficientes que logra el sistema LSTM-1. Resultados similares se
obtienen en las otras voces, con la excepcion de CLB, en la cual tanto el sistema LSTM-1 como
el hibrido HW-LSTM-1 mejoran 25 de 39 coeficientes MFCC (64 % de los casos). La mejora
mas significativa obtenida con el hibrido HW-LSTM-1 se encuentra en la voz JMK, donde 31
de 39 (79 % de éstos) coeficientes obtienen mejora con respecto a la voz HTS, en comparacion
con 27 coeficientes mejorados por LSTM-1 (69 % de los casos).

A partir de estos resultados, se observa que el sistema hibrido de post-filtros Wiener-LSTM
beneficia a algunas voces de forma mas significativa que a otras. Una explicacion de estos
hechos es que el filtro Wiener aplicado como primera etapa puede afectar negativamente los
MEFCC si la voz contiene algunas caracteristicas particulares. Como se muestra en la figura 5.4,
las voces femeninas (SLT, CLB) tienen valores de f; notablemente mayores que las masculinas.
En particular, la voz RMS presenta valores menores de este pardmetro que el resto de las voces,
y el filtro Wiener puede afectar de forma considerablemente distinta a las voces de acuerdo con
el rango de frecuencias donde se ubique su rango de fj, el cual puede entrar dentro de la regién
de frecuencias del ruido contenido en las voces sintetizadas.

La Figura 5.5 presenta el impacto del filtro Wiener en los MFCC de las voces con los rangos mas
graves y mds agudos del pardmetro fj. Es notorio cémo el filtro Wiener impacta positivamente
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Figura 5.3: Comparacion de las diferencias absolutas medias entre los MFCC de los distintos algoritmos
y la voz natural.
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Figura 5.4: Diagramas de caja de log(fy) para las cinco voces consideradas. SLT y CLB son voces
femeninas, mientras que RMS, JMK y BDL son masculinas.

los MFCC de la voz CLB, mientras que impacta negativamente los MFCC de la voz RMS.

Dado que el filtro Wiener es el primer paso del sistema hibrido, las caracteristicas de la voz y
la observacion de la manera en que el filtro Wiener afecta los MFCC y los demas parametros
puede ayudar a decidir en qué casos los sistemas hibridos de post-filtros pueden beneficiar las
voces.

5.4.2| Mejora estadisticamente significativa del habla sintetizada

En esta seccidn se presenta el andlisis estadistico realizado con el propdsito de determinar si los
resultados mostrados previamente mejoran significativamente los de las voces sintetizadas con
HTS. La razén de realizarlo es el hecho de que si bien un sistema de post-filtros puede presentar
un resultado significativamente mejor que los demads, atin en ese caso el resultado puede no ser
significativamente mejor que el de la voz sintetizada.

Para este andlisis estadistico se aplicé la Prueba HSD de Tukey, la cual realiza comparaciones
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Figura 5.5: Comparacién de la diferencia absoluta media de los MFCC en las voces con mayores y
menores valores de log fj.

entre pares de conjuntos de datos, en este caso entre las medidas de las evaluaciones objetivas
de la voz HTS y las de los sistemas de post-filtros. En las tablas 5.7 a 5.7 se reporta cuéles de
los sistemas realizan una mejora significativa.

En la Tabla 5.7 se observa que los sistemas hibridos mejoran todas las voces HTS para la
medida WSS, y de forma significativa en tres de los casos. Entre todos los sistemas, el que mejor
resultados presenta para esta medida es el hibrido HW-LSTM-2.

Para el caos de PESQ, en la Tabla 5.6 se muestra que ninguno de los algoritmos mejora
significativamente esta medida con respecto a las voces de HTS. Sin embargo, los sistemas
LSTM-1 y LSTM-2 mejoran el valor medio de esta medida en dos casos, al igual que lo hacen
los hibridos HW-LSTM-1 y HW-LSTM-2. Por su parte, el filtro Wiener realiza mejoras que no
son estadisticamente significativas en tres voces: BDL, CLB, SLT.

Finalmente, para la medida SegSNRy, se observa que el hibrido HW-LSTMA-1 mejora significa-
tivamente dos de las voces y de forma no significativa otras dos, dejando tnicamente sin mejora
a RMS, es decir, la voz con el rango mds grave de fy. Por su parte, el hibrido HW-LSTM-2
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mejora significativamente dos voces, y el resto no. Para esta medida, junto con LSTM-1 es el
sistema que muestra su efectividad, de forma significativa o no, para todas las voces.

Tabla 5.5: Resultados de la medida WSS. v indica que la mejora es significativa. “ns” representa que el
valor de la medida no difiere significativamente de la voz HTS. Los espacios en blanco indican que no se
obtuvo beneficio con el procedimiento.

Voz
Sistema BDL CLB JIMK RMS SLT
Wiener

LSTM-1 ns ns v ns ns

LSTM-2 ns ns v Vv ns

LSTM-3 ns ns v
HW-LSTM-1 vV ns v v ns
HW-LSTM-2 v v ns v ns
HW-LSTM-3 ns ns

Tabla 5.6: Resultados de la medida PESQ. v indica que la mejora es significativa. “ns” representa que el
valor de la medida no difiere significativamente de la voz HTS. Los espacios en blanco indican que no se
obtuvo beneficio con el procedimiento.

Voz
Sistema BDL CLB JMK RMS SLT
Wiener ns ns ns

LSTM-1 ns ns ns
LSTM-2 ns ns ns
LSTM-3

HW-LSTM-1 ns ns

HW-LSTM-2 ns ns

HW-LSTM-3

De acuerdo con estos resultados se observa que los sistemas hibridos obtienen mejores valores
mayor cantidad de veces que el filtro Wiener solo y que los sistemas LSTM-1, LSTM-2 y
LSTM-3. En particular el hibrido HW-LSTM-2 es el que muestra mayor cantidad de mejoras en
las medidas objetivas.

Por su parte, la comparacion de la distancia absoluta media muestra que los sistemas hibridos
también presentan mejores resultados que los sistemas no hibridos en cuanto a mejorar los
coeficientes MFCC.
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Tabla 5.7: Resultados de la medida SegSNR;. v indica que la mejora es significativa. “ns” representa
que el valor de la medida no difiere significativamente de la voz HTS. Los espacios en blanco indican
que no se obtuvo beneficio con el procedimiento.

Voz
Sistema BDL CLB JMK RMS SLT
Wiener

LSTM-1 v ns ns v ns

LSTM-2 ns Vv Vv

LSTM-3 ns
HW-LSTM-1 v v ns ns
HW-LSTM-2 ns v ns ns ns
HW-LSTM-3 ns ns

Resumen de contribuciones

En este capitulo se ha presentado una propuesta de un sistema hibrido para mejorar el resultado
de las voces generadas con el sistema HTS. Este se ha basado en filtros Wiener y colecciones
de redes LSTM, con arquitectura de autoencoders y memorias auto-asociativas. Se realiz6 una
extensa comparacion utilizando cinco voces, tanto masculinas como femeninas, en idioma inglés.
Para la evaluacidn se utiliz6, ademads de las tres medidas consideradas en capitulos anteriores, la
media de las diferencias absolutas entre los valores de los distintos sistemas y la voz natural.

Tanto la medicion de estas diferencias absolutas entre coeficientes como los resultados de las
pruebas estadisticas realizadas para determinar significancia estadistica, muestran mejoras repre-
sentativas de los sistemas hibridos en varias de las medidas. Destacan la entre los coeficientes
MFCC y las medidas WSS y SegSNR;.

La principal consideracion para aplicar el sistema hibrido proviene de la observacion de ruido
de baja intensidad en las voces generadas con el sistema HTS. El filtro Wiener mejora la sefial
al reducir este componente ruidoso, lo cual se ha reflejado principalmente en las medidas de
PESQ, mientras que las colecciones de redes LSTM tienen mejores posibilidades de realizar el
mapeo de estos parametros filtrados hacia los de la voz natural. Con respecto a la propuesta del
Capitulo 4, la propuesta actual elimina el requerimiento de reduccién de ruido en los LSTM, es
decir, se reduce la complejidad en la regresion requerida en los post-filtros.

Los resultados muestran como los sistemas hibridos benefician varias de las voces en todas las
medidas utilizadas. Las mejoras no estdn presentes en algunas de las voces con caracteristicas
particulares. Por ejemplo, en las voces con los valores menores de f;, en los cuales el filtro
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Wiener, ademds de eliminar el componente de ruido, distorsiona los MFCC en mayor medida
que las otras voces.

Este enfoque hibrido propuesto puede abrir nuevas posibilidades para mejorar voces artificiales,
combinando multiples etapas o seleccionando los mejores pardmetros de cada una.



POST-FILTROS DISCRIMINATIVOS

En este capitulo se plantea la tercera propuesta de utilizacion de post-filtros miiltiples para me-
jorar los resultados de la sintesis de voz basada en HMM, aplicdndolos de forma discriminativa
a segmentos sonoros y no sonoros del habla sintetizada.

Indice
8.1. Imtroduccion . . ... . ...ttt i ittt ittt 106
8.2. Transformacion de distribucionesde HMM . . . . ... ... ... ...... 107
8.3. Procedimiento experimental . ... ... ... ... 00t 110
8.3.1. Descripciéndelosdatos . . . . . ... ... L oL 110
8.3.2. Evaluacién subjetiva . . . . . .. ... Lo 111
8.3.3. Evaluaciénobjetiva . . . . . . . . .. ... 111
84. Resultadosydiscusion . . . . . v v v v v v v v ittt v vttt 111

8.5. Resumende contribuciones . . . . . . . . ¢t i i i v i i b bt e e e 115




80 6. Post-filtros discriminativos

Introduccién

En este capitulo se propone una extension a la aplicacion de los post-filtros basados en LSTM
presentados en el Capitulo 4, hacia un enfoque discriminativo. Previamente se realizé un proceso
de aprendizaje con una coleccién de distintas arquitecturas LSTM, para aprender el problema
de regresion entre habla natural y sintetizada.

Este proceso de aprendizaje se llevo a cabo sobre las frases completas, pretendiendo estimar con
una Unica red la funcién que permita mejorar subconjuntos de pardmetros del habla ( f;, energia
o MFCC). En el presente capitulo, la propuesta es diferenciar aquellos segmentos de las frases
que corresponden a la generacion de fonemas sonoros (con fy > 0) y no sonoros (con fy = 0).

El realizar esta diferenciacion constituye un refinamiento del procedimiento, ya que se cuenta
con una separacion de sonidos de acuerdo con su naturaleza, y de forma independiente se pueden
atacar los problemas que afectan a cada uno. La intencién es comparar este procedimiento
discriminativo con la aplicacion de los post-filtros en toda la frase realizados en el Capitulo 4.

Sistema propuesto

Para solventar los problemas de calidad propios de la generacion de voces artificiales a partir de
HMM, los post-filtros presentados en los capitulos 4 y 5 constituyen un aporte para la obtencion
de parametros Ry que se asemejen mds a los correspondientes Ry de la voz natural, a partir de
un aprendizaje directo de los datos del habla sintetizada Ry. Estos post-filtros se implementaron
combinando distintos filtros y arquitecturas de redes LSTM para aplicar una funcién de regresion
a todos los fonemas de una frase.

En la presente propuesta, se consideran todos los fonemas presentes en la base de datos, y
se realiza un agrupamiento de éstos en dos conjuntos mutuamente excluyentes, los cuales
corresponden a los fonemas sonoros y no sonoros. A partir de esta separacion, se definen y
entrenan post-filtros para dos procesos de regresion separados, con funciones f5; y f2;, las cuales
deben mapear las caracteristicas del grupo correspondiente de fonemas artificiales hacia los
naturales.

El proceso se ilustra en la Figura 6.1, en la cual, en un primer nivel, los post-filtros aproximan
una Unica funcién de regresion fi; para mapear los pardmetros (ya sea energia, fy, o MFCC) de
todos los fonemas sintetizados hacia los naturales. En el enfoque discriminativo, dos funciones
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independientes, f>; y f» se utilizan para mapear los pardmetros del conjunto 1 del habla
sintetizada hacia el conjunto 1 del habla natural, y de forma semejante con el conjunto 2.

Ju

Simple

Discriminativo,

Fonemas de habla sintetizada Fonemas de habla natural

Figura 6.1: Ilustracion del proceso de agrupamiento y aplicacién discriminativa de funciones de regresion
entre parametros de habla sintetizada y natural.

El proceso de agrupamiento y regresion con el cual se entrena cada conjunto y sus correspon-
dientes post-filtros, se aplica finalmente a un conjunto de frases de prueba, para determinar
la mejora lograda con el proceso discriminativo en comparacion con el proceso regular, en
términos de medidas objetivas y subjetivas.

Para el proceso de regresion, tal como se ha realizado a lo largo de la tesis, se utilizardn
autoencoders y memorias auto-asociativas con unidades LSTM, de acuerdo con los parametros
que se deseen mejorar. Cada conjunto de estas redes se aplicara de acuerdo con la naturaleza
de los pardmetros en cada frase. En la Figura 6.2 se observa como se puede establecer una
diferencia entre las perturbaciones de los pardmetros del habla dependiendo de los sonidos que
se estdn produciendo, distinguiendo entre sonoros (como las vocales, la <m>, <n>, <I>) y no
sonoros (como la <p>, <t>, <s>). Luego de entrenar las redes especificas para cada una de
estas regiones, el mapeo se realiza aplicando la red correspondiente a cada una de las regiones
de la frase, como se muestra en la Figura 6.2.

En este capitulo se utilizardn nuevamente frases de habla natural y sintetizada que se encuentran
alineadas ventana a ventana, de manera que se puede establecer una correspondencia entre cada
vector de pardmetros extraido en cada una, ya sea que corresponda a una regién sonora o no
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(a) Representacion grafica de una variedad diferenciable cerca de la cual se encuentran los puntos
x. Se hace diferencia de las regiones sonoras y no sonoras.
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(b) El autoencoder aprende un mapeo de los puntos de habla artificial hacia la variedad diferencia-
ble. Este mapeo es discriminativo pues se estima de acuerdo con la region del habla.

Figura 6.2: Representacion gréfica del proceso de post-filtro discriminativo. ¥ es la version distorsionada
del pardmetro x y 6 lo correspondiente a la red LSTM para regién sonora o no sonora.
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sonora. Dada cada una de estas ventanas, se extrae un vector que contiene un coeficiente para fj,
un coeficiente para energia y 39 coeficientes MFCC, utilizando el sistema Ahocoder.

Después de la parametrizacion, se separan los vectores tanto del habla natural como sintetizada
en sonoros (con valores de f; > 0) y no sonoros (con valores de f = 0), a partir de la estimacién
de este parametro realizada con el sistema Ahocoder. Para cada uno de estos conjuntos, se
entrenan las colecciones de redes LSTM para mejorar los pardmetros de forma independiente.

En cada una de las regiones definidas aplicamos tres tipos de post-filtros:

= LSTM-1 Discriminativo: Las entradas de la red LSTM, con arquitectura de autoencoder
consistirdn en los pardmetros MFCC de la version sintetizada, distinguiendo entre sonora
y no sonora, mientras que las salidas seran los correspondientes MFCC del habla natural.
El coeficiente de energia y el de f; se tomardn sin cambios de los generados con HTS. El
procedimiento de entrenamiento se muestra en el Algoritmo 5.

» LSTM-2 Discriminativo: Considera un autoencoder entrenado con las condiciones descri-
tas en LSTM-1, pero adicionalmente incluye dos memorias auto-asociativa para mejorar
el pardmetro de energia proveniente de la voz HTS, una para la parte sonora y otra para la
parte no sonora. El proceso de entrenamiento se muestra en el Algoritmo 6.

= LSTM-3: Incluye una memoria auto-asociativa adicional a las indicadas en LSTM-2, la
cual se entrena y opera de forma semejante para el pardmetro fy. Se destaca que no es
necesario realizar ningtin procedimiento adicional para el coeficiente f; en las regiones
no sonoras, pues permanece con su valor fy = 0. El proceso de entrenamiento se muestra
en el Algoritmo 7.
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Algoritmo 5 Entrenamiento de post-filtros discriminativos LSTM para mejorar el coeficiente
energia en las frases de HTS
Entrada: n: Frases de habla natural
Entrada: r: frases de habla HTS (alineadas)
Entrada: L: red inicializada
Entrada: N: nimero de iteraciones
Entrada: K: nimero de ventanas
Salida: L, : Red entrenada para mejorar pardmetro MFCC en segmentos sonoros
Salida: L,.,: Red entrenada para mejorar pardmetro MFCC en segmentos no sonoros
mientras iteracion < N hacer
mientras ventana < K hacer
extraer caracteristicas: M;: 39 MFCC de n'y M,: 39 MFCC de r
// propagar 39 MFCC de segmentos sonoros r de la entrada hacia la salida de L (ecuacio-
nes 2.8 a2.16) //
si fo > 0 entonces
calcular f; (M)
calcular error: E(f.(M>), My)
si error < error minimo entonces
ajustar pesos de L (ecuaciones 2.17 a 2.22)
Ly, < L
fin si
fin si
si fo = 0 entonces
calcular f; (M)
calcular error: E(f7.(M>), My)
si error < error minimo entonces
ajustar pesos de L (ecuaciones 2.17 a 2.22)
Laez — L
fin si
fin si
fin mientras
fin mientras
devolver L, , L,
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Algoritmo 6 Entrenamiento de post-filtros discriminativos LSTM para mejorar el coeficiente
energia en las frases de HTS
Entrada: n: Frases de habla natural
Entrada: r: frases de habla HTS (alineadas)
Entrada: L: red inicializada
Entrada: N: nimero de iteraciones
Entrada: K: ndmero de ventanas
Salida: L,ﬁmaz: Red entrenada para mejorar pardmetro de energia en segmentos sonoros
Salida: L,Zmaz: Red entrenada para mejorar pardmetro de energia en segmentos no sonoros
mientras iteracion < N hacer
mientras ventana < K hacer
extraer caracteristicas: M,: 39 MFCC y energia de n'y M,: 39 MFCC de n y energia de r

// propagar 39 MFCC y energia de segmentos sonoros r de la entrada hacia la salida de
L (ecuaciones 2.8 a 2.16) //
si fy > 0 entonces
calcular f; (M)
calcular error: E(f.(M;), My)
si error < error minimo entonces
ajustar pesos de L (ecuaciones 2.17 a 2.22)
L}I’laa2 A L
fin si
fin si
si fo = 0 entonces
calcular f; (M)
calcular error: E(fL(M;), My)
si error < error minimo entonces
ajustar pesos de L (ecuaciones 2.17 a 2.22)
L%Vldllz — L
fin si
fin si
fin mientras
fin mientras

devolver L' 12

'maay > ~maay
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Algoritmo 7 Entrenamiento de post-filtros discriminativos LSTM para mejorar el coeficiente f;
en las frases de HTS
Entrada: n: Frases de habla natural
Entrada: r: frases de habla HTS (alineadas)
Entrada: L: red inicializada
Entrada: N: nimero de iteraciones
Entrada: K: nimero de ventanas
Salida: L, : Red entrenada para mejorar pardmetro f,
mientras iteracién < N hacer
mientras ventana < K hacer
extraer caracteristicas: M;: 39 MFCCy fodeny M,: 39 MFCCdeny fyder
// propagar 39 MFCC y f, de segmentos sonoros r de la entrada hacia la salida de L
(ecuaciones 2.8 a 2.16) //
si fo > 0 entonces
calcular f; (M)
calcular error: E(f.(M;), My)
si error < error minimo entonces
ajustar pesos de L (ecuaciones 2.17 a 2.22)

Lrlnaal — L
fin si
fin si
si fo = 0 entonces
fo=0
fin si

fin mientras
fin mientras
devolver L!

‘maa
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Habla
mejorada
Reconstruccién
fo mejorado 4 T 1 ] ] Energia mejorada
39 MFCC
mejorados Energia mejorada
|
Memoria auto- Memoria auto- Mem(_)rig auto-
asociativa 1 asociativa 2 asociativa 3
A * * | 4* A
39 MFCC
mejorados
fo=0
fo Autoencoder 1 energfa Autoencoder 2 energia
A A
39 MFCC 39 MFCC

fo, energia, MFCC

Extraccién de parametros :

A

Segmentos sonoros

Extraccién de pardmetros :

fo, energia, MFCC

|

Sonoro/No sonoro
Etiquetado

!

Habla HTS - m

Figura 6.3: Sistema propuesto para aplicar post-filtros discriminativos a voces HTS

Segmentos 110 SONOros

Cada conjunto de post-filtros aproxima la funcién de regresion de la region particular de la frase.

La intencion de discriminar los segmentos es permitir una mejora en la sefial con respecto al

enfoque presentado en los capitulos precedentes, ya que la red modelard més especificamente

la regresion requerida en sonidos que tienen naturaleza distinta. La Figura 6.3 esquematiza el
sistema propuesto para el caso en que se mejoran los tres tipos de pardmetros.

Una parte del proceso necesaria para poder reconstruir adecuadamente la forma de onda de
habla mejorada, es el etiquetado de cada ventana con un nimero de secuencia, el cual se
realiza de forma previa a la aplicacion de los post-filtros. Con este etiquetado es posible

reordenar los pardmetros al finalizar el proceso, ya que se reciben de forma independiente

aquellos que corresponden a regiones sonoras y no sonoras. En el Algoritmo 8 se describe este

procedimiento.
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Las bases de datos y la extraccion de caracteristicas utilizadas en este capitulo son semejantes
a las descritas en las secciones 4.3 y 4.3.2. Por su parte, la cantidad de datos utilizados para
entrenamiento, validacidn y prueba coinciden con los mostrados en la Tabla 4.1. En cuanto
a la arquitectura de los autoencoders y los memorias auto-asociativas, las caracteristicas se
conservaron segun lo presentado en la Seccién 5.3.

Algoritmo 8 Mejora de frases HTS con los post-filtros de fj, energia y MFCC

Entrada: n: Frases de habla natural

Entrada: r: Frases de habla HTS (alineadas)

Entrada: L,,, L,,: autoencoders LSTM entrenados para 39 MFCC sonoros y no sonoros
Entrada: L! ,: memoria auto-asociativas entrenada para fy de segmentos sonoros.

maa
Entrada: L), , L, : memorias auto-asociativas entrenada para energia de segmentos sonoros
y NO SONOros.
Salida: Onda procesada con post-filtros
mientras exista frase hacer
extraer caracteristicas: f, e: energia, g: 39 MFCC de r
numerar vectores
// predecir pardmetros sonoros //

si fo > 0 entonces
Py = fr.,(8)

P}O = fl}maal (‘ﬁ), P;)
P; = fl}maaz (e)
fin si

// predecir pardmetros no sonoros //
si fo = 0 entonces
Py = f1.,(8)

P}S =0
n?v 2
Pe = fLmaaz (e)
fin si

fin mientras

// Unir y ordenar vectores de acuerdo con numeracion //

Reconstruir habla con Py, Py, P, // (fo mejorada, energia mejorada, 39 MFCC mejorados) //
devolver Onda de habla reconstruida

Resultados y discusion

Las medidas utilizadas para evaluar los resultados coinciden con las utilizadas en la Seccién
5.3.1, y se afiade una evaluacion subjetiva de percepcion de naturalidad.
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Para la presentacion de los resultados y su andlisis, se utilizard la siguiente nomenclatura:

= HTS: La voz sintetizada producida con el sistema HTS, basada en HMM

= LSTM-1: Sistema de un solo autoencoder LSTM para mejorar los MFCC del habla
generada con HTS

s L.STM-2: Coleccién de un autoencoder LSTM para mejorar los MFCC y una memoria
auto-asociativa para mejorar el parametro de energia del habla generada con HTS

= LSTM-3: Coleccién de un autoencoder LSTM para mejorar los MFCC y dos memorias
auto-asociativas par mejorar de forma individual el pardmetro de energia y de f;, del habla
generada con HTS

= LSTM-1 Discriminativo: Sistema de dos autoencoders LSTM para mejorar de forma
independiente los coeficientes MFCC de los segmentos sonoros y no sonoros del habla
generada con HTS

= LSTM-2 Discriminativo: Coleccion de dos autoencoders LSTM para mejorar los MFCC
y dos memorias auto-asociativas para mejorar el pardimetro de energia del habla generada
con HTS, de forma independiente en ambos casos para los segmentos sonoros y no
SONoros

= L.STM-3 Discriminativo: Semejante al anterior, con una memoria auto-asociativa adicional
para la mejora de los segmentos sonoros del habla generada con HTS

6.3.1| Medidas objetivas

Los resultados para la medida WSS se muestran en la Tabla 6.1. Se puede observar como en cua-
tro de las cinco voces, los mejores resultados se obtuvieron con los post-filtros discriminativos,
mientras que en el caso restante (la voz BDL), el resultado de los tres post-filtros discriminativos
no difieren significativamente del mejor.

Se destaca también en estos resultados, que para la medida WSS, el post-filtro Discriminativo
LSTM-3 para la voz SLT tiene el mejor resultado, y ninguno de los otros casos tiene resultados
semejantes. Esto indica que en esta ocasion la mejora del pardmetro f;, el cual se realiza
exclusivamente en segmentos que cumplen f, > 0, es un aporte significativo a la mejora de este
parametro.

Resultados semejantes a los anteriores se obtuvieron para la medida PESQ, como se muestra en
la Tabla 6.2, donde los post-filtros discriminativos obtuvieron los mejores resultados o resultados
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Tabla 6.1: Resultados de la medida WSS para los sistemas discriminativos propuestos. Los valores
menores representan mejores resultados. * indica el mejor. En negrita las medidas que no difieren
significativamente del mejor.
Simple Discriminativo

Voz HTS LSTM-1 LSTM-2 LSTM-3 LSTM-1 LSTM-2 LSTM-3

SLT 46.30 42.78 43.21 69.54 42.18 41.97 33.84*

RMS 38.30 32.39 32.54 38.62 30.76* 31.39 31.45

JMK 35.26 31.69 31.45 35.65 30.50* 31.18 32.10

CLB 37.20 34.96 34.94 36.92 32.55 32.23% 36.61

BDL 41.71 37.20 37.09* 41.59 37.82 37.60 38.72

que no difieren del mejor en todos los casos. Para la voz SLT, el post-filtro discriminativo LSTM-
3 obtuvo el mejor resultado, por encima de todos los demads sistemas.

Tabla 6.2: Resultados de la medida PESQ para los sistemas propuestos. Los valores mayores representan
mejores resultados. * indica el mejor. En negrita las medidas que no difieren significativamente del mejor.

Simple Discriminativo
Voz HTS LSTM-1 LSTM-2 LSTM-3 LSTM-1 LSTM-2 LSTM-3
SLT 1.0 1.0 1.0 0.6 1.0 1.0 1.3%
RMS 1.5 1.6* 1.5 14 1.6* 14 14
JMK 1.3 1.4% 1.4% 1.2 1.3 1.2 1.2
CLB 1.3 1.2% 1.2* 1.1 1.2* 1.1 1.0
BDL 1.4 1.4* 1.4* 1.1 1.4* 1.4* 1.3

Los resultados para la medida SegSNR¢ se muestran en la Tabla 6.3, donde nuevamente para tres
de las cinco voces los resultados obtenidos con los post-filtros discriminativos son los mejores,
mientras que para los dos casos restantes (RMS y BDL) los resultados no difieren del mejor.

Tabla 6.3: Resultados de la medida SegSNR¢ para los sistemas propuestos. Los valores menores repre-
sentan mejores resultados. * indica el mejor. En negrita las medidas que no difieren significativamente
del mejor.

Simple Discriminativo
Voz HTS LSTM-1 LSTM-2 LSTM-3 LSTM-1 LSTM-2 LSTM-3
SLT 0.5 1.2 1.7 0.3 1.5 1.8 2.8%
RMS 1.4 24 2.5% 1.4 2.2 2.0 1.8
JMK 1.7 1.9 1.1 0.8 2.0 2.1% 2.0
CLB 24 2.7 22 24 3.4% 3.1 2.8

BDL 0.5 14 1.5% 0.7 1.3 1.3 1.2




6.3. Resultados y discusion 91

En los anteriores resultados es claro que los post-filtros discriminativos tienen los mejores
resultados para la gran mayoria de los casos y las medidas objetivas, mientras que para el resto,
los resultados no difieren significativamente del mejor, lo cual muestra los beneficios de aplicar
el sistema discriminativo, en comparacion con el enfoque no discriminativo. En particular, se
destaca como, a diferencia de los post-filtros no discriminativos, la mejora en el pardmetro f
con el caso LSTM-3 se encuentra entre los mejores resultados en este capitulo. Esto se puede
explicar por el hecho de que el mapeo entre este pardmetro de la voz HTS y la natural se realiza
entre valores positivos, en lugar de segmentos sonoros y no sonoros como en lo presentado en
los capitulos anteriores.

En la Figura 6.4 se ilustran los resultados de la Media de la diferencia absoluta para los MFCC
de los post-filtros discriminativos y los simples. Ambos se comparan con los MFCC de la voz
HTS.

Esta comparacion se realiza para el sistema LSTM-1 y el sistema LSTM-1 discriminativo, ya
que ambos son entrenados para mejorar exclusivamente los coeficientes MFCC. Para el caso
de la voz SLT, el post-filtro discriminativo realiza una mejora en 20 de los 39 coeficientes con
respecto al no discriminativo es decir 51.3 % de los casos. Mejoras similares o mayores se
obtuvieron con las otras voces. La mds notoria se presenta en la voz JMK, donde 29 de los 39
coeficientes MFCC han sido mejor aproximados por el post-filtro discriminativo que con el
simple, es decir, un 75.4 %. Este caso, en donde las mejoras se comparan con los post-filtros
simples en lugar de la voz HTS, y se puede comprobar como se presentan mejoras en todos los
casos, es una muestra de los beneficios del enfoque propuesto en el presente capitulo.

6.3.2| Mejora estadisticamente significativa del habla sintetizada

En esta seccion se presenta un analisis estadistico enfocado a determinar en cuédles de los casos
presentados la mejora es estadisticamente significativa con respecto a las medidas de la voz
HTS. La razon de realizar este analisis es el hecho de que algunos de los sistemas propuestos
pueden obtener un mejor resultado entre los post-filtros, pero atn asi no mejorar los valores de
la voz sintetizada.

Para el analisis estadistico se aplic6 la Prueba HSD de Tukey, la cual realiza comparaciones
entre pares de grupos de datos, tomando como referencia los del habla HTS. En las tablas 6.4
a 6.6 se reportan los resultados de esta prueba.

En la Tabla 6.4, la prueba estadistica muestra la capacidad de los post-filtros discriminativos
para mejorar la medida WSS en la voz HTS en mas casos que los sistemas no-discriminativos.
El caso més destacado con respecto a los post-filtros de los capitulos 5 y 6 se encuentra en el
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Figura 6.4: Comparacion de la medida de diferencias absolutas para los coeficientes MFCC entre los

distintos algoritmos y la voz natural.
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post-filtro discriminativo LSTM-3, lo cual significa que este sistema tiene una capacidad mucho
mayor para la mejora en el pardmetro fj.

Tabla 6.4: Resultados de la medida WSS. v indica una mejora estadisticamente significativa con respecto
alavoz HTS. “ns” indica un valor que no difiere significativamente del obtenido por la voz HTS, mientras
que los espacios en blanco representan que no hubo beneficio con la aplicacién de los post-filtros.

Simple Discriminativo
Voz LSTM-1 LSTM-2 LSTM-3 LSTM-1 LSTM-2 LSTM-3
SLT ns ns ns ns v
RMS v v vV v v
JMK v v vV v v
CLB ns ns ns Vv v ns
BDL V V ns Vv Vv ns

Los resultados de la medida PESQ se muestran en la Tabla 6.5. El post-filtro discriminativo
LSTM-1 obtuvo una mejora no significativa, de forma semejante a los no discriminativos LSTM-
1 y LSTM-2. Dos resultados se destacan de esta tabla: ninguno de los post-filtros analizados
mejoraron la medida de PESQ en la voz CBL, y el post-filtro discriminativo LSTM-3 fue el
unico que obtuvo una mejora significativa en una de las voces (SLT), lo cual refuerza el hecho
de que se obtuvo un beneficio considerable con la mejora lograda en el pardmetro f;.

Tabla 6.5: Resultados de la medida PESQ. v indica una mejora estadisticamente significativa con
respecto a la voz HTS. “ns” indica un valor que no difiere significativamente del obtenido por la voz
HTS, mientras que los espacios en blanco representan que no hubo beneficio con la aplicacién de los
post-filtros.

Simple Discriminativo
Voz LSTM-1 LSTM-2 LSTM-3 LSTM-1 LSTM-2 LSTM-3
SLT ns ns ns ns Vv
RMS ns ns ns
JMK ns ns ns
CLB
BDL ns ns ns ns

La mejora estadisticamente significativa del pardmetro SegSNR; presenta resultados similares
que la medida WSS, como se muestra en la Tabla 6.6. Los post-filtros discriminativos mejo-
raron de forma significativa o sin diferencia considerable en mas casos que los post-filtros no
discriminativos.
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Tabla 6.6: Resultados de la medida SegSNR¢. v indica una mejora estadisticamente significativa con
respecto a la voz HTS. “ns” indica un valor que no difiere significativamente del obtenido por la voz
HTS, mientras que los espacios en blanco representan que no hubo beneficio con la aplicacién de los
post-filtros.

Simple Discriminativo
Voz LSTM-1 LSTM-2 LSTM-3 LSTM-1 LSTM-2 LSTM-3
SLT ns Vv Vv Vv Vv
RMS v v ns ns v ns
JMK ns ns ns ns
CLB ns ns v vV ns
BDL V v ns ns ns ns

6.3.3| Evaluacion subjetiva

Los resultados de la propuesta realizada en este capitulo fueron sometidos a una evaluacion
subjetiva, con la finalidad de medir el impacto en la percepcion de la voz en escuchas humanos.
Para esto, se seleccionaron veinte frases, seleccionadas al azar del conjunto de prueba en las
cinco voces analizadas. En la evaluacién subjetiva participaron sesenta personas, para las cuales
se disefié una prueba en linea donde se presentaron las frases de habla generada con HTS,
procesada con el post-filtro simple y con el post-filtro discriminativo.

Todos los participantes son nativos de los Estados Unidos de América, tanto hombres como
mujeres, con edades entre los veinte y los cincuenta afios de edad. A cada participante se le
pidio6 seleccionar la voz que representara la mejor calidad en términos de naturalidad.

Los resultados de preferencia se muestran en la Figura 6.5. Se observa cémo en todos los
casos las voces procesadas con los post-filtros discriminativos fueron seleccionadas como mas
naturales que las producidas con el sistema HTS y las procesadas con los post-filtros simples.
Las diferencias mas notorias se encuentran en las voces RMS y BDL.

m Resumen de contribuciones

En este capitulo se introdujo la idea de aplicar de forma discriminativa los post-filtros para
la mejora del habla generada con el sistema HTS. De esta manera, se defini6 la division mas
general en los segmentos del habla, lo cual corresponde a regiones sonoras y no sonoras. Se
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Figura 6.5: Porcentaje de preferencia para las voces generadas con HTS y los post-filtros discriminativos
y no discriminativos.

realiz6 una extensa comparacion utilizando cinco voces, tanto masculinas como femeninas,
en bases de datos de idioma inglés. Para efectos de evaluar los resultados de forma objetiva
se utilizaron tres conocidas medidas previamente consideradas en distintas publicaciones de
mejora de sefales, y en los capitulos precedentes de esta tesis, asi como la media de la distancia
absoluta entre los coeficientes MFCC de los distintos sistemas propuestos y el habla natural.

Para las medidas objetivas se realizaron pruebas estadisticas para determinar no solamente cual
es la mejor, sino cudndo la mejoria con respecto a la voz generada con HTS es significativa. Uno
de los resultados mas importantes de la aplicacién en forma discriminativa de los post-filtros
es la mejora lograda con los sistemas LSTM-3, los cuales realizan un mapeo solamente entre
regiones que contienen fy. Por esta razon tienen mejores posibilidades de acercar el contorno de
Jo de las frases sintetizadas hacia los valores del habla natural, en comparacién con los sistemas
no discriminativos.

La principal motivacion para realizar el proceso de separacion de acuerdo con las regiones
sonoras y no sonoras de las frases para el entrenamiento y posteriormente el conjunto de prueba,
radica en que la compleja relacion que existe entre el habla de HTS y la natural se puede
modelar mejor a partir de grupos semejantes de pardmetros, en lugar de las frases completas.
Los resultados de todas las medidas objetivas muestran los beneficios de aplicar los post-filtros
de esta manera, en lugar de los enfoques que se han aplicado hasta el momento. La mejora
también es notoria en la evaluacion subjetiva realizada, con escuchas humanos que determinaron
su preferencia de acuerdo con la naturalidad de los resultados en las cinco voces.
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INTRODUCCION A LA SEGUNDA PARTE

En este capitulo se introducen las aplicaciones en las cuales los sistemas propuestos para
mejorar la sintesis de voz han dado buenos resultados. Estas dreas son el mejoramiento de
sefiales con ruido, y la aplicacion de mapeos entre HMM para realizar cambio de acento en

voces.
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Introduccién

En los capitulos precedentes se introdujo la idea de utilizar colecciones de post-filtros para
mejorar los resultados de la sintesis de voz basada en Modelos Ocultos de Markov (Hidden
Markov Models, HMM). La idea de mapear parametros entre voces de distinta naturaleza o
calidad ha sido previamente explorada en dos d&mbitos:

= La sintesis de voz por adaptacion: Se realiza a partir del mapeo de una voz bien entrenada
(con suficientes datos) hacia una voz mal entrenada (con pocos datos), de manera que se
mejora la calidad de la segunda.

= [a mejora de sefiales de voz con ruido: El mapeo se realiza a partir de un conjunto de
entrenamiento donde se encuentran frases de habla con ruido y frases de habla limpia, con
la intencidn de que algoritmos (como las redes neuronales profundas) aprendan el mapeo
entre ambas. De esta manera se les dota de la capacidad para eliminar niveles de ruido en
nuevas frases.

En las siguientes secciones se describen estas dos aplicaciones.

gA Adaptacion de HMM

En la sintesis de voz basada en la adaptacion de HMM, se crea en primer lugar una voz promedio
a partir de los pardmetros de varios hablantes (incluyendo distintos géneros), con el objetivo de
que esta voz contenga suficiente informacion y sea factible su transformacion hacia otra voz
deseada. En una segunda etapa, estos modelos se adaptan, mediante transformaciones lineales,
para asemejarse a los de la voz objetivo, de la cual usualmente se tienen menos datos (como unos
pocos minutos en comparacion con varias horas de grabaciones para los modelos promedio).
Cuando la voz promedio estd en el mismo idioma que la voz objetivo, este procedimiento recibe
el nombre de adaptacidn intra-lenguaje.

En la Figura 7.1 se ilustra este proceso, en el cual los pardmetros de los HMM de la voz promedio
(especialmente las distribuciones de probabilidad para las emisiones de simbolos) se ajustan
para asemejarse a las distribuciones de la voz objetivo.

En el proceso de adaptacion, los vectores de medias y matrices de covarianza de las distribuciones
de probabilidad en los estados de los HMM, se transforman para coincidir (idealmente) con los
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Modelos de voz promedio

Modelos de voz objetivo

Figura 7.1: Ilustracién del proceso de adaptacién mediante un conjunto de transformaciones lineales M

del hablante objetivo. Para realizarlo, una transformacion lineal se puede utilizar, por ejemplo
la Regresion lineal de maxima probabilidad (Maximum Likelihood Linear Regression, MLLR)
para distribuciones gaussianas:

i = ki + Exs (7.1)

o la Regresion lineal de maxima probabilidad restringida (Constrained Maximum Likelihood
Linear Regression, CMLLR) que considera media y covarianza:

M = epi + &k (7.2)

Y = GZiers (7.3)

donde y; es el vector de medias, {; es la matriz de transformacién lineal, ¥; es la matriz de
covarianza, y € el vector bias. Un drbol de regresion se genera en el proceso, basado en las
similaridades de las distribuciones gaussianas, para compartir la misma transformacién entre
ellas.

Este técnica de adaptacion surgié para mejorar el proceso de reconocimiento de habla [70][71],
considerando que si se tiene un conjunto de HMM entrenados adecuadamente para reconocer
el habla de un individuo, con transformaciones lineales podrian modificarse para reconocer
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adecuadamente un nuevo hablante. Posteriormente, la idea de transformar las distribuciones se
llevé a la sintesis de voz con la finalidad de modificar una voz a partir de otra de referencia.

Mais recientemente, la idea de utilizar la adaptacion en el reconocimiento de voz ha sido
propuesta para mejorar la tasa de reconocimiento ante cambios de acento [72]. Este tipo de
transformacion, en sintesis, ha probado su capacidad de cambiar las caracteristicas prosddicas
del habla [73].

En nuestra propuesta, se explora la transformacion de las distribuciones de los HMM entre una
voz promedio que tiene un determinado acento de castellano, y una voz objetivo con otro acento.
Para esto es necesario explorar las diferencias existentes entre los fonemas de ambos acentos,
y determinar la forma de proceder para la transformacién de los fonemas no coincidentes en
ambos acentos.

Mejora de senales de voz en presencia de ruido

Durante las ultimas décadas se han propuesto una gran cantidad de algoritmos para mejorar el
desempefio de los sistemas modernos de comunicacidn en entornos ruidosos, para una importante
variedad de aplicaciones, por ejemplo:

= Sistemas de reconocimiento de voz: Los sistemas iniciales de reconocimiento de voz han
evolucionado desde el reconocimiento de palabras aisladas en condiciones controladas de
laboratorio, a incorporarse en dispositivos moviles que puedan utilizarse en diversos en-
tornos, aun en condiciones de ruido (tales como lluvia, viento, multitudes, ecos, distancia
al micréfono). Estas condiciones adversas requieren una mejora de la sefial ruidosa para
que pueda ser procesada y reconocida adecuadamente en el dispositivo.

= Redes telefénicas moviles: Semejante al caso anterior, la emision de voz en redes méviles
puede realizarse en diversos entornos, ademads de distorsiones provocadas por la codifica-
cién y transmision de la senal. La mejora de la calidad del habla en el receptor es deseable
para completar la comunicacién de forma adecuada.

= Dispositivos de asistencia: En aquellas personas con dispositivos de asistencia para
escuchar, existe el interés de poder filtrar la sefal de habla y limpiar los posibles ruidos
que la puedan estar afectando, de manera que el dispositivo pueda amplificar la voz que
se desea escuchar y no los ruidos que la acompaifian.

Los algoritmos destinados a mejorar el habla en estas aplicaciones tienen la finalidad de corregir
las caracteristicas de la sefial para incrementar la inteligibilidad y calidad general de las ondas. En
afios recientes se han desarrollado sistemas para este fin que incluyen algoritmos de aprendizaje
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profundo, los cuales surgen al combinar varias capas o etapas de modelos mas simples. En
particular, sistemas que incluyes redes neuronales con memoria a corto y largo plazo (LSTM)
han superado otros sistemas basados en procesamiento digital de sefiales y otros tipos de redes
neuronales.

El método principal utilizado para implementar este tipo de algoritmos es en forma de autoenco-
ders, donde la red es entrenada para realizar el proceso de eliminacién de ruido o distorsiones,
aproximando de esta manera una funcién de regresion. En aplicaciones como reduccién de ruido
para sistemas de reconocimiento de habla, se han implementado sobre una parametrizacion de la
sefial que incluye coeficientes MFCC, ya que los sistemas de reconocimiento tradicionalmente
funcionan con estos parametros. Dado que el funcionamiento de estos sistemas se degrada al
incluirse ruido en la sefal, al mejorar la calidad de los coeficientes con los autoencoders se
puede mejorar la calidad del sistema en términos de tasa de reconocimiento.

En esta segunda parte de la tesis se presentan dos propuestas para mejorar sefiales de voz
degradada con distintos tipos de ruido a diversos niveles. Los tipos de ruido contemplan tanto
aquellos generados de forma artificial, asi como un ruido natural, y niveles que permiten analizar
degradacion desde ligera hasta severa de la sefial de voz.

Las propuestas tienen como propdsito ampliar la manera en que las redes neuronales profundas
han sido aplicadas para mejorar la sefial. En una primera direccién, contemplando todos los
pardmetros de la sefial de voz, no solamente los MFCC, de forma que la sefial ruidosa es
parametrizada, los pardmetros son mejorados por separado con distintos algoritmos, y finalmente
reunidos y el habla re-sintetizada.

El método principal combina dos tipos de arquitectura de redes neuronales: los denoising auto-
encoders (AE), y las memorias auto-asociativas (AAM), ambos implementados con unidades
LSTM. Esta combinacién constituye un enfoque de flujo multiple (multi-stream), aplicado a la
parametrizacion de la sefial de habla. En los siguientes tres capitulos se desarrollan propuestas
para ambas aplicaciones.






MODIFICACION DE ACENTO EN VOCES

En este capitulo se plantea la aplicacion de la técnica de adaptacion de HMM para producir un
cambio de acento entre dos voces en variantes del castellano. Se describe la experimentacion y
evaluacion de la propuesta, con medida objetivas y subjetivas.

Indice
10.1. Introduccion . . . . v v v v v i it e e e e e e e e e e e e e e e e e 152
10.2. Sistema pPropuesto . . . . v v v v i v it e e e e e e e e e e e e e e e e e e 152
10.3. Procedimiento experimental . ... .............. ..., 154
10.4. Resultados ydiscusion . . . . . . . . o v it i i i ittt e e e e 155
10.4.1. Medidas objetivas . . . . . . . . ... 155
10.4.2. Andlisis de significancia estadistica . . . . . . .. .. ... ... .... 157

10.5. Resumen de contribuciones . . . . . . . . ¢ ¢ i i i i i i i e e e e e 161




106 8. Modificacion de acento en voces

Introduccién

En la comunicacion verbal, existe una gran cantidad de aspectos para-lingiiisticos de diversas
categorias, tales como edad, emocion y género, asi como acentos de acuerdo con aspectos
sociales o regionales del hablante [74]. Las variaciones en los acentos estdn definidos por
multiples aspectos en la pronunciacion, cambios de ritmo y variaciones de tono [75] [76].

Una de las caracteristicas mds prominentes de la sintesis de voz basada en Modelos Ocultos
de Markov (HMM) es su capacidad para cambiar las caracteristicas del habla generada. Esto
es posible al modificar los parametros de los HMM, por ejemplo, con la técnica de adaptacién
presentada en [77]. En ésta, se pueden obtener voces de calidad a partir de una cantidad pequefia
de datos, gracias a la transformacion de modelos adecuadamente ajustados para una voz en
particular, de manera que se asemejen a los de la voz de la cual se cuenta con pocos datos.

Esta manera de entrenar y transformar los HMM ha sido utilizada en diversas publicaciones, cuyo
fin ha sido acercarse a la conversion de voces entre distintos idiomas [78][79][80][81][82][83].
En este caso, una voz que ha sido parametrizada y para la cual se cuenta con un conjunto de
HMM, se utiliza como referencia para transformar los HMM de un idioma distinto, de manera
que lo dicho en un idioma puede expresarse en uno nuevo conservando las caracteristicas del
hablante del primero.

Para algunas aplicaciones de sintesis de voz, incluyendo la conversion voz a voz, el acento del
lenguaje objetivo puede ser importante, por ejemplo, cuando se realiza doblaje de peliculas para
distintas regiones donde se habla castellano, para representar mejor la forma de hablar de cada
region. Se han estudiado caracteristicas como las diferencias a nivel fonético y de contorno de f;
entre castellano europeo y latinoamericano [84]. Idealmente, un sistema que realice conversion
voz a voz de un lenguaje a otro que preserve las caracteristicas del hablante, debe tomar en
cuenta el acento del escucha en el otro extremo de la comunicacion.

En este capitulo se explora la técnica de adaptacion de HMM para cambiar el acento de voces
grabadas en castellano de Europa hacia el acento mexicano y viceversa, analizando en primer
lugar las diferencias fonéticas entre ambos acentos e introduciendo transformaciones lineales
para completar aquellos sonidos inexistentes en el acento original, o su modificacién en el
acento objetivo.
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WA Transformacion de distribuciones de HMM

Para realizar el proceso de adaptacion entre diferentes lenguajes para producir sintesis de voz,
la primera propuesta de mapeo entre los estados de los HMM se propuso en [77]. En ésta, la
adaptacion se realiza al introducir una voz objetivo que estd en un lenguaje distinto al de la voz
promedio [85][80]. Al establecer reglas para las transformaciones lineales M entre los lenguajes
L1y L2, estas transformaciones pueden relacionar los dos diferentes lenguajes.

En el caso de transformacion entre castellano europeo y castellano mexicano, nuestra propuesta
parte de dos bases de datos grabadas para ambos acentos, pronunciadas por distintos hablantes.
Se realiza de esta manera para que la cantidad de datos entre ambas sea igual, ademds de que
la mayoria de los fonemas entre ambos sean coincidentes. Esto significa que la mayoria de los
HMM A tendrdn su equivalente en el otro acento, pero las diferencias deben ser tomadas en
cuenta para el caso en que los fonemas difieran.

El castellano europeo tiene una descripcion de 29 simbolos fonéticos en SAMPA [86]. Tal
como se ha descrito en [87], para los acentos latinoamericanos, incluyendo el mexicano, los
grafemas [j] y [g] seguidos de [e] o [i] se transcriben fonéticamente como /h/, mientras que para
el castellano europeo, como [x]. Las otras dos diferencias significativas se encuentran en los
grafemas [s] y [z], los cuales son trascritos fonéticamente para el castellano europeo como /s/ y
[T/, respectivamente. En castellano mexicano, todos los casos de [s], [z] y [c] seguida de [e] o
[1] se transcribe como /s/.

Para realizar el proceso de modificacion de acento con la sintesis HMM basada en adaptacion,
sean S;, y S, las distribuciones de los estados de los HMM en el acento promedio y el objetivo,
respectivamente. Como se menciond previamente, la mayoria de las distribuciones tendrdn un
equivalente en el otro acento. La propuesta es realizar el mapeo entre un acento Al y el otro A2
a partir de las siguientes reglas:

= De castellano europeo a mexicano: El proceso de adaptacion establece reglas de mapeo
entre S;, hacia S,,;:

Md . Md(Sm) = Sout- (81)

En este caso, la frase a sintetizar requiere la transcripcion fonética del castellano mexi-
cano. Como éste tiene una cantidad mayor de fonemas, se hace necesario sustituir las
transcripciones fonéticas de las frases que contienen los sonidos /T/y /s/ por /s/ en todos
los datos. De esta manera, el mapeo ignora las distribuciones gaussianas que describen los
sonidos inexistentes en el acento mexicano. Las nuevas distribuciones gaussianas para los
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fonemas se crean con el mapeo desde el castellano europeo promedio. En la Figura 8.1 se
ilustra el proceso de mapeo entre el castellano europeo al mexicano.

Modelos nuevos

Modelos de voz promedio Modelos de voz objetivo

(CS) (MS)

Figura 8.1: Mapeo de distribuciones del acento castellano europeo (CS) al acento mexicano (MS)

= De acento mexicano a castellano europeo: El proceso de adaptacion establece reglas de
mapeo entre distribuciones en S,,,. Todos las distribuciones en S;, serdn transformadas
en S,,,. En este caso, la frase a sintetizar requiere la transcripcion fonética del castellano
europeo. Las nuevas distribuciones de los fonemas se crean mediante el mapeo desde la
voz promedio. En la Figura 8.2 se ilustra este proceso.

El numero de transformaciones requeridas para el proceso de adaptacion se estiman directamente
a partir de la cantidad de datos disponible. Si solamente se cuenta con una base de datos de
pocas frases, una transformacién global se aplica a todas las distribuciones. El procedimiento
general se describe en el Algoritmo 9.



8.2. Transformacion de distribuciones de HMM 109

Modelos
ignorados
(enmascarados)

Funcio

Modelos de voz promedio Modelos de voz objetivo

(MS) (CS)

Figura 8.2: Mapeo de distribuciones del acento mexicano al castellano europeo

Algoritmo 9 Entrenamiento para realizar cambio de acento
Entrada: A;: Frases de voz en acento 1
Entrada: A, : Frases de voz en acento objetivo
Salida: Cambio de acento de la voz A,
1: mientras Exista frase hacer
extraer caracteristicas
// Crear HMMs de la voz promedio con el acento objetivo, con el sistema HTS //
estimar /11142, ’11242’ LAY
// Crear HMMs de la voz que se desea cambiar de acento, con el sistema HTS //
estimar /liw/lfw v
// agrupar estados HMM para voz A y A, usando arboles //
definir P=1{A; :i€l}
// estimar funciones MLLR entre grupos de estados //
fitP1(A))) = PiAy, ..., fi(P1(A)) = PjA;
11: fin mientras
12: guardar mejor estimacién de funciones MLLR
13: devolver conjunto de funciones MLLR

R A ol

H
e
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Procedimiento experimental

8.3.1| Descripcion de los datos

Dos actores profesionales de doblaje de nacionalidad mexicana, género masculino y femenino,
realizaron grabaciones de 184 frases en este acento con siete emociones: neutral, enojo, alegria,
miedo, sorpresa, tristeza y disgusto. Estas frases incluyen palabras aisladas asi como frases
afirmativas y exclamativas, se muestra en la Tabla 8.1.

Tabla 8.1: Contenido de las frases de la base de datos, por género y hablante

Numero de frase Contenido
1-100 Frases afirmativas
101-134 Frases interrogativas
135-150 Parrafos
151-160 Digitos
161-184 Palabras aisladas

La seleccion de palabras, frases y parrafos son las mismas disefiadas en [88]. Las grabaciones
se realizaron en un estudio profesional donde todos los aspectos técnicos y condiciones de
grabacidn estuvieron completamente controlados. En condiciones similares fueron realizadas las
grabaciones para las voces masculinas y femeninas en acento castellano europeo del catdlogo
ELRA.

Para crear las voces se utilizaron HMM de cinco estados, con distribuciones de probabilidad
gaussianas estdndar en el sistema HTS. Se utilizaron como pardmetros la frecuencia fundamental
(fo), 39 coeficientes MFCC, asi como sus aproximaciones a primer y segunda derivada, A 'y AA.
Para realizar la transformacion entre distribuciones se utiliz6 el algoritmo CMLLR. Para la voz
que se desea el cambio de se utilizaron ciento treinta y cinco frases, mientras que para la voz de
promedio con el otro acento se utilizaron mas de setecientas frases.

Los arboles de decision y regresion compartieron las mismas preguntas definidas en el proceso,
para lograr un equilibrio entre la calidad obtenida en ambos casos.
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8.3.2| Evaluacion subjetiva

Para evaluar los resultados obtenidos de cambio de acento con el proceso de adaptacion, se
procedi6 a la elaboracién de un sitio web, donde cada frase resultante fue evaluada acorde
con tres opciones: acento castellano europeo, acento mexicano o acento no identificable. La
evaluacion consistié en cuatro frases por cada caso, y se contd para ello con més de treinta
personas. Todas son adultos, con edades entre los 25 y los 55 afios. Los casos considerados
fueron:

= Acento castellano europeo sin adaptacién (CS)
= Acento mexicano sin adaptaciéon (MS)
= Modificacién de acento de mexicano a castellano europeo (MS2CS)

= Modificacion de acento de castellano europeo a mexicano (CS2MS)

Si bien el proceso de evaluacion subjetiva es necesario para determinar el grado de éxito en la
conversion de acento, el realizado para esta capitulo tiene algunas limitaciones. La principal es
que las variables ambientales no fueron controladas, y la seleccion de la muestra no tiene una
correlacion con la poblacion general.

8.3.3| Evaluacion objetiva

Se ha estudiado que los acentos se pueden explicar parcialmente por las diferencias entre las
duraciones de las vocales y la tasa de habla [89]. Para evaluar la modificacién de acento realizada,
el propdsito es determinar la calidad de la conversion, explorando la duracién de cada vocal, la
tasa de habla y cémo los contornos de f, han sido afectados.

m Resultados y discusion

Los resultados de la evaluacion subjetiva de identificacién de acento se muestran en la Figura 8.3.
Se puede observar como la gran mayoria de opiniones identificaron de forma correcta el acento
de la voz en castellano europeo, con un pequefio porcentaje de identificacién incorrecta y
ninguna opinién de acento no identificable. La voz con acento mexicano convertida a acento
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castellano europeo también obtuvo una mayoria de opiniones que la identifican correctamente,
aunque han aparecido algunas opiniones donde el acento no ha sido identificado.

En cuanto al acento mexicano, los resultados son menos contundentes, a pesar de que la voz
convertida de acento castellano europeo a acento mexicano tiene una mayoria de opiniones que
la identifican con el acento buscado. La baja tasa de identificaciones correctas de acento en la
voz mexicana puede deberse a que el resultado de voz artificial tiene menor calidad con respecto

a la voz castellana.
80
60
Respuesta
[l Correcta
- Incorrecta
Sin identificar
20 I
0
Cas

Cas Cas a Mex Mex Mex a Cas
Acento

Porcentaje
E ]

Figura 8.3: Porcentaje de idenficaciones correctas, incorrectas o sin identificar en la evaluacién subjetiva.
Cas: Voz castellana, Mex: Voz mexicana.

Los resultados de las evaluaciones objetivas basadas en duracion de vocales se pueden observar
en la Figura 8.4. En ésta, las diferencias mas importantes se encuentran en la vocal <i>, cuya
duracién en espafiol mexicano tiende a ser menor. La voz mexicana convertida a acento espafol
incrementa su duracién media, aunque los valores han quedado adn por encima de las vocales
espafolas. Un efecto semejante se encuentra en la vocal <u>, con tendencia a mayor rango
de duraciones en el acento espafiol mexicano, por lo que la conversion tiende a incrementar el
rango de duracion de esta vocal al convertir la voz castellana a mexicana, asi como a reducir el
rango de valores en la conversion en el otro sentido.

En cuanto a la tasa de habla, la voz de espaiiol castellano tiene una tasa menor de fonemas por
segundo que la mexicana, como se muestra en la Tabla 8.2. La conversion de acento afecta
positivamente la tasa de habla en el sentido de acercarlo hacia el acento que se desea convertir
(objetivo).

Finalmente, en la Figura 8.5 se muestra como un contorno de f; se modifica de la voz castellana
para hacerla més parecido a la voz mexicana mediante la conversién de acento por adaptacion.
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Todos los contornos de f; tienen la misma escala vertical y se trata de la misma frase pronunciada
en las tres voces.

Estas medidas objetivas coinciden con los resultados objetivos en evidenciar un cambio en las
caracteristicas de las voces con el proceso de adaptacion, el cual las hace asemejarse més a las
caracteristicas de las voces en el acento objetivo. De esta manera se verifica la capacidad del
proceso para realizar cambio de acento entre variantes del castellano.

0.151

o
-
o

Duracion

H

] T -

0.007

Cas2Mex Castilian Mex2Cas Mexican  Cas2ZMex Castilian Mex2Cas Mexican  Cas2Mex Castilian Mex2Cas Mexican

Duracion

Cas2Mex Castilian Mex2Cas Mexican  Cas2Mex Castilian Mex2Cas Mexican

Voz

Figura 8.4: Diagramas de caja de las duraciones de las vocales para los acentos y conversiones realizadas
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Tabla 8.2: Tasa de habla de 100 frases en cada acento y conversiéon. MS: Acento mexicano. CS: Acento
castellano europeo

Voz Razoén de habla

MS 13.44
CS 11.07
MS2CS 12.99
CS2MS 11.30

V\“N“\\«“\\M\f\m\\

(a) Frase con acento castellano europeo

\/\”V\\ H\\"W\“\w\ﬂ\\ N

(b) Frase convertida de acento castellano europeo a acento mexicano

N

AN “’\M\ ’”L\f\ WM

(¢) Frase con acento mexicano

J ]

Figura 8.5: Contornos de f; de la frase “Con estoico respeto a la justicia adyacente guardé sus flechas”.
El eje horizontal tiene escala de tiempo, y el vertical el valor correspondiente de fj.
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Resumen de contribuciones

En esta seccidn se ha investigado la manera en que la técnica de adaptacion para sintesis HMM se
pude utilizar para modificar el acento del habla de castellano europeo hacia castellano mexicano
y viceversa. Esta investigacion es pionera en el campo de modificacion de acento para variantes
del castellano.

Los resultados subjetivos han mostrado una identificaciéon adecuada del cambio de acento,
especialmente en la conversion del acento mexicano al castellano europeo. En la otra direccién
los resultados no han sido tan claros, lo cual se puede deber a la calidad de las voces obtenidas
de las bases de datos con acento mexicano.

Las evaluaciones objetivas han mostrado cémo los elementos prosddicos de las voces se ven
afectados, haciendo parecerse estas caracteristicas hacia el acento objetivo. Esto es coincidente
con los resultados de las evaluaciones subjetivas, lo cual muestra que la técnica de adaptacion
ayuda a cambiar la prosodia acorde con la modificacion de acento.






MEJORA DE SENALES DE VOZ EN PRESENCIA DE
RUIDO

En este capitulo se plantea la aplicacion de miiltiples arquitecturas de redes LSTM para mejorar
sefiales de voz que han sido degradadas con ruido de diferente naturaleza e intensidad.
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Introduccién

En el tema de mejora de sefiales de voz, una sefial degradada con ruido aditivo se procesa para
mejorar su calidad con respecto a factores como la inteligibilidad y la calidad percibida. Se
puede asumir que una sefial con ruido y, es la suma de una sefial de habla pura, x y un ruido d,
expresada como

y(6) = x(t) + d(1) 9.1)

Aplicando la Transformada Discreta de Fourier, la formulaciéon en el dominio espectral se
expresa como:

Yi(n) = Xi(n) + Di(n) 9.2)

En los métodos clésicos, principalmente relacionados con técnicas de procesamiento de sefiales,
x(#) se considera no correlacionado con d(¢), de manera que una amplia cantidad de estos
algoritmos estiman Xy (n) a partir del espectro de y(¢) y d(¢). En aplicaciones précticas, no se
asume ningun conocimiento previo de las caracteristicas de estas sefiales, de manera que los
algoritmos dependen en una estimacion adecuada de ambos.

En aquellos basados en aprendizaje profundo, x(¢) (o0 X;(n)) se puede estimar a través de una
funcion f(-) entre los datos ruidosos y limpios, de la forma

X(k) = f (y(k)) . (9.3)

La precisién de la aproximacién f( -) usualmente depende de la cantidad de datos disponibles
para el entrenamiento del algoritmo seleccionado. En el presente capitulo se aplica una coleccion
de redes LSTM para esta funcién f, semejante a las utilizadas para mejorar el habla artificial en
los capitulos 4 a 6.

WA Trabajo relacionado

Recientemente se han presentado una diversidad de métodos basados en algoritmos de aprendi-
zaje profundo para mejorar sefiales de voz. La gran mayoria de éstos abordan el problema de
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mejorar caracteristicas derivadas del espectro, tipicamente MFCC. Esto se debe principalmente
a la influencia del 4rea de investigacion que se ocupa del reconocimiento de habla, el cual se ha
basado en las ultimas décadas principalmente en la extraccion y clasificacion de MFCC, por su
relacion con la escala de percepcion humana del sonido.

Uno ejemplo de esto se encuentra en [90][91], donde el procedimiento de mejora del habla se
basa en la extraccion de coeficientes MFCC, asi como las aproximaciones discretas de primera
y segunda derivadas (A y AA). Con esto, los algoritmos realizan la tarea de regresion entre pares
ruidosos y limpios de la sefial, y se integra en el reconocimiento caracteristicas dindmicas del
habla.

En [92] se experimenté con una combinacion de pardmetros: el uso de MFCC del audio y
caracteristicas provenientes de video para realizar reconocimiento de voz, utilizando como
algoritmo las redes de creencia profunda (DBN). Este tipo de algoritmos han superado otros
considerados como cldsicos para eliminar ruido de sefiales, a distintos SNR y con distintos tipos
de ruido [93][94][48][49].

Como se ha mencionado, el mecanismo principal de accion de los algoritmos de aprendizaje
profundo es su utilizacion para eliminar ruido a partir de una funcién de regresion, la cual
es estimada a partir de los datos, tomando ejemplos de sefiales con y sin ruido. Si bien su
efectividad ha sido probada, entrenar una red neuronal se realiza tradicionalmente para un tipo
especifico de ruido, sobre el cual se cuenta con ejemplos suficientes. Si la red entrenada se
utiliza con otro tipo de ruido u otro nivel, su eficacia disminuye.

Por esta razon, aunque el conocimiento del tipo de ruido o su intensidad no son necesarios para
realizar el entrenamiento, si es importante poder determinar el nivel de ruido en aplicaciones
précticas, para utilizar la red entrenada con las condiciones mds proximas a la sefial de entrada.
Esto ha llevado a implementar sistemas para estimar el ruido en tiempo real, y asi ajustar el
modelo o seleccionarlo adecuadamente [95].

Otras distorsiones en la sefial de habla, como las reverberaciones producidas al rebotar la onda
en el espacio e incidir en el micr6fono han sido analizadas utilizando algoritmos semejantes,
planteando un problema de regresion entre los MFCC de una sefial distorsionada y los de una lim-
pia [96][97]. Redes recurrentes y mezclas con otros algoritmos para el reconocimiento (como los
HMM) han sido también entrenados y probados con éxito para este propdsito [98][99][100].

Por otra parte, ademads de la parametrizacion del habla con MFCC, otras representaciones, tal
como la Prediccion Perceptual Lineal (PLP) y sus derivadas hasta el tercer orden han sido
probadas con algoritmos de aprendizaje profundo [101], utilizando procedimientos semejantes
para el entrenamiento a los utilizados con MFCC.

También en sistemas hibridos los algoritmos de aprendizaje profundo han probado su utilidad.
Por ejemplo, para potenciar otros algoritmos, como el filtro Wiener, el cual requiere una
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estimacidn de las caracteristicas del ruido para su utilizacién. En este caso las redes neuronales
se emplean como una primera etapa para mejorar esta estimacion [102].

Finalmente, es importante destacar la utilizacién mads reciente de redes neuronales en las
cuales las neuronas pueden sustituirse con unidades mas complejas, como aquellas capaces de
almacenar valores en el corto o en el largo plazo (LSTM). Estas se han presentado con gran éxito
para sistemas de eliminacién de ruido y reverberacion en coeficientes MFCC [103][98] y en
arquitecturas del tipo autoencoders, eliminando también sefiales con la complejidad de musica
de fondo [104], y probadas en cascada, donde una red recibe y realiza la tarea de regresién con
la salida de la anterior [51].

En estas propuestas se observa que se ha privilegiado la mejora de sefales en sus coeficientes de
espectro, y la utilizacién de un tipo de red neuronal para realizar la operacion de regresion. Si
bien los sistemas hibridos han sido probados, se han implementado para estimar los pardmetros
de un algoritmo, no en varias etapas que combinen algoritmos de distinta naturaleza.

Por esta razon, en el presente capitulo se probard un caso previamente no considerado en las
referencias, el cual consiste en la combinacién de varios algoritmos de aprendizaje profundo
para tratar de forma separada distintos grupos de coeficientes de una parametrizacion de la sefial
de habla.

Sistema propuesto

La propuesta contempla la extension de las técnicas de mejora de sefiales de habla que utilizan
algoritmos de aprendizaje profundo, las cuales utilizan tradicionalmente caracteristicas espectra-
les, para abarcar otras caracteristicas de una parametrizacion completa de la sefial, como f; y
energia. Para realizarlo, se sigue un procedimiento en dos etapas, semejante al planteado para
los post-filtros de sintesis de voz: En la primer etapa se utiliza un autoencoder para mejorar
los coeficientes MFCC al aprender una funcién de regresion directamente de los datos. En la
segunda etapa, se aplica una variante de la arquitectura de las memorias auto-asociativas para
mejorar los coeficientes de energia y fp.

Al terminar el proceso de mejora de los coeficientes por separado, se reconstruye la sefial de
habla, la cual se espera tenga caracteristicas mds cercanas a las de la voz sin ruido. La intencién
es determinar si este sistema de mejora, a partir de una coleccidn de redes neuronales entrenadas
por separado en lugar de una sola, puede mejorar los resultados de la aplicacion los sistemas
basados en algoritmos de aprendizaje profundo tal como se han realizado hasta el momento. De
igual manera que en el caso de habla sintetizada, el modelo elegido para las redes profundas es
el LSTM.
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Algoritmo 10 Entrenamiento de red LSTM para eliminar ruido en MFCC
Entrada: »n: Frases de habla natural
Entrada: r: frases de habla con ruido
Entrada: L: red inicializada
Entrada: N: nimero de iteraciones
Entrada: K: ntimero de ventanas
Salida: L,.: Red entrenada para eliminar ruido en 39 MFCC
1: mientras iteracién < N hacer
2:  mientras ventana < K hacer

3: extraer caracteristicas: M;: 39 MFCC de ny M,: 39 MFCC de r

4: // propagar 39 MFCC de r de la entrada hacia la salida de L (ecuaciones 2.8 a 2.16) //
5: calcular f; (M)

6: calcular error: E(f.(M;), My)

7: Si error < error minimo entonces

8: // ajustar pesos de L (ecuaciones 2.17 a 2.22) //

0: L, <« L
10: fin si

11:  fin mientras
12: fin mientras
13: devolver L,

Algoritmo 11 Entrenamiento de red LSTM para eliminar ruido en f;
Entrada: n: Frases de habla natural
Entrada: r: frases de habla con ruido
Entrada: L: red inicializada
Entrada: N: nimero de iteraciones
Entrada: K: nimero de ventanas
Salida: L,,,,: Red entrenada para eliminar ruido en pardmetro f;
1: mientras iteracion < N hacer
2:  mientras ventana < K hacer

3: extraer caracteristicas: M;: 39 MFCCy fydeny M,: 39 MFCCdeny fyder
4: // propagar 39 MFCC y f, de r de la entrada hacia la salida de L (ecuaciones 2.8 a
2.16)//

5: calcular f; (M)

6: calcular error: E(f.(M;), My)

7: si error < error minimo entonces

8: ajustar pesos de L (ecuaciones 2.17 a 2.22)

o: Lyaa, < L
10: fin si

11:  fin mientras
12: fin mientras
13: devolver L,
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Algoritmo 12 Entrenamiento de red LSTM para eliminar ruido en coeficiente de energia
Entrada: »: Frases de habla natural
Entrada: r: frases de habla con ruido
Entrada: L: red inicializada
Entrada: N: numero de iteraciones
Entrada: K: ntmero de ventanas
Salida: L,,,,: Red entrenada para eliminar ruido en pardmetro de energia
1: mientras iteracion < N hacer
2:  mientras ventana < K hacer

3: extraer caracteristicas: M;: 39 MFCC y energia de n'y M,: 39 MFCC de n y energia
de r
4: // propagar 39 MFCC y energia de r de la entrada hacia la salida de L (ecuaciones 2.8
a2.16)//
5: calcular f; (M)
6: calcular error: E(f.(M3), My)
7: si error < error minimo entonces
8: ajustar pesos de L (ecuaciones 2.17 a 2.22)
9: Liga, < L
10: fin si

11:  fin mientras
12: fin mientras
13: devolver L,,,,,

Como primera etapa del proceso se deben extraer los pardmetros del habla con ruido y del habla
limpia. A diferencia del habla sintetizada, la correspondencia entre los parametros es directa,
por lo que de forma natural se constituyen las entradas (pardmetros con ruido) y las salidas
(parametros limpios) en las redes LSTM. Este proceso se ilustra en la Figura 9.1 para el caso de
mejorar los coeficientes MFCC, y en la Figura 9.2 para el coeficiente de energia y fj.

Por su parte, los cuatro tipos de sistemas que se aplicardn a la sefial de habla ruidosa se describen
a continuacion:

= DLSMT-S: Se aplica un dnico autoencoder a todos los pardmetros al mismo tiempo:
energia, fy y los 39 coeficientes MFCC

s DLSTM-1: Un autoencoder se aplica a los 39 MFCC, dejando la energia y el f; sin
procesar. Con la red entrenada, se reconstruye la sefial con los MFCC mejorados y la
energia y fy de la sefial ruidosa. El proceso de entrenamiento se describe en el Algoritmo
10.

s DLSTM-2: Adicional al autoencoder considerado en el caso anterior, una memoria auto-
asociativa adicional se entrena para mejorar el parimetro de energia. En la etapa de
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Habla ruidosa

Entradas de la red

Tiempo
-

Habla limpia

Figura 9.1: Ilustracion del proceso de extraccion de parametros para el entrenamiento del autoencoder
con MFCC del habla ruidosa y limpia.

reconstruccion de la sefial, estos dos coeficientes mejorados se unen con el f, proveniente
de la sefal ruidosa. El proceso de entrenamiento se describe en el Algoritmo 11.

= DLSTM-3: Ademaés de las dos redes contempladas en DLSTM-2, una memoria auto-
asociativa adicional se utiliza para mejorar el pardmetros de fy. El proceso de entrena-
miento se describe en el Algoritmo 12.

Cada LSTM utilizado se entrena para mapear los pardmetros ruidosos (y) a los correspondientes
del habla limpia (x). En el caso de las memorias auto-asociativas, se trata de una variante del
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Algoritmo 13 Eliminacién de ruido en frases de prueba con redes LSTM
Entrada: r: Frases de habla con ruido
Entrada: L,
Entrada: L,
Entrada: L,
Salida: Onda procesada con reduccién de ruido
1: mientras exista frase hacer
2:  extraer caracteristicas: f, e: energia, g: 39 MFCC de r
// predecir 39 MFCC mejoradas con entradas 39 MFCC de r en L, //
Py = f1,.(8)
// predecir f, mejorada con entrada (f; de r, 39 MFCC mejoradas) en L,,4,, //
Pf() = fLmaa1 (fO’Pg)
// predecir energia mejorada con entrada (energia de r, 39 MFCC mejoradas) en L,,,,, //
8: P, = fL,,W,2 (e, Pg)
9: fin mientras
10: Reconstruir habla con (f, mejorada, energia mejorada, 39 MFCC mejorados)
11: devolver Onda de habla reconstruida

AN A

modelo usual que realiza una aproximacion de la funcién identidad, pues se entrena con los
mismos 39 datos en las entradas y las salidas, pero con una entrada diferente, correspondiente
a la energia (0 a fj) ruidosa, mientras que a la salida se ubica el mismo pardmetro de la sefial
limpia. De esta manera, la memoria auto-asociativa realiza una reconstruccion del pardmetro
a partir de los MFCC. Los cuatro sistemas contemplados en esta seccion se muestran en las
figuras 9.3 a 9.6. La reconstruccion de la sefial se describe en el Algoritmo 13.

m Algoritmos de comparacion

Se describirdn brevemente algunas técnicas conocidas, basadas en procesamiento digital de
sefales, para comparar los resultados del sistema propuesto:

9.4.1| Spectral Subtraction

Este método asume que el espectro de potencia de la sefial degradada con ruido puede modelarse
como la suma del espectro de la sefial limpia mds el del ruido. El algoritmo consiste en la
implementacién de la relacion definida como:
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Tiempo ,
- ener gia

Habla ruidosa,

Entradas de la red J

Themp! v .
s L~ energia

Habla limpia

Salidas de la red

Figura 9.2: Ilustracion del proceso de extraccidon de pardmetros para el entrenamiento de la memoria
auto-asociativa para la mejora del parametro fy.
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Frase
mejorada ~

!

Reconstruccién

U T | A

41 salidas
(fo, 39 MFCC, energia)

Capas ocultas

LSTM

41 entradas

(fo, 39 MFCC, energia)

Extraccién de
parametros :

10, energla, MFCC

Frase de habla con ruido -

Figura 9.3: Sistema DLSTM-S para mejorar todos los pardmetros del habla ruidosa al mismo tiempo
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Frase
mejorada ~

Energia ruidosa
- Reconstruccion

A A *

_ fo ruidoso

|

39 salidas
(MFCCQC)

Capas ocultas
LSTM

39 entradas
(MFCC)

Extracciéon de
parametros :
fo, energia, MFCC

Frase de habla con ruido -

Figura 9.4: Sistema DLSTM-1 para mejorar los coeficientes MFCC del habla ruidosa con un autoencoder
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Frase
mejorada
Energia mejorada T f0 ruidosa
- Reconstruccion  f-e
40 salidag
(energia + 39| MFCC) I U | 4\

Capas ocultas
LSTM

40 entradas 39 salidas
(energia + 39 MFCCQC) (MFCC)

Capas ocultas

LSTM

39 entradas

(MFCC)

Extraccion de
parametros :
{0, energia, MFCC

Frase de habla con ruido m

Figura 9.5: Sistema DLSTM-2 para mejorar los coeficientes MFCC del habla ruidosa con un autoencoder
y el coeficiente de energia con una memoria auto-asociativa
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Energia mejorada

40 salidas
(energia + 39 N

40 entradas
(energia + 39 M

Energia ruidosa

Frase
mejorada

T

Reconstruccién

A A A \

FCC)

Capas ocultas
LSTM

FCC) 39 salidas \

(MFCCQ)
Capas ocultas
LSTM

39 entradas
(MFCC)

Extraccion de
parametros :
{0, energia, MFCC

Frase de habla con ruido —

Figura 9.6: Sistema DLSTM-3 para mejorar los coeficientes MFCC del habla ruidosa con un autoencoder

y los de energia y fop con memorias auto-asociativas

f0 mejorado

40 salidas
(f0 + 39 MFCC)

Capas ocultas

LSTM

40 entradas
fo+ 39 MFCC

fo ruidoso
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Sea D(W) = Pg(w) — P,(w) 9.4)
, [ Dw), ifDW)>0
Ps(w) = { 0, otherwise ©-5)

donde Pg(w) es el espectro modificado, Ps(w) es el espectro de la sefal de entrada (ruidosa), y
P,(w) es el espectro estimado del ruido.

Desde la década de 1970, varias implementaciones de este algoritmo han aparecido en la
literatura. Una implementacién exitosa fue presentada en [105], al modificar la formulacién
original introduciendo restricciones en la aproximacién del espectro del ruido, haciéndolo mas
robusto a los picos de esta representacion. La formulacién modifica las ecuaciones 9.4 y 9.5 al
introducir ajustes y normalizaciones, expresados de la siguiente manera:

D(W) = G[P!(w) — aP}(w)] 9.6)

) = { DY (w), si D¥(w) > BP,(w) ©7)

BP,(w), otherwise

Detalles de la implementacién se pueden encontrar en la referencia [105]. Para el propésito de
esta tesis, se utilizaron los siguientes pardmetros, también tomados de la referencia: o adaptativo,
el pardmetro 8 = 0.002, la ganancia G = 2 y el exponente del espectro de potencia de la entrada
vy =2.

9.4.2 | Filtro Wiener adaptativo

Las técnicas de mejora de sefiales de habla cominmente estiman un factor de supresion, ajustado
para cada componente en frecuencia con un SNR calculado a posteriori. Algunas técnicas
recientes han incluido una estimacion a priori del SNR para el célculo del ajuste en el proceso
de eliminacién de ruido [64]. Estos factores se pueden estimar utilizando varias técnicas, por
ejemplo una estimacién Wiener.

Se utiliza en la presente tesis una implementacién de esta aproximacion que define una densidad
del espectro de potencia del ruido P'( - ) en cada componente en frecuencia f; como:



9.4. Algoritmos de comparacion 131

P'(f) = AP (fo) + (1 = DIB'(fl? (9.8)

donde B es el espectro del ruido, P[ - ] denota una rectificacién de media onda en el intervalo de
tiempo t.

La estimacion a priori del SNR se define como:

1S (P

SNE,,.(f) = (1 -BPISNR, . (f) - 11+5 P
b\Jk

9.9)

Mayores detalles se pueden encontrar en la referencia [64]. En la implementacion utilizada en
esta tesis, los pardmetros principales se han fijado A = 8 = 0.98.

9.4.3| Multi-band Spectral Subtraction

Este método, presentado en [106] considera ruidos de colores, los cuales afectan la sefial de habla
de forma distinta en diferentes bandas de frecuencia. Para este propdsito, el espectro es dividido
en bandas, y una técnica semejante a Spectral subtraction se aplica de forma independiente en
cada banda.

En los experimentos de este capitulo se han utiliza ocho bandas espaciadas de forma lineal para
calcular y realizar el procedimiento de Spectral subtraction.

9.4.4| Generalized Subspace Approach

Una estimacion lineal de la sefal de habla limpia X a partir de una version ruidosa de ésta se
puede escribir X = H- Y, donde H es una matriz. La idea tras este método es encontrar H de
manera que el error X — X se minimice. En otras palabras, estimar la sefial limpia al remover los
componentes del ruido y reteniendo solamente los de la sefal limpia [107].

Varios métodos se han propuesto para estimar H [108][109]. Para la presente tesis, empleamos
un enfoque reciente basado en matrices de covarianza de la sefial de habla y el ruido. Utilizamos
los mismos pardmetros descritos en [107].
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9.4.5| Minimum Mean-Square Error Short-Time Spectral Amplitude Estimator

Hay una clase de sistemas para el mejoramiento de habla ruidosa que dan una mayor impor-
tancia al andlisis del espectro en el corto tiempo (STSA, por las siglas de Short-Time Spectral
Amplitude). Los métodos basados en una descomposicion de la sefial, como los descritos en las
subsecciones previas, no estdn optimizados para STSA.

Algunos modelos estadisticos se han propuesto para derivar un estimador, asumiendo las
distribuciones de probabilidad de los coeficientes de Fourier. Por ejemplo, el modelo presentado
en [110], el cual incluye una estimacién de la exponencial compleja de la fase. Los pardmetros
principales del método son la probabilidad de ausencia de sefal en el componente espectral
k—ésimo g y el factor de ajuste a. Para los experimentos realizados en este tesis, se utiliza
g =03y a=098.

9.4.6| Log-Spectral Amplitude Estimator

Este método se basa en una estimacion del espectro de la sefial limpia, utilizando un modelo
de la sefal en ventanas X, junto con un ruido aditivo D, de manera que la sefal ruidosa se
puede expresar Y (k) = X(k) + D(k). Consideraciones estadisticas se introducen incorporando
una probabilidad a priori de la ausencia de habla y una estimacion del SNR para estimar el
espectro de la sefial en presencia o ausencia de habla.

La implementacién utilizada en esta tesis fue presentada en [111], donde un estimador modifica-
do 6ptimamente usando parametros de la energia del habla en ventanas vecinas fue introducido.
En nuestros experimentos se utilizan los mismos pardmetros presentados en dicha referencia
para la probabilidad ¢, con & = 0.98.

9.4.7| Procedimiento experimental

Se describirdn a continuacion las condiciones experimentales seguidas en la presente seccion.
El procedimiento total, desde la generacion de los datos hasta la evaluacién, se puede resumir
en los siguientes pasos:
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1. Base de datos: La base de datos utilizada para la experimentacién fue la CMU ARCTIC
del Language Technologies Institute de la Universidad Carnegie Mellon [112]. Como se
describio en la Seccidn 4.3.1, esta base de datos cuenta con cinco voces. Para efectos de
la presente seccion, se seleccion6 una de las voces disponibles: SLT, la cual es una voz
femenina.

2. Generacion del ruido: La informacion de los diferentes tipos de ruido fue generada y
aplicada a los archivos de la base de datos para un SNR especifico. Tres tipos de ruido
fueron generados: Ruido Blanco, Ruido Rosa y Ruido Babble. Para cada uno de éstos, se
afadieron cinco niveles SNR, de manera que los audios fueran afectados desde un nivel
leve hasta uno fuerte. Tanto el Ruido Blanco como el Rosa son ruidos artificiales, mientras
que Babble es un ruido producido a partir de una grabacién de un ambiente natural. La
descripcion de este dltimo se puede encontrar en [113].

3. Extraccion de caracteristicas y correspondencia de entrada y salida: Para procesar los
archivos de audio, la base de datos fue resampleada a una frecuencia de 16 kHz, con 16
bits, de manera que pudiera aplicarse el sistema Ahocoder. Un conjunto de pardmetros
fueron extraidos tanto del habla limpia como la ruidosa: 39 coeficientes MFCC que
representan el espectro, un coeficiente de energia y uno de fy. Cada ventana de audio esta
representada por un vector de dimension 41:

V= [fé‘,ek,mfcclf,...,mfcc§9] (9.10)

Los parametros del habla ruidosa fueron utilizados como entradas a las redes LSTM,
mientras que sus correspondientes limpios constituyen las salidas. Al finalizar el proceso,
con los pardmetros procesados es posible reconstruir una forma de onda con el sistema
Ahodecoder.

4. Entrenamiento: Durante el proceso de entrenamiento, los pesos de las redes LSTM se
ajustan conforme se van presentando los ejemplos de habla ruidosa y limpia a la entrada y
la salida. Dado que los audios tienen distinta duracion, los pares entrada/salida constituyen
secuencia de longitud variable.

5. Prueba: Un subconjunto de cincuenta frases fueron seleccionadas para realizar la eva-
luacion. Estas frases no tomaron parte del proceso de entrenamiento, para garantizar
independencia entre los procesos de entrenamiento y prueba. Las mismas cincuenta frases
fueron seleccionadas para aplicarles los algoritmos de comparacién considerados en la
presente seccion.
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9.4.8| Evaluacion

Las medidas objetivas utilizadas para evaluar los resultados de la presente seccion coinciden
con las descritas en la Seccién 4.4.

9.4.9 Nomenclatura

Para definir la cantidad de unidades en las capas ocultas de las redes LSTM se siguié un proceso
de prueba y error. Dadas las redes definidas en la Seccién 4.3.3, se partié de una cantidad de
tres capas ocultas y se seleccionaron doscientas unidades en cada una. El total de algoritmos
considerados en la propuesta y a manera de comparacion se muestra en la Tabla 9.1. En aquellos
casos (DLSTM-1 y DLSTM-2) en los cuales se procesa solamente un subconjunto de los
pardmetros, en la reconstruccion de la sefial se toman los pardmetros ruidosos que hacen falta
para generar la forma de onda.

Tabla 9.1: Nomenclatura de los algoritmos

Algoritmo Nomenclatura

specsub Spectral subtraction

wiener Filtro Wiener adaptativo

mss Multi-band Spectral Subtraction

klt Generalized Subspace Approach

mmse Minimum Mean-Square Error Short-Time Spectral Amplitude
Estimator

logmmse  Log-Spectral Amplitude Estimator

DLSTM-S Un solo autoencoder LSTM para procesar simultdneamente
todos los parametros

DLSTM-1 Un autoencoder para procesar solamente los MFCC

DLSTM-2  Un autoencoder para los MFCC y una memoria auto-asociativa
para el coeficiente de energia

DLSTM-3 Un autoencoder para los MFCC, y dos memorias auto-
asociativas para los coeficientes de energia y fj
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Resultados y discusion

Los resultados estdn organizados en dos partes. En la primera parte (Seccién 9.5.1) se presen-
tan los resultados tinicamente de los sistemas propuestos basados en LSTM, para comparar
su desempeio de acuerdo con las medidas objetivas propuestas. En la segunda parte (Sec-
cién 9.5.2) los mejores resultados de los LSTM se comparan con los seis algoritmos basados en
procesamiento digital de sefiales.

9.5.1| Sistemas LSTM

Los resultados de la medida WSS para los tres tipos de ruido y los cinco niveles de intensidad
se presentan en la Tabla 9.2. DLSTM-2 obtiene los mejores resultados para la mayoria de los
casos, pero es importante notar como DLSTM-3 lo supera en el nivel mds alto de ruido para los
tres tipos considerados.

La propuesta DLSTM-S, la cual transforma todos los pardmetros de forma simultdnea con
una sola red LSTM, da resultados desfavorables comparado con el resto de propuestas, con
excepcion de un nivel de Ruido Babble (SNR -10).

Estos resultados indican en los niveles més altos de ruido, donde la deteccion de f; se ve afectada
(y produce valores 0 en la mayoria de los casos), todos los sistemas, con excepciéon de DLSTM-3
se ven afectados en la reconstruccion. En contraste con este hecho, DLSTM-3 es capaz de
reconstruir una version de f, a partir de los MFCC mejorados, la cual no es exactamente la
version original, sino una aproximada. Esto se puede observar en la Figura 9.7, donde se realiza
la reconstruccién de f; a partir de los MFCC atin cuando no se haya podido detectar ningtn
valor de este parametro.

La version reconstruida de fy en DLSTM-3 puede significar la obtencién de una version alterna
del habla que tiene desventaja cuando se aplican las medidas objetivas al habla procesada.
Sin embargo, puede observarse una ventaja en el sistema ASR, dado que los resultados de
DLSTM-3 tienen un WER mejor en presencia de ruidos altos que los demds sistemas. Esto
se puede observar en la Tabla 9.3, donde los sistemas DLSTM-2 y DLSTM-3 presentan los
mejores resultados en todos los casos.

Se puede notar, sin embargo, que para el nivel de ruido menor (SNR-10), ninguno de los sistemas
propuestos basados en LSTM mejoran el WER de la sefial ruidosa. Esto puede indicar una
limitacién de la propuesta con respecto aesta medida de evaluacion. En la Figura 9.8 se realiza
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Figura 9.7: Reconstruccién de fy con la memoria auto-asociativa para niveles altos de ruido

una comparacion de los espectrogramas para los sistemas LSTM propuestos. Se evidencia
c6mo DLSTM-2 y DLSTM-3 reducen el ruido en los espectrogramas, en comparacioén con
DLSTM-1.

Los resultados de la medida PESQ se muestran en la Tabla 9.4. En ésta, DLSTM-2 da los
mejores resultados para la mayoria de los casos, con excepcion del Ruido Blanco con SNR-10,
donde DLSTM-3 tiene mejor resultado. En todos los casos, DLSTM-2 y DLSTM-3 mejoran los
valores PESQ de la sefial ruidosa.

Los resultados de las propuestas con respecto a la medida SegSNR¢ se muestran en la Tabla 9.5.
Estos son semejantes a los presentados en las medidas previas: DLSTM-3 obtiene mejores
resultados en los niveles més altos de ruido, mientras que DLSTM-2 los obtiene para el resto de
los casos.

Como se menciond anteriormente, una posible explicacion para estos resultados es el hecho de
que DLSTM-3 requiere la extraccion de f, y este proceso falla para algunos niveles de ruido.
Por ejemplo, en la Figura 9.9, se muestran los contornos de f;, para una de las frases, a diferentes
niveles de Ruido Blanco. Se puede observar como a niveles de ruido SNR-10, SNR-5 y SNR 0
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Tabla 9.2: Resultados WSS para los sistemas basados en LSTM. Los valores menores son mejores

resultados. * es el mejor.

Propuesta
Ruido SNR  Ninguno DLSTM-S DLSTM-1 DLSTM-2 DLSTM-3
-10 63.88 52.89 75.89 72.86 41.40%
-5 50.60 72.04 58.72 55.69% 70.26
Blanco 0 30.71 60.82 30.47 27.47* 47.88
5 24.47 64.80 21.51 20.94* 52.67
10 19.60 53.29 16.80%* 16.85 24.96
Prom. 37.85 60.77 40.68 38.76%* 47.44
-10 63.86 66.89 73.38 71.11 59.51%*
-5 50.60 47.47 46.02 41.06* 72.07
Rosa 0 30.72 59.07 24.95 23.31* 77.18
5 24.49 37.06 19.74 19.50* 60.75
10 19.61 33.86 14.55% 15.09 49.48
Prom. 37.86 48.87 35.73 34.02% 63.80
-10 63.87 64.92* 72.48 73.82 72.00
-5 50.61 81.93 61.35 60.61°%* 78.93
Babble 0 30.71 94.68 48.76* 49.94 102.60
5 24.48 39.05 30.01* 30.65 48.18
10 19.60 45.20 17.57 17.18% 40.98
Prom. 37.85 65.16 46.04* 46.44 68.54

mucha de la informacién sobre este pardmetro se pierde. Resultados semejantes se obtienen
para los otros tipos de ruido.

Dado este problema de determinar el valor de f; para niveles altos de ruido, la mayoria de
la informacion de este pardmetro se infiere de los MFCC en la memoria auto-asociativa que
se incorpora en DLSTM-3. En la Figura 9.10 se muestra como esta memoria auto-asociativa
reconstruye los valores de f; en el nivel de ruido més alto, a pesar de que el resultado difiere del
original en su variabilidad. Esto puede llegar a afectar los resultados de las medidas objetivas
cuando se trata de DLSTM-3.

Las siguientes dos secciones presentan los resultados obtenidos con los seis algoritmos utilizados
para comparacion. Estos resultados se comparardn con los de DLSTM-3 para los niveles de
ruido DLSTM-3, y con los de DLSTM-2 para el resto de éstos. En las tablas, esta seleccién
se denotard como DLSTM. En la primera secciéon se compararan los algoritmos entre si para
determinar cudl es el mejor y en qué casos los demds no presentan resultados que difieran de
forma significativa. En la seccidn final se aborda el problema de determinar en qué casos los
algoritmos mejoran significativamente la sefial ruidosa.
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Tabla 9.3: Resultados WER para los sistemas basados en LSTM. Los valores menores indican mejores

resultados. * es el mejor resultado.

Propuesta
Ruido SNR  Ninguno DLSTM-S DLSTM-1 DLSTM-2 DLSTM-3

-10 100 100 97.46 100 93.01°*

-5 100 92.37 92.58 89.62%* 91.1
Blanco 0 97.23 93.22 91.31 82.42 81.36%*
5 68.87 67.37 72.25 58.47 57.84%*

10 28.36 34.75 51.48 28.81* 29.03
Prom. 78.89 77.54 81.02 71.86 70.47*
-10 100 100 96.82 95.97 94.07*
-5 100 89.83 91.1 91.1 88.98*

Rosa 0 85.07 73.09 79.24 52.12% 58.05
5 27.29 53.18 53.6 26.06* 31.36

10 9.17 17.37 23.09 13.77* 21.61

Prom. 64.31 66.69 68.77 55.80%* 58.81
-10 100 99.15 95.76 96.19 94.49%*
-5 95.13 92.58 88.56 81.36 80.51%*

Babble 0 51.06 76.48 75.85 60.81°%* 65.25
5 16.74 43.43 37.29 23.73* 26.06

10 7.42 17.16 12.71 8.69* 9.96

Prom. 54.07 65.76 62.03 54.16* 55.25
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Figura 9.8: Espectrogramas de los tipos de DLSTM para Ruido Blanco con SNR -10

Contorno de f0 extraido para distintos niveles de Ruido Blanco
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Figura 9.9: Deteccién de f; para diferentes niveles de Ruido Blanco
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Tabla 9.4: Resultados de PESQ para los sistemas basados en LSTM. Los valores mayores representan
mejores resultados. * es el mejor.

Procedimiento
Ruido SNR  Ninguno DLSTM-S DLSTM-1 DLSTM-2 DLSTM-3
-10 0.83 0.97 0.68 0.80 1.10%*
-5 0.96 0.67 1.17 1.30%* 0.70
Blanco 0 1.30 0.79 1.85 2.03* 0.83
5 1.62 0.69 2.36 2.57* 0.85
10 2.10 0.86 2.73 3.00%* 2.20
Prom. 1.36 0.79 1.76 1.94% 1.14
-10 0.83 0.64 0.67 0.80%* 0.67
-5 0.96 1.00 0.54 1.51% 1.31
Rosa 0 1.30 0.75 0.61 2.32% 2.06
5 1.62 1.32 0.72 2.74% 2.48
10 2.10 1.47 1.02 3.33* 2.96
Prom. 1.36 1.03 0.71 2.14%* 1.90
-10 0.82 0.54 0.48 0.70* 0.59
-5 0.96 0.45 0.48 0.99%* 0.82
Babble 0 1.30 0.37 0.43 1.33% 1.17
5 1.77 1.34 0.94 1.95% 1.73
10 2.35 0.98 1.08 3.08%* 2.79
Prom. 1.44 0.73 0.68 1.61% 1.42

Comparacion de contornos de f0 extraidos después de aplicar los algoritmos, para Ruido Blanco SNR 0
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Figura 9.10: Reconstruccion de fy con diversos algoritmos
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Tabla 9.5: Resultados de SegSNR¢ para los sistemas basados en LSTM. Los valores mayores representan

mejores resultados. * es el mejor.

Procedimiento
Ruido SNR Ninguno DLSTM-S DLSTM-1 DLSTM-2 DLSTM-3
-10 -3.81 0.88 -7.39 -0.16 2.57*
-5 -0.53 0.87 -2.92 0.95% 0.76
Blanco 0 4.85 1.04 1.84 5.07* 2.50
5 10.67 1.19 5.72 10.49%* 2.31
10 15.24 2.49 7.01 12.55% 7.28
Prom. 5.28 1.29 0.85 5.78% 3.08
-10 -3.81 -0.24 -3.14 -0.15 0.88%
-5 -0.53 1.93 0.59 1.46* 0.56
Rosa 0 4.85 1.46 4.03 7.38% 0.67
5 10.67 3.89 5.37 10.66%* 1.57
10 15.24 4.76 7.41 13.10* 3.31
Prom. 5.28 2.36 2.85 6.49% 1.40
-10 -3.81 0.29 -0.08 0.37* 0.37%
-5 0.53 -0.47 0.96 1.21% 0.20
Babble 0 4.85 -0.01 1.53 1.94%* -0.53
5 6.13 2.92 3.19 5.07* 2.44
10 15.24 2.81 7.72 11.15% 3.31
Prom. 4.59 1.11 2.67 3.95% 1.16
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9.5.2

Comparacion con algoritmos basados en procesamiento de sefiales

En esta seccidn se aplican las medidas WSS, PESQ, SegSNR; y WER a los seis algoritmos
considerados para comparacion. Esta comparacion se realiza para determinar las diferencias
entre ellos.

Para determinar la significancia de estas diferencias, se realiza una prueba ANOVA a los
conjuntos de medidas de cada algoritmo y las medidas del algoritmo que presenté el mejor
resultado en las cincuenta frases de prueba. Como se realizé previamente, en las tablas se
presentan los resultados de acuerdo con la medida objetiva, el tipo de ruido y el SNR.

En la Tabla 9.6 se muestran los resultados de la medida WSS. Se puede observar que DLSTM
y el algoritmo mmse obtienen los mejores resultados para todos los niveles de Ruido Blanco
y Rosa, mientras que para el Ruido Babble, ambos algoritmos, junto con mss, obtuvieron los
mejores.

Tabla 9.6: Resultados WSS para todos los algoritmos. Los valores mds bajos representan mejores
resultados. * es el mejor resultado. En negrita las medidas que no difieren significativamente del mejor.

Algoritmo

SNR  Ninguno DLSTM mss kit logmse mmse specsub wiener

-10 63.88 41.40* 6332 5929 60.83 4631 79.22  50.66

-5 50.61 55.69 47.60 4039 50.28 33.81* 68.07 39.10

Blanco 0 30.71 2747 3032 2957 36.13 26.68* 5031  30.19
5 2447 2094 2341 2216 2758 23.50 29.61 23.13

10 19.60 16.85* 1994 16.72 2376 1937 20.76 17.54

Prom. 37.85 3247 3692 33.63 39.72 29.93* 4959 32.12

-10 63.86 59.51 64.12 6778 63.86 55.70* 81.56  56.93

-5 50.60 46.02 4531 4748 5996 41.67* 7449 4291

Rosa 0 30.72  23.31*% 2948 3489 5582 32.84 52.68 33.85
5 2449 19.50* 2428 25.18 3898 25.02 31.62 25.19

10 19.61 15.09* 20.71 1837 2549 2026 20.85 17.35

Prom. 37.86 34.02* 36.78 3874 48.82 35.10 5224 3525

-10 63.87 72.00* 7646 77.81 8643 77.80 85.38  79.56

-5 50.61 60.61 56.29 6231 67.07 55.32* 7214 61.51

Babble 0 30.71 4994 39.78* 44.68 48.10 40.62 5342 44.62
5 2448  30.65 28.94* 30.84 32.04 3038 32.74 31.30

10 19.60 17.18* 21.68 2139 2277 2231 22.64 2227

Prom. 37.85 46.44 44.63* 4741 51.28 4529 5326 47.85
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Los resultados para WER en el sistema ASR se muestran en la Tabla 9.7. En ésta, DLSTM
obtiene los mejores resultados para los niveles altos de ruido, mientras que el filtro Wiener
mejora los resultados de éste en casi todos los demds casos. Se puede observara también que
para los valores de baja intensidad de ruido Babble, ninguna de los algoritmos mejoré el WER
de la sefial ruidosa. Dado que el WER se evalta sobre el conjunto de cincuenta frases, en este
caso no es posible realizar una prueba estadistica para determinar diferencias significativas entre
algoritmos.

Tabla 9.7: Resultados de WER para todos los algoritmos de eliminacién de ruido. Los valores menores
representan mejores resultados. * es el mejor.

Algoritmo
SNR  Ninguno DLSTM  mss klt logmse mmse specsub wiener
-10 100  93.01* 100 100 100 100 100 100
-5 100  89.62* 97.23 100 90.83 100 100 92.96

Blanco 0 9723 8242 9126 98.72 80.6 95.74  92.58 79.32%
5 68.87 5847 6823 8699 5949 7527 84.53 42.86*

10 28.36 28.81  33.69 62.9 22.17 4328 4216 17.48*

Prom. 7889 71.86 78.08 89.72 70.62 82.86 83.85 66.52%*

-10 100 94.07* 100 100 100 100 100 99.15

-5 100 91.1%* 100 100 94.88 100 100 93.18

Rosa 0 85.07 52.12% 7889 98.08 7036 9424 89.41  56.08
5 2729 2606 2623  80.17 25.8 4797  59.53  20.68*

10 9.17 13.77 10.87 37.31 11.51 2452 2415  8.53*

Prom. 6431 5580 63.20 83.11 60.51 7335 7462 55.52%

-10 100 94.49%* 100 100 100 100 100 100
-5 95.13 81.36* 9936 9852  96.19 100 94.7 97.25
Babble 0 51.06 60.81 76.06 75.64 76.06 89.83 59.32*  62.29
5 16.74  23.73  30.08 33.9 2225 3411 2797 17.37*
10 7.42 8.69 11.44  18.86  7.42* 1271 9.32 8.05
Prom. 54.07 54.16* 6339 6538 6038 6733 58.26 56.99

Los espectrogramas que se muestran en la Figura 9.11 reflejan la mejora que se obtiene con
DLSTM en los niveles altos de ruido, en comparacion con el Filtro Wiener.

Los resultados de la medida PESQ se presentan en la Tabla 9.8. Para el caso de Ruido Blanco,
el algoritmo klt obtuvo el mejor resultado para todos los niveles, con excepcién de SNR -10,
para el cual DLSTM fue el mejor. Para el Ruido Rosa, DLSTM obtiene el mejor resultado para
todos los niveles, con excepcion de SNR -10. Para Ruido Babble, mss es el mejor en tres de
los cinco niveles SNR, a pesar de que mmse y Wiener no son significativamente diferentes del
mejor, y de forma semejante con DLSTM.
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Originali{ .

RUIDOSO

Figura 9.11: Espectrogramas de la sefial original, ruidosa y procesada con los algoritmos Wiener y
DLSTM para el Ruido Blanco con SNR -10

Los resultados para SegSNRy se muestran en la Tabla 9.9. En ésta, se observa como el filtro
Wiener generalmente obtiene los mejores resultados, a pesar de que DLSTM contintia dando
buenos resultados para Ruido Rosa, asi como los mejores para todos los niveles altos de ruido.

9.5.3| Analisis de significancia estadistica con respecto a la sefial ruidosa

En esta seccion se presenta un andlisis estadistico para determinar cudles de los resultados de los
algoritmos utilizados en las secciones previas realizan una mejora estadisticamente significativa
con respecto a la sefial ruidosa, en las medidas objetivas utilizadas. Este anélisis se realiza para
distinguir aquellos casos para los que se han identificado los mejores resultados, pero estos
valores no son una mejoria de las medidas en la sefial con ruido, de aquellos que si representan
una mejora. Para el andlisis estadistico se aplic6 la Prueba HSD de Tukey, con comparaciones
entre el conjunto que obtuvo la mejor media, con el resto.

En la Tabla 9.10 se observa como DLSTM obtiene mas mejoras estadisticamente significativas
para la medida WSS que el resto de algoritmos. M4s atn, realiza mejoras para al menos un nivel
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Tabla 9.8: Resultados para PESQ para todos los algoritmos de eliminacién de ruido. Los valores mayores
representan mejores resultados. * es el mejor. En negrita las medidas que no difieren significativamente

del mejor.
Algoritmo
SNR  Ninguno DLSTM mss kit logmse mmse specsub wiener
-10 0.83 1.10* 0.84 0.75 0.34 0.70 0.50 0.90
-5 0.96 1.30 0.93 1.75% 0.75 1.54 0.61 1.32
Blanco 0 1.30 2.03 1.28 2.30* 1.56 2.19 1.22 1.85
5 1.62 2.57 1.92 2.71% 2.12 2.49 2.16 2.33
10 2.10 3.00 243 3.06%* 2.37 2.85 2.79 2.70
Prom. 1.36 1.94 1.48 2.11%* 1.43 1.95 1.46 1.82
-10 0.83 0.67 0.79 0.74 1.02% 0.97 0.60 0.92
-5 0.96 1.51% 0.99 1.60 1.30 1.43 0.85 1.32
Rosa 0 1.30 2.32% 1.52 2.16 1.00 1.93 1.40 1.87
5 1.62 2.74% 2.06 2.63 1.51 242 2.30 241
10 2.10 3.33% 2.52 3.00 2.36 2.90 2.87 2.84
Prom. 1.36 2.14% 1.58 2.03 1.44 1.93 1.61 1.87
-10 0.82 0.48 0.59 0.39 0.29 0.62%* 0.27 0.58
-5 0.96 0.99 1.16* 0.93 0.71 1.11 0.72 1.08
Babble 0 1.30 1.33 1.65%* 1.50 1.35 1.62 1.38 1.61
5 1.77 1.95 2.21* 2.11 2.06 217 2.13 2.08
10 2.35 3.08%* 2.62 2.55 2.53 2.58 2.62 2.53
Prom. 1.44 1.61 1.64%* 1.50 1.39 1.62 1.42 1.58
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Tabla 9.9: Resultados para SegSNR¢ para todos los algoritmos de eliminacién de ruido. Los valores mayo-
res representan mejores resultados. * es el mejor. En negrita las medidas que no difieren significativamente

del mejor.
Algoritmo

SNR  Ninguno DLSTM mss klt logmse mmse specsub wiener

-10 -3.81  2.57%  -245 0.50 0.11 0.43 0.04 -0.04

-5 -0.53 0.95 -0.17 4.06 0.50 4.49% 0.15 4.30

Blanco 0 4.85 5.07 248 8.38 4.34 9.62 1.08 9.88%*
5 10.67  10.49 4.67 12.08 10.18  12.60 829  13.80%*
10 1524 1255 11.83 1526 1227 1481 1471 16.39*

Prom.  5.28 5.78 3.27 8.06 5.48 8.39 4.85 8.87*

-10 -3.81  0.88*  -1.62 0.57 0.70 0.40 -0.17 0.35

-5 -0.53 1.46 0.29 1.98 0.16 1.32 0.33 2.87*

Rosa 0 4.85 7.38% 3.64 3.67 0.39 3.79 1.43 5.87
5 10.67  10.66 3.13 6.28 2.82 9.77 7.92  10.90*
10 1524 13.10 7.60 1032 10.79 1326 1395 15.07*

Prom.  5.28 6.49 2.61 4.56 2.97 5.71 4.69 7.01%

-10 -3.81  037*  -0.05 0.08 -0.15 -0.04 0.10 -0.32

-5 0.53 1.21%* 0.84 0.37 0.11 1.07 0.317 0.90

Babble 0 4.85 1.94 3.38 1.93 2257  4.48% 1.51 4.46
5 6.13 5.07 8.46 5.02 6.80 8.62 7.29 9.17*

10 1524  11.15 1298 9.96 11.52 1237 12.85 13.46*

Prom.  4.59 3.95 5.12 3.47 4.11 5.30 441 5.53%
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de ruido en todos los tipos de ruido, caracteristicas que supera a los demds. Es importante notar
que logmse y specsub no obtuvieron mejoras significativas para ningin tipo de ruido o nivel, y
que mss solo lo hizo para el caso de Ruido Rosa con SNR -5.

Tabla 9.10: Resultados para la medida WSS. v indica una mejora significativa con respecto a la sefial
ruidosa
Algoritmo
SNR DLSTM mss klt logmse mmse specsub wiener
-10 v v v v
-5 v v v
Blanco 0 v
5 v v
10 v v
-10 v v
-5 v v v
Rosa 0

10
-10

Babble 0

Para el caso de la medida PESQ, en la Tabla 9.11 se puede observar que todos los algoritmos
obtienen mejores resultados que para el caso de la medida WSS. DLSTM es el tnico de
los algoritmos que mejora todos los niveles de Ruido Blanco, y junto con Wiener y mmse,
obtuvieron la mayor cantidad de mejoras estadisticamente significativas.

En cuanto a la medida SegSNR¢, en los resultados de significancia estadistica mostrados en la
Tabla 9.12, el filtro Wiener alcanza la mayor cantidad de mejoras, seguido de mmse y luego
DLSTM. Se destaca nuevamente que DLSTM obtiene mejoras significativas en los niveles altos
de ruido. Por otra parte, ninguno de los algoritmos logro realizar mejoras significativas en los
niveles bajos de Ruido Rosa o Ruido Babble.

Con estos resultados se observa que los sistemas DLSTM obtienen mejoras en las sefales
de habla con ruido que son en general competitivas con respecto a los mejores algoritmos
tomados en las comparaciones. Para algunos tipos de ruido presentan resultados notablemente
superiores en cuanto a mayor cantidad de mejoras en las medidas y cantidad de éstas que son
estadisticamente significativas.
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Tabla 9.11: Resultados para PESQ. v indica una mejora significativa con respecto a la sefial ruidosa

Algoritmo
SNR DLSTM mss klt logmse mmse specsub wiener
-10 v
-5 v v v v
Blanco 0 v v v v v
5 v v v v v v v
10 v v v v v v v
-10 v
-5 v v v v
Rosa 0 v v v v v
5 v v v v v v
10 v v v v v v v
-10
-5 v
Babble 0 v v v v
5 v v v v v v v
10 v v v v v v v

Tabla 9.12: Resultados para SegSNR¢. v indica una mejora significativa con respecto a la sefial ruidosa

Enhancement
SNR DLSTM mss klt logmse mmse specsub wiener
-10 v v v v v v v
-5 v v v v v v
Blanco 0 v v v
5 v v v
10
-10 v v v v v v v
-5 v v v v v v v
Rosa 0 v v
5
10
-10 v v v v v v v
-5 v v v v
Babble 0
5

10
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m Resumen de contribuciones

En este capitulo se han aplicado los sistemas propuestos para mejorar habla sintetizada, los
cuales contemplan una combinacién de arquitecturas de redes profundas LSTM, en la mejora de
seflales degradadas con diversos tipos de ruido. Se realizé una extensa comparacion entre los
sistemas que mejoran algunos o todos los pardmetros del habla de forma separada o combinada.
Los resultados también se han comparado con seis conocidos métodos de reduccién de ruido
basados en procesamiento digital de sefiales. Se realizaron varias pruebas estadisticas para
establecer las diferencias significativas entre las propuestos que utilizan redes LSTM, asi como
la capacidad de éstas para mejorar la sefial de habla con ruido.

La forma de entrenar y utilizar el conjunto de arquitecturas de redes LSTM para aplicarlo a las
sefiales ruidosas coincide con lo propuesto para los post-filtros en sintesis de habla de esta tesis.
A diferencia de lo realizado en sintesis, la degradacion de la sefial de voz en este caso se da para
ruidos e intensidades especificos.

Dado que la propuesta basada en LSTM conlleva la parametrizacion y posterior reconstruccion
de la forma de onda, al tratar el pardmetro f; se observé que en la reconstruccién la nueva version
que se infiere principalmente de los coeficientes MFCC difiere de la original, lo cual afecta
sensiblemente algunas de las medidas aplicadas. Por esta razon, se incluy6 en este caso el WER
de un reconocedor de propdsito general, de manera que se realice una comparacion orientada
hacia la inteligibilidad de los resultados, con lo cual se comprobé la mayor inteligibilidad de la
version con f; reconstruida con respecto a la de los otros algoritmos.

Las medidas aplicadas muestran como DLSTM-2 y DLSTM-3 obtienen resultados mucho
mejores que los sistemas base DLSTM-S y DLSTM-1 en la vasta mayoria de niveles y tipos
de ruido. En particular, para PESQ, SegSNR;, y WER, todos los mejores resultados fueron
obtenidos con DLSTM-2 o DLSTM-3, en los cuales el segundo de estos destaca para los niveles
mads altos de ruido. Esta mejoria también ha sido constatada en los espectrogramas.

En los resultados que se comparan con los algoritmos basados en procesamiento digital de
sefiales, se puede observar que la propuesta DLSTM es competitiva en obtener mejoras de la
sefal ruidosa, en comparacion con los mejores casos entre los algoritmos. Esto sugiere que la
propuesta realizada es efectiva en obtener mejoras para todos los tipos de ruido y los niveles
considerados.






MEJORA DE SENALES DE VOZ CON SISTEMAS

HIBRIDOS

Este capitulo se plantea la aplicacion de un sistema en dos etapas para mejorar sefiales de voz
degradadas con ruido, combinando filtros Wiener y redes LSTM. Este combinacion dio buenos

resultados previamente en la mejora de voz sintetizada, y en este caso presente considerables
beneficios.
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JIIA® Introduccion

En el capitulo precedente se mostré la aplicacion de una combinacion de arquitecturas de redes
de memoria a corto y largo plazo (LSTM) para mejorar sefiales de voz degradadas con ruido. En
éste, la propuesta se extiende para abarcar un sistema hibrido en dos etapas: En la primera se
utiliza un filtro Wiener, el cual mostr6 buenos resultados en el capitulo anterior en la reduccion
de ruido, y en la segunda se aplica el conjunto de redes LSTM para mejorar la salida del filtro
Wiener, resolviendo el problema de regresion necesario para mapear esta salida hacia el habla
sin ruido.

Con esta extension se desea realizar mejoras a la sefal de habla con ruido, investigando en qué
tipos y niveles de ruido el enfoque hibrido puede presentar mejores resultados que los sistemas
individuales constituidos por Wiener y de redes LSTM.

Sistema propuesto

Para realizar la mejora de las frases de habla que contienen ruido, en una primera etapa se aplica
el filtro Wiener, con la intencion de realizar la reduccion de ruido que ofrece esta técnica. La
salida del filtro serd en la mayoria de las casos una sefial cuyos pardmetros se encuentran mas
cercanos a los de habla natural que los ruidosos.

Por esta razén, se considera una segunda etapa, para la cual se requiere parametrizar la salida
del filtro Wiener, y, de manera que sus parametros puedan ser utilizados con la coleccién de
autoencoders y memorias auto-asociativas, de forma semejante a lo realizado en el capitulo
anterior, pero con la versién mejorada de la sefial en lugar de la sefial original y. El proceso se
esquematiza en la Figura 10.1.

Para poder realizar una comparacion de la propuesta y verificar los beneficios que puede
presentar, se conservard la salida del filtro Wiener, y se entrenara el conjunto de redes LSTM
semejante a como se realiz6 en la seccion anterior, para mapear directamente del habla ruidosa
a la limpia. De acuerdo con la notacion introducida previamente, serdn tres tipos de sistemas
LSTM con los cuales se realizard la comparacion:

s DLSTM-1: Se utiliza una red LSTM con arquitectura autoencoder para mejorar los
coeficientes MFCC. Se conservan tanto el coeficiente de energia como el coeficiente de f;
los proveniente de la sefial ruidosa.
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Figura 10.1: Sistema hibrido propuesto que contempla dos etapas para la mejora en sefiales de habla con
ruido.

s DLSTM-2: Adicionalmente al autoencoder LSTM considerado en DLSTM-1, una memo-
ria auto-asociativa se entrena de forma separada para mejorar el coeficiente de energia. El
coeficiente f; se preserva de la sefial ruidosa.

= DLSTM-3: Ademads de las dos redes consideradas en DLSTM-1 y DLSTM-2, una memo-
ria auto-asociativa adicional se entrena para mejorar el parametro f;.

Para red LSTM se entrena a partir de los ejemplos de habla con ruido y habla limpia. En esta
ocasion, cada una de las redes contiene la misma cantidad de neuronas en las tres capas ocultas.
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Las propuestas de sistema hibrido presentadas en esta seccidn son:

= HW-DLSTM-1: En una primera etapa, la sefial de habla ruidosa es filtrada utilizando
Wiener. En la segunda etapa, se aplica el sistema DLSTM-1. La forma de onda finalmente
se reconstruye con los coeficientes de energia y fy provenientes del filtro Wiener.

= HW-DLSTM-2: Tal como el anterior, se aplica en la primera etapa el filtro Wiener. En la
segunda etapa se aplica el sistema DLSTM-2. Para la reconstruccion de la senal se utiliza
el coeficiente f; proveniente del filtro Wiener.

= HW-DLSTM-3: Luego de aplicar el filtro Wiener, como en los dos casos previos, se aplica
el sistema DLSTM-3.

En todos los casos hibridos se requiere un nuevo proceso de entrenamiento de todas las redes
LSTM, para aprender el mapeo de los coeficientes x provenientes del filtro Wiener hacia los
coeficientes y del habla sin ruido, en lugar del mapeo de los coeficientes ruidosos hacia los
limpios, como se realiza para los sistemas DLSTM-1, DLSTM-2 y DLSTM-3.

La forma de entrenar y aplicar las redes LSTM de los sistemas hibridos coincide con lo mostrado
en los algoritmos 10 a 13 del Capitulo 9, sustituyendo el habla ruidosa por su version filtrada
utilizando Wiener.

Procedimiento experimental

La base de datos utilizada, la cantidad de datos y los tipos y niveles de ruido considerados
coinciden con los presentados en la Seccion 9.4.7. Cada frase se parametriza utilizando el
sistema Ahocoder, extrayendo los vectores de pardmetros de ventanas de 10 ms. El procedi-
miento para entrenar las redes LSTM se aceler6 con hardware NVIDIA GPU, el cual requiri6
aproximadamente siete horas para entrenar cada red. El criterio de paro del entrenamiento se
establecid con un méaximo de épocas (2000) o bien el no obtener mejoras después de veinte
iteraciones.

Se consideraron cinco niveles de ruido por cada tipo, a los cuales se aplicé cada uno de los siete
sistemas mostrados en la Tabla 10.1.
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Tabla 10.1: Nomenclatura de los algoritmos para los sistemas hibridos de eliminacién de ruido

Algoritmo Nomenclatura

Wiener Filtro Wiener adaptativo

DLSTM-1 Un unico autoencoder para los MFCC

DLSTM-2 Un autoencoder para los MFCC y una memoria auto-asociativa
para el pardmetro de energia

DLSTM-3 Un autoencoder y dos memorias auto-asociativas para los para-

metros fy y energia
HW-DLSTM-1 Filtro Wiener en la primera etapa, y sistema DLSTM-1 en la

segunda

HW-DLSTM-2 Filtro Wiener en la primera etapa, y sistema DLSTM-2 en la
segunda

HW-DLSTM-3 Filtro Wiener en la primera etapa, y sistema DLSTM-3 en la
segunda

Resultados y discusion

Los resultados estdn organizados en dos partes. En la primera (Seccién 10.4.1) se presentan los
resultados de los sistemas hibridos propuestos, asi como una comparacién con el filtro Wiener
y los sistemas LSTM no hibridos. Se determina adicionalmente cudl de ellos resulta mejor en
cada medida objetiva y cudles de los otros casos no difieren significativamente, de acuerdo con
una prueba ANOVA. En la segunda parte (seccion 10.4.2) se realiza una Prueba HSD de Tukey,
para determinar, en relacién con la sefial ruidosa, cudles de los sistemas presentan mejoras
significativas. Todas las pruebas estadisticas fueron realizadas con un nivel de significancia de
0.95.

10.4.1 | Medidas objetivas

Los resultados para le medida WSS en los tres tipos de ruido se presentan en la Tabla 10.2. El
sistema hibrido HW-DLSTM-2 obtuvo el mejor resultado para todos los niveles de ruido blanco,
incluyendo mejoras significativamente mayores a los demads sistemas para los niveles SNR -10,
SNR -5y SNR 0.
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Resultados similares se obtuvieron para los casos de ruido Rosa y ruido Babble, con excepcion
de ruido Rosa para el nivel mas alto, donde DLSTM-3 obtuvo el mejor resultado, pero los
sistemas hibridos HW-DLSTM-1 y HW-DLSTM-2 no tuvieron diferencias significativas con
éste. Para el resto de casos en ruidos Rosa y Babble, los mejores resultados fueron obtenidos
con los sistemas hibridos HW-DLSTM-2 y HW-DLSTM-3.

Tabla 10.2: Resultados de la medida WSS. Los valores méas bajos indican mejor resultado. * es el mejor
resultado. En negrita las medidas que no difieren significativamente del mejor.

Ruido Rosa
Sistema SNR -10 SNR -5 SNR 0 SNR 5 SNR 10
Ninguno 49.7 42.6 37.1 32.9 30.0
Wiener 68.8 57.8 47.8 40.2 34.5
DLSTM-1 72.0 54.9 27.8 21.0 17.0
DLSTM-2 75.1 57.0 29.6 21.4 16.7
DLSTM-3 74.5 64.0 47.3 68.9 27.3
HW-DLSTM-1 38.5 30.6 26.6 23.7 20.0
HW-DLSTM-2 28.9% 22.1% 19.2* 16.8%* 15.1%*
HW-DLSTM-3 65.8 92.6 39.2 28.4 27.2
Ruido Rosa
Sistema SNR -10 SNR -5 SNR 0 SNR 5 SNR 10
Ninguno 63.6 55.1 47.0 394 333
Wiener 79.2 67.5 33.7 41.9 34.1
DLSTM-1 70.9 41.3 28.3 19.7 15.2
DLSTM-2 73.6 459 24.8 19.9 14.5
DLSTM-3 59.5% 71.9 77.3 60.6 49.2
HW-DLSTM-1 64.8 45.0 29.5 22.8 18.1
HW-DLSTM-2 60.9 35.4%* 21.5% 17.4% 13.9%
HW-DLSTM-3 77.2 59.8 77.4 65.1 56.4
Ruido Babble
Sistema SNR -10 SNR -5 SNR 0 SNR 5 SNR 10
Ninguno 71.6 57.8 43.4 31.7 21.0
Wiener 79.6 61.5 44.5 314 22.3
DLSTM-1 72.5 61.1 48.6 30.1 17.5
DLSTM-2 73.5 60.4 49.6 30.3 17.1
DLSTM-3 72.1 79.3 102.2 48.1 41.0
HW-DLSTM-1 82.8 59.4 35.7 24.7 17.3
HW-DLSTM-2 77.8 53.6* 30.3* 21.0* 15.3*
HW-DLSTM-3 60.2* 88.0 50.2 74.6 42.3

Se puede observar como los sistemas hibridos presentaron mejores resultados del pardimetro
WSS en catorce de los quince casos analizados. En el restante, la diferencia no es significativa
con el mejor.
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Los resultados para la medida PESQ se muestran en la Tabla 10.3. Para esta medida objetiva,
nuevamente el hibrido HW-DLSTM-2 obtuvo el mejor resultado para todos los niveles de Ruido
Blanco. En la mayoria de los casos en este tipo de ruido las diferencias con el resto de sistemas
son significativas, con excepcion de SNR 10, donde el sistema no hibrido DLSTM-2 obtuvo un
valor que no tiene diferencia significativa.

Para el caso de Ruido Rosa, el filtro Wiener obtuvo los mejores resultados para el nivel més alto
de ruido, pero para el resto, el hibrido HW-DLSTM-2 present6 el mejor, mientras que en los
sistemas no hibridos, DLSTM-2 obtuvo resultados que no difieren significativamente del mejor,
con excepcion de SNR -10.

En el Ruido Babble, el filtro Wiener obtuvo el mejor resultado en para uno de los niveles (SNR -
5), aunque DLSTM-2 y el hibrido HW-DLSTM-2 no difieren de este resultado significativamente.
Los mejores resultados para este tipo de ruido se obtuvieron con el sistema hibrido HW-DLSTM-
2, especialmente en los niveles SNR 0, SNR 5 y SNR 10.

En resumen, para el caso de la medida PESQ, de los quince casos analizados, los sistemas
hibridos obtuvieron el mejor resultado en doce de ellos. En los tres restantes, su diferencia no es
significativa con el mejor resultado.

Para la medida SegSNRy, los resultados se muestran en la Tabla 10.4. En el caso de Ruido
Blanco, el sistema hibrido HW-DLSTM-2 obtuvo resultados que son significativamente mejores
que el resto en el caso de los niveles mas altos de ruido (SNR-10, SNR -5, SNR 0), mientras
que para SNR -5 su diferencia con el mejor, DLSTM-2 no es significativa. Para el nivel de ruido
mads bajo, DLSTM-2 obtuvo un resultado significativamente mejor que el resto.

En el Ruido Rosa, el sistema hibrido HW-DLSTM-2 presenta dos mejores resultados. Destaca,
para este medida en Ruido Rosa, el sistema DLSTM-2 en los niveles bajos de ruido, y DLSTM-3
en el més alto.

En Ruido Babble y el pardmetro SegSNR; se dan los resultados menos favorables para los siste-
mas hibridos, pues solamente tiene un mejor resultado y otro que no difiere significativamente
del mejor. Destaca aqui el filtro Wiener, con los mejores resultados para los tres niveles de ruido
mas bajos.

10.4.2 | Andlisis de significancia estadistica

En esta seccidn se presenta un analisis estadistico para determinar cudles de los resultados
obtenidos con los sistemas hibridos o los considerados para comparacion, obtienen mejoras
significativas con respecto a la sefal ruidosa. Esto debido a que un valor presentado en la tablas
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Tabla 10.3: Resultados de la medida PESQ. Los valores mds altos indican mejor resultado. * es el mejor
resultado. En negrita las medidas que no difieren significativamente del mejor.
Ruido Blanco

Sistema SNR -10 SNR -5 SNR O SNR 5 SNR 10
Ninguno 1.0 1.1 1.3 1.6 1.9
Wiener 1.0 1.3 1.7 2.1 2.4
DLSTM-1 0.8 1.1 1.8 2.4 2.7
DLSTM-2 0.8 1.3 2.0 2.6 3.0
DLSTM-3 0.4 0.6 0.9 0.6 2.0
HW-DLSTM-1 1.5 2.0 2.2 2.4 2.7
HW-DLSTM-2 1.8* 2.3% 2.6% 2.9% 3.1%
HW-DLSTM-3 0.5 0.3 1.1 1.7 1.8

Ruido Pink

Sistema SNR -10 SNR -5 SNR 0 SNR 5 SNR 10
Ninguno 0.8 1.1 1.3 1.7 2.0
Wiener 1.0* 1.3 1.9 2.1 2.5
DLSTM-1 0.7 1.3 1.9 2.5 2.9
DLSTM-2 0.8 1.5 2.3 2.7 3.3%
DLSTM-3 0.7 0.6 0.6 0.7 1.0
HW-DLSTM-1 0.7 1.3 2.1 2.5 2.9
HW-DLSTM-2 0.9 1.6* 2.4% 2.9% 3.3%
HW-DLSTM-3 0.3 0.7 0.6 0.6 0.8

Ruido Babble

Sistema SNR -10 SNR -5 SNR 0 SNR 5 SNR 10
Ninguno 0.6 0.9 1.3 1.8 2.3
Wiener 0.6 1.1%* 1.6 2.1 2.5
DLSTM-1 0.6 0.8 1.1 1.7 2.8
DLSTM-2 0.7% 1.0 1.3 1.9 3.1
DLSTM-3 0.4 0.5 0.4 0.9 1.1
HW-DLSTM-1 0.1 0.7 1.5 24 3.0
HW-DLSTM-2 0.6 1.0 1.7* 2.6* 3.2%
HW-DLSTM-3 0.6 0.4 0.9 0.6 1.1

anteriores puede ser el mejor entre los sistemas comparados, pero atn asi no mejora de forma
suficiente la sefal de habla ruidosa. En las tablas 10.5 a 10.7 se muestran los resultados.

En la Tabla 10.5 se muestra que los sistemas hibridos HW-DLSTM-1 y HW-DLSTM-2 mejora-
ron significativamente el valor de la medida WSS en todos los casos de Ruido Blanco. Se pueden
considerar, para este caso, como los sistemas de mejores resultados. Para el caso de Ruido Rosa,
la cantidad de mejoras obtenidas con los sistemas hibridos HW-DLSTM-1 y HW-LSTM-2
son comparables a las obtenidas por DLSTM-1 y DLSTM-2. En Ruido Babble, solamente los
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Tabla 10.4: Resultados de la medida SegSNR¢. Los valores més altos indican mejor resultado. * es el

mejor resultado. En negrita las medidas que no difieren significativamente del mejor.

Ruido Blanco

Sistema SNR -10 SNR -5 SNR 0 SNR 5 SNR 10
Ninguno -34 -0.64 2.5 5.2 6.6
Wiener 0.6 4.1 7.4 8.8 94
DLSTM-1 -4.9 -3.3 2.3 54 6.7
DLSTM-2 0.0 0.8 53 10.5%* 12.3*
DLSTM-3 04 1.1 2.5 1.2 6.1
HW-DLSTM-1 2.7 3.8 3.9 3.7 4.0
HW-DLSTM-2 4.6% 8.1* 8.7* 9.6 10.9
HW-DLSTM-3 0.6 -0.2 3.0 53 6.1
Ruido Rosa
Sistema SNR -10 SNR -5 SNR 0 SNR 5 SNR 10
Ninguno -3.8 -2.0 0.8 4.0 6.0
Wiener -1.1 1.8 59 7.8 9.2
DLSTM-1 -3.1 0.6 3.9 54 7.4
DLSTM-2 -0.2 1.4 7.4 10.6* 13.1*
DLSTM-3 0.9% 0.6 0.7 1.6 3.3
HW-DLSTM-1 04 1.4 3.1 3.7 4.1
HW-DLSTM-2 0.3 3.1% 7.8% 9.0 10.8
HW-DLSTM-3 0.1 0.5 0.1 0.7 1.8
Ruido Babble
Sistema SNR -10 SNR -5 SNR 0 SNR 5 SNR 10
Ninguno -0.3 0.2 2.3 6.1 12.7
Wiener -0.3 0.9 4.5% 9.2% 13.4%
DLSTMA-1 -0.1 1.0 1.5 3.2 7.7
DLSTMA-2 0.4* 1.2* 1.9 5.1 11.1
DLSTMA-3 0.4* 0.2 -0.5 2.4 3.3
HW-DLSTMA-1 0.2 0.5 2.1 4.4 7.8
HW-DLSTMA-2 -0.6 0.8 4.2 8.1 10.7
HW-DLSTMA-3 0.4* -0.1 1.6 0.6 3.6

sistemas hibridos presentaron al menos una mejora significativa en todos los niveles de ruido.

Para la medida PESQ, en la Tabla 10.6, los resultados para el Ruido Blanco son semejantes
al caso anterior, en cuanto los sistemas hibridos HW-DLSTM-1 y HW-DLSTM-2 obtuvieron
mejoras significativas en todos los niveles. Los sistemas en los cuales se aplic6 solamente el
filtro Wiener y los DLSTM obtuvieron mejoras solamente en los niveles altos de ruido.

En el caso de Ruido Rosa, en cuanto a mejoras de la sefial ruidosa todos los sistemas obtuvieron
igual cantidad de mejoras. Se destaca también en este ruido el hecho de que DLSTM-3 y
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Tabla 10.5: Resultados de la medida WSS. v indica una mejora estadisticamente significativa.
Ruido Blanco

Sistema SNR -10 SNR -5 SNR 0 SNR 5 SNR 10
Wiener
DLSTM-1 v v v
DLSTM-2 v Vv v
DLSTM-3
HW-DLSTM-1 v v v v v
HW-DLSTM-2 v v v v v
HW-DLSTM-3 v
Ruido Rosa
Sistema SNR -10 SNR -5 SNR 0 SNR 5 SNR 10
Wiener v
DLSTM-1 v v v v
DLSTM-2 vV v v v
DLSTM-3 v
HW-DLSTM-1 Vv v Vv v
HW-DLSTM-2 v v Vv v
HW-DLSTM-3
Ruido Babble
Sistema SNR -10 SNR -5 SNR 0 SNR 5 SNR 10
Wiener NV
DLSTM-1 v
DLSTM-2 Vv v
DLSTM-3 v
HW-DLSTM-1 v v v
HW-DLSTM-2 v v v v
HW-DLSTM-3 v v

HW-DLSTM-3 no obtuvieron ninguna mejora.

Para el ruido Babble, la mayor cantidad de mejoras las obtuvieron el filtro Wiener y los hibridos
HW-DLSTM-1 y HW-DLSTM-2.

Finalmente, en la Tabla 10.7 se muestran los resultados de las mejoras significativas para la
medida SegSNR¢. La mayor cantidad de mejoras fueron obtenidas con el filtro Wiener y el
hibrido HW-DLSTM-2. La excepcion para el caso de los sistemas hibridos se dio en los niveles
mds alto y mas bajo de ruido, en los cuales las mejoras no son significativas.
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Tabla 10.6: Resultados de la medida PESQ. v indica una mejora estadisticamente significativa.
Ruido Blanco

Sistema SNR -10 SNR -5 SNR 0 SNR 5 SNR 10
Wiener v v v
DLSTM-1 v v v
DLSTM-2 Vv vV Vv
DLSTM-3
HW-DLSTM-1 v v v v v
HW-DLSTM-2 v v v v v
HW-DLSTM-3
Ruido Rosa
Sistema SNR -10 SNR -5 SNR 0 SNR 5 SNR 10
Wiener vV Vv v Vv
DLSTM-1 v v v v
DLSTM-2 v vV v v
DLSTM-3
HW-DLSTM-1 v v v v
HW-DLSTM-2 Vv Vv v V
HW-DLSTM-3
Ruido Babble
Sistema SNR -10 SNR -5 SNR 0 SNR 5 SNR 10
Wiener v vV v
DLSTMA-1 v
DLSTMA-2 v
DLSTMA-3
HW-DLSTMA-1 v v v
HW-DLSTMA-2 v v v
HW-DLSTMA-3

BN Resumen de contribuciones

En este capitulo se realizé una propuesta de aplicaciéon de las colecciones de redes LSTM
aplicadas para mejorar las sefales de voz en conjunto con los filtros Wiener, para mejorar
sefiales de habla que contienen ruido. Se realiz6 una comparacién con la propuesta no hibrida
en redes LSTM vy el filtro Wiener aplicado en una dnica etapa.

Fueron tres tipos de sistemas hibridos presentados, coincidentes con las tres propuestas de
post-filtros realizadas para mejorar las sefiales de habla sintetizada. La evaluacién se realizé
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Tabla 10.7: Resultados de la medida SegSNR¢. v indica una mejora estadisticamente significativa.
Ruido blanco

Sistema SNR -10 SNR -5 SNR 0 SNR 5 SNR 10
Wiener v Vv v Vv v
DLSTMA-1
DLSTMA-2 v Vv v vV v
DLSTMA-3 v v
HW-DLSTMA-1 v v v
HW-DLSTMA-2 v v v v v
HW-DLSTMA-3 v
Ruido Rosa
Sistema SNR -10 SNR -5 SNR O SNR 5 SNR 10
Wiener Vv v vV v
DLSTM-1 v v v
DLSTM-2 v v v v
DLSTM-3 v v
HW-DLSTM-1 v vV v
HW-DLSTM-2 v v v v v
HW-DLSTM-3 v v
Ruido Babble
Sistema SNR -10 SNR -5 SNR 0 SNR 5 SNR 10
Wiener v v v
DLSTM-1 v
DLSTM-2 v Vv
DLSTM-3 v
HW-DLSTM-1 v
HW-DLSTM-2 v v v
HW-DLSTM-3 v

utilizando tres medidas objetivas y tres tipos de ruido con cinco niveles de intensidad.

Los resultados muestran cémo la propuesta de un sistema hibrido que combina dos tipos de
filtrado de diferente naturaleza obtienen mejores resultados en la gran mayoria de los casos que
aquellos sistemas de una sola etapa. En particular, se destaca las medidas WSS y PESQ, para
los cuales la propuesta hibrida tiene resultados que son significativamente mejores que el resto
de sistemas considerados para comparacion.
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Con el propésito de mejorar los resultados que se producen hasta el momento con la sintesis
estadistica paramétrica de voz basada en HMM, en esta tesis se presentaron tres propuestas
basadas en la utilizacién de algoritmos de aprendizaje profundo. Para determinar el modelo
que se incorpord en la propuesta, se analiz6 la evolucion de las redes neuronales presentadas
en las referencias, las cuales iniciaron a publicarse en el afio 2013. Es claro que estas primeras
referencias se centraban en la mejora de las caracteristicas espectrales, dejando de lado otros
parametros como el fy, por las limitaciones que tienen las redes neuronales para tratar con un
parametro que oscila entre intervalos donde su valor es cero, y otros intervalos con valores
positivos (segmentos no Sonoros y sonoros).

La decision de utilizar los LSTM provino del estudio realizado en areas afines a la sintesis de
voz, tales como el reconocimiento de habla y la eliminacion de ruido en sefiales de voz, ademas
de la generacion de letra manuscrita. En éstos, los LSTM probaron ser el modelo con mejores
resultados en diversas tareas que comparten con la sintesis de voz su naturaleza secuencial y la
dependencia de valores previos.

Por otra parte, una dificultad importante para la aplicacién de post-filtros se encontraba en
la no correspondencia entre habla natural y sintetizada, debida al proceso de promediado de
parametros de duracion en el entrenamiento de HMM. Para solventar este problema, se cred
una variante del sistema HTS (HTS-Parallel), en la cual se utiliza la informacion del proceso
de segmentacion para producir frases sintetizadas alineadas con las naturales, con las cuales se
puede trabajar en una correspondencia directa ventana a ventana de informacion.

La principal arquitectura implementada en las aplicaciones de LSTM relacionadas con habla
es el autoencoder. Por esta razon se considerd la primera opcidn para realizar las mejoras en
los parametros generados en el habla sintetizada. Sin embargo, su aplicacion en la mejora de
todos los pardmetros generados por los HMM result6 insuficiente, por lo cual se realizaron
tres propuestas independientes que consideran combinaciones de dos arquitecturas, cuyas
conclusiones se muestran en la siguiente seccion.
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Propuestas de mejora del habla sintetizada con HMM

La primer propuesta de post-filtros para mejorar el habla sintetizada con HMM realiz6é una
comparacion entre cuatro sistemas, abarcando desde un solo autoencoder para mejorar todos los
parametros, hasta un autoencoder y dos memorias auto-asociativas para los parametros MFCC,
de energia y fy. A diferencia de una memoria auto-asociativa regular, la cual se entrena para
aproximar la funcién identidad, la propuesta contempla una variante de esta arquitectura con
treinta y nueve entradas y salidas con este mismo objetivo, mientras que la entrada y salida
nimero cuarenta se incorporan para reconstruir el pardmetro correspondiente a partir de la
informacion de las restantes entradas.

Esta novedad en la arquitectura mostré buenos resultados en comparacién con los sistemas de
una sola red neuronal hasta el momento presentados en la literatura. La ventaja principal de este
sistema es que puede mejorar parametros cuya escala difiere de la de los coeficientes MFCC,
potenciando de esta manera la aplicacion de LSTM en post-filtros.

A pesar de los resultados favorables en comparacion con la voz HMM utilizando varias medidas
objetivas, esta primer propuesta cuenta con dos limitaciones importantes. La primera de éstas
es que requiere de una sola red LSTM para modelar todos los elementos que se distorsionan o
degradan en la voz artificial, en comparacion con la voz natural. Esto representa un alto grado
de complejidad en la relacién entre ambas. La segunda limitacion proviene del hecho que las
distorsiones pueden diferir de acuerdo con los segmentos del habla, ya que estos segmentos se
producen a partir de cantidades distintas de informacién, por lo cual las redes deben modelar
también una funcion dependiente del sonido emitido, del cual no tienen informacion.

Para solventar el primer problema, se propuso un sistema de filtros en dos etapas. En la primera
etapa se aplicé un filtro Wiener para reducir el componente de ruido observado en la sefial de
habla sintetizada, y de esta manera reducir la complejidad en el mapeo requerido por el conjunto
de redes LSTM aplicados a la sefial después del filtro. Los resultados de estas dos etapas fueron
comparados con los del sistema que aplica unicamente el conjunto de redes LSTM, y mostraron
mejoria en gran parte de las medidas objetivas aplicadas. Estos resultados son un indicio del
beneficio obtenido al aplicar combinaciones de filtros, tanto cldsicos como filtros basados en
aprendizaje profundo.

En cuanto al segundo problema, sobre las desventajas producidas al aplicar un mismo conjunto
de arquitecturas LSTM para todos los segmentos del habla, se propuso un sistema discrimi-
nativo para los segmentos sonoros y no sonoros. En éstos se procedid con un entrenamiento
independiente del conjunto de redes neuronales para los distintos segmentos. Los resultados
mostraron mejoras en las medidas objetivas tanto en relacién con el habla HT'S como con los
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post-filtros propuestos originalmente. Las mejoras obtenidas en esta dltima propuesta fueron
verificadas con una evaluacion subjetiva, en la cual claramente las voces procesadas con este
sistema discriminativo superaron en naturalidad a las producidas por HMM y por los post-filtros
no discriminativos.

Uno de los resultados mds importantes de esta propuesta es la mejora obtenida en el pardmetro
Jo, 1o cual no habia sido logrado en los sistemas anteriores. En esta ocasion, el logro se debe al
mapeo directo entre coeficientes estrictamente positivos, excluyendo el mapeo de valores cero y
las consecuentes transiciones a valores positivos.

Entre las tres propuestas, la que mejores resultados generales present6 fue la discriminativa.
Esto abre nuevas perspectivas para el desarrollo de post-filtros, lo cual se discutird en la
Seccién 11.3.

Otras aplicaciones

La producciéon de voces con HMM vy el sistema de adaptacion para generar nuevas voces a
partir de modelos promedio, ha permitido desarrollar, entre otras aplicaciones, sistemas capaces
de producir cambios de lenguaje y acento en otros idiomas. Por esta razén, en esta tesis se
ha mostrado cdmo el procedimiento de adaptaciéon puede producir un cambio de acento entre
castellano europeo y mexicano, a partir de funciones lineales que cambian parcialmente las
distribuciones de probabilidad de una voz en un acento hacia el otro.

Los resultados, basados tanto en evaluaciones objetivas como subjetivas muestran que la voz
en el primer acento es modificada en caracteristicas prosddicas y de percepcion que la hacen
asemejarse a la voz en el segundo acento. Estos resultados han sido mds contundentes en
el cambio de acento del espafiol mexicano al europeo, posiblemente por la calidad de datos
disponibles en cada uno para el proceso de adaptacién, en cuanto a su poca variabilidad y
homogeneidad de caracteristicas.

Por otra parte, los buenos resultados obtenidos con el conjunto de post-filtros aplicados en
la voz artificial generada con HMM, tiene una extension inmediata hacia la mejora en voces
degradadas con ruido. Esta drea, en la cual existen gran cantidad de algoritmos con distintas
formas de abordar el problema, ofrece posibilidades de probar las propuestas a partir de tipos y
niveles especificos de ruido.

Con éstos se mostré la competitividad de la propuesta de combinacién de arquitecturas de
redes LSTM para la misma parametrizacion utilizada en sintesis de voz, en la eliminacién del



166 11. Conclusiones y perspectivas de la tesis

ruido. Para algunos de los tipos y niveles de ruido considerados, los conjuntos de redes LSTM
mostraron superar otros algoritmos clasicos.

Debido al éxito de los post-filtros en dos etapas con filtros Wiener y las redes LSTM, ésta
propuesta fue trasladada al problema de reduccién de ruido. Los resultados superaron a los de
los algoritmos individuales, comprobando la utilidad de combinar algoritmos clasicos y basados
en algoritmos de aprendizaje profundo.

Lineas de investigacion

Una primer linea de investigacion que se puede sefialar a partir del presente trabajo es la
aplicacion de post-filtros a nuevas parametrizaciones del habla, en las cuales exista una menor
pérdida de informacién en el proceso de reconstruccion. Por ejemplo, contemplando coeficientes
de informacién aperiddica que posiblemente requieran nuevos conjuntos de arquitecturas LSTM.
De esta manera, el alcance puede extenderse y la calidad de los resultados incrementarse atn
mas.

Los sistemas de post-filtros propuestos pueden aplicarse a dreas donde la sintesis de voz basada
en HMM no ha producido buenos resultados, tales como en voces con emociones. La limitacién
principal se debe a que en el proceso de entrenamiento de HMM la informacién de la expresion
es promediada, por lo que el resultado pierde las caracteristicas que lo hacen identificable con
una emocion. Los post-filtros pueden devolver al habla sintetizada la variabilidad en pardmetros
que se refleje en la prosodia propia del habla con emociones.

En cuanto a la combinacién de algoritmos para el proceso de post-filtros, en la presente tesis
se probd una combinacién de dos tipos de filtros. Se abre entonces la posibilidad de combinar
muchos mds tipos de algoritmos en el proceso, incluyendo un sistema inverso al aplicado en la
presente tesis: primero el conjunto de post-filtros LSTM y luego otros filtros cldsicos o basados
en otro tipo de procedimientos.

Los post-filtros discriminativos propuestos para mejorar voces artificiales pueden considerarse
solamente un paso en la jerarquia de clasificacion de sonidos del habla. En el futuro se pueden
desarrollar sistemas discriminativos para conjuntos mas especificos, como consonantes plosivas,
vocales, consonantes liquidas, entre otras, y aplicar los conjuntos de post-filtros de forma
independiente en cada grupo.

Para la mejora de sefiales que han sido degradadas con ruidos especificos, una extension natural
de la propuesta es la utilizacién de otras parametrizaciones del habla, y el establecimiento de
nuevos conjuntos de arquitecturas LSTM para determinados subconjuntos de parametros.
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Para la aplicaciéon de cambio de acento, posterior al proceso de modificacién a partir del
mapeo entre las distribuciones de probabilidad de los HMM, se pueden utilizar post-filtros
para mejorar los resultados y clarificar el acento. Esto requiere de una extensa experimentacion
para determinar la conveniencia de aplicar post-filtros entrenados para un acento especifico o
directamente en el proceso de cambio de acento.

Con excepcion de la aplicacion de cambio de acento, los bases de datos utilizadas en esta tesis
han sido en idioma inglés. Dado que los sistemas son independientes del idioma (atin mas
claramente en el caso de reduccidn de ruido), lo propuesto puede probarse en otros idiomas,
iniciando por el castellano o lenguas autéctonas americanas.

Finalmente, existe un drea de oportunidad ligada a generar los pardmetros del habla directamente
a partir del texto, aplicando conjuntos de redes LSTM de varias arquitecturas que tengan como
entrada especificaciones lingiiisticas. Esto ha sido explorado en diversas referencias, pero aun no
ha sido presentado un sistema que abarque distintos tipos de redes para la generacion individual
de pardmetros.
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