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CAPITULO 1: LA VOZ

La voz, como principal medio de comunicacion oral, juega un papel fundamental en
la vida diaria de los seres humanos, ya que ademas de transmitir mensajes por
medio de un idioma, transmite informacién personal como el estado de &nimo y el
idiolecto del hablante [1]. En esencia, la voz es generada por la excitacion en las
cuerdas vocales que se propaga a través de la faringe y las cavidades nasal y bucal.

En el presente capitulo se presentan los conceptos y definiciones para la
comprension del proceso de la produccion de voz, los cuales son relevantes para el
este trabajo de grado. Para ello, en la seccion 1.1 se explica el funcionamiento del
aparato fonador, luego, en la seccion 1.2 se presenta la clasificacion de los sonidos.
En la seccion 1.3 se describen los parametros mas importantes para el analisis
acustico. Ademas, se presentan consideraciones para el procesamiento de sefiales
de voz en la seccibn 1.4. Finalmente, en la seccion 1.5 se abordan las
consideraciones para definir el ancho de banda para muestrear una sefial de voz.

1.1. APARATO FONADOR

Mecéanicamente, la voz se produce a través de un proceso fisico voluntario del
aparato fonador. Este esta compuesto por los pulmones, que son la fuente del flujo
de aire; la laringe, donde se encuentran las cuerdas vocales; la faringe, las
cavidades oral y nasal, las cuales se comportan como cavidades resonantes y de
las cuales dependen las caracteristicas acusticas de la sefal de voz [2].

El aparato fonador se puede desglosar en tres sistemas [3], como se muestra en la
Figura 1.1.

1.1.1. Sistema de Generacién: Cavidades Infragl6ticas

Es en este sistema es donde se inicia el proceso de produccion de la voz.
Corresponde al sistema respiratorio, el cual esta compuesto por los pulmones, los
bronquios, el diafragma y la trAquea. Durante el proceso de inspiraciéon, el
diafragma, un musculo plano ubicado en la parte inferior de la caja toracica,
desciende para dejar que la caja toracica se expanda y entre aire en los pulmones,
llegando hasta los bronquios. Cuando se produce la espiracion, el diafragma
asciende y la cavidad toracica se contrae, esto obliga a los pulmones a expulsar el
aire contenido hacia la traquea, un 6rgano compuesto por anillos cartilaginosos, y
hacia la laringe, a ese flujo de aire se le denomina flujo glotal y contiene la energia
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necesaria para generar la onda sonora que atraviesa los oOrganos fonadores
superiores [5].

Sistema Resonante

Cavidad nasal

Faringe
Laringe
Sistema de Vibracion
Pulmones Traquea
|
b' Sistema de Generacion
Diafragma

Figura 1.1. Aparato fonador.
Adaptado de [4].

1.1.2. Sistema de Vibracién: Cavidad Laringea

Este sistema es el encargado de transformar el flujo glotal, proveniente de las
cavidades infragléticas, en una sefial capaz de excitar las cavidades supragloticas,
es decir, donde se producen los sonidos audibles. Esta compuesto principalmente
por las cuerdas o pliegues vocales que se descomponen en dos pares, superiores e
inferiores. Las cuerdas vocales superiores se denominan también cuerdas vocales
vestibulares o falsas ya que no cumplen ninguna funcién dentro del proceso de
generacion de la voz, pero si actlan como protectoras de las cuerdas vocales
inferiores y su parte inferior constituye la parte superior del ligamento vestibular que
es el que se encarga de evitar que entren objetos extrafios como alimentos o saliva
en la laringe. Las cuerdas vocales inferiores son las que actian en la produccién de
la voz [6]. Durante el proceso de respiracion las cuerdas vocales inferiores
permanecen separadas para permitir el libre paso de las corrientes de aire, pero, si
por el contrario se trata de la produccion de sonidos audibles, éstas se unen y
tensan haciendo chocar el aire contra ellas.

La laringe se encuentra enseguida y en la parte superior de la traquea; esta
conformada por cuatro cartilagos: el cricoides, el ultimo cartilago de la traquea y la
base de la laringe, el tiroides y dos aritenoides. En la parte interna de la laringe se
encuentran las cuerdas vocales que estan conectadas con el tiroides en su parte
inferior y con los cartilagos aritenoides en la parte superior. El movimiento de los

2



Evaluacién del Rendimiento de un Algoritmo de Voice Morphing Soportado en Transformaciones Lineales
Segun la Naturalidad de la Voz Obtenida

musculos interaritenoideos y cricoaritenoideos provocan que los cartilagos
aritenoides cierren y abran las cuerdas vocales. En la Figura 1.2 se muestra una
vista longitudinal de la zona donde se encuentran las cuerdas vocales. El espacio
libre entre las cuerdas se llama glotis [5]. La parte superior de la laringe esta unida
al hueso hioides.

Larin
9 T Cartilago
aritenoides
Cartilago .
tiroides Glotis
Cartilago
aritenoides
Cuerdas
vocales

Figura 1.2. Cuerdas vocales.
Adaptado de [2].

1.1.3. Sistema Resonante: Cavidades Supragléticas

La sefial u onda glotal [5], generada en el sistema de vibracion llega a las cavidades
nasal y oral, donde los 6rganos articulatorios, mostrados en la Figura 1.3 (labios,
lengua, Gvula, alvéolo, dientes y fosas nasales), la transforman y amplifican para ser
finalmente expulsados al exterior.

1. Labios

2. Dientes

3. Lengua

4, Alvéolo

5. Uvula

6. Fosas Nasales

Figura 1. 3. Organos articulatorios.
Adaptado de [5].

Las cavidades supragléticas son el conjunto de 6rganos que participan en este
sistema, también son llamadas tracto vocal. Las cavidades supragléticas estan

3
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conformadas por la faringe, la cavidad bucal y la cavidad nasal. En el proceso de
produccion de la voz tienen la funcién de perturbar apropiadamente el flujo de aire,
proveniente de la cavidad laringea, para generar la sefial acustica expulsada por la
nariz y la boca.

La faringe es un conducto tubular que comunica la laringe con las cavidades nasal y
bucal, se distinguen en ella tres secciones: nasofaringe, porcién nasal de la faringe;
bucofaringe, porcion oral de la faringe y laringofaringe, porcion laringea de la faringe
[7]. Dicho conducto actia como un resonador y gracias a Su estructura
musculoaponeurética, le permite movimientos de contraccion y relajacion,
provocando que el aire espirado resuene con mayor o menor intensidad [8]. Los
movimientos de la laringe, la lengua y la epiglotis pueden variar la intensidad de la
laringofaringe, por el contrario, la intensidad de la bucofaringe obedece a los
movimientos de la lengua.

En el tracto vocal existen puntos de articulacion (ver Figura 1.4), donde los sonidos

cambian en el tiempo, segun la posicion de los érganos de articulacion en el instante
dado.

- ARAR

Uvula
Glotales Uvulares Velares Platales

- ARAa

Lahios

Alveolares Interdentales Labiodentales Bilabiales

Figura 1.4. Puntos de articulacion.
Adaptado de [9].

El proceso de produccion de voz comienza cuando el aire sale expulsado de los
pulmones en direccién a la laringe. Cuando el aire espirado por los pulmones (flujo
glotal) llega a la laringe, donde las cuerdas vocales se encuentran unidas, se
produce un aumento en la presion que las obliga a separarse y vibrar. Una vez que
se ha liberado la presion, las cuerdas vocales vuelven a unirse, primero la parte
inferior y finalmente la parte superior, como se observa en la Figura 1.5. Este
fendmeno es conocido como Efecto Bernoulli y se lleva a cabo de manera rapida y
repetitiva, por esta razén se le denomina “Ciclo Fonatorio”.
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Fase 1. . ‘
Fase 2. ' ‘

Fase 3. ’ ‘

Fase 4. . .

Fase 5. r ‘
Fase 6. ' .

Fase 7. ’ .
Fase 8. . '

Figura 1.5. Ciclo fonatorio.
Adaptado de [10].

Tras el paso por la cavidad laringea el aire llega al tracto vocal, que actia como una
caja de resonancia, aqui, dependiendo de la posicion de los 6rganos articulatorios,
se generan distintos sonidos. Las resonancias generadas tienen su energia
focalizada alrededor de determinadas frecuencias del espectro, conocidas como
formantes [6].

1.2. LOS SONIDOS

1.2.1. Clasificacion del sonido

En el habla se pueden distinguir, de acuerdo con su articulacion y distribucién, dos
tipos de sonidos, vocales y consonantes. Para la produccion de las consonantes, los
organos articuladores crean una obstruccién al flujo glotal, mientras que para la
produccion de las vocales dicha obstruccion no existe [11].
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Vocales

Los sonidos vocales se pueden clasificar de acuerdo con la posicion de la lengua en

[2]:

e Abierta: la lengua estd completamente separada del paladar [a]'.
e Media: la lengua se encuentra a una distancia media del paladar [e,0].
e Cerrada: la lengua esta muy cerca del paladar [i,u].

Consonantes

Para la generacién de las consonantes un érgano articulatorio activo, como por
ejemplo el labio inferior, la punta de la lengua o el dorso de la lengua, se mueve
para hacer contacto con un Organo articulatorio pasivo, como por ejemplo los
dientes o el paladar.

En la clasificacion de las consonantes se tienen en cuenta tres parametros: el punto
de articulacion, el modo de articulacion y la funcion de las cuerdas vocales [11].

Punto de articulacion

La clasificacion segun el punto de articulacién depende del lugar en el que se
restringe el flujo del aire [11], como se muestra en la Figura 1.4.

Bilabial: hay contacto entre el labio superior e inferior [p, b, B, m].

Labiodental: el 6rgano articulador activo es el labio inferior, el cual se
desplaza para hacer contacto con el articulador pasivo, que en este caso es
el borde de los dientes superiores [f, v, m].

e Dental: hay contacto entre el apice de la lengua y los incisivos superiores [t,
d, a].

Interdental: la lengua se ubica entre los dientes superiores e inferiores [6].
Alveolar: la punta de la lengua esta en contacto con la region alveolar [n, |, r,
r, s, z].

e Prepalatal: hay contacto entre la parte delantera del dorso de la lengua y una
parte extensa de la parte anterior de la boca, entre la zona alveolar y el
paladar [[, §, 3, d3].
Palatal: el 4pice de la lengua se eleva hacia el paladar [4, §, n, A].
Velar: la parte detras del dorso de la lengua esta en contacto con el velo del
paladar [k, g, Y, X, n].

e Glotal: la obstruccion tiene lugar en la glotis [h, h].

1 Los simbolos entre corchetes corresponden a la notacion fonética de los sonidos generados en
cada uno de los casos.
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Modo de articulaciéon

Se refiere al tipo de obstruccién que se crea en la articulacion de las consonantes
[11].

e Oclusiva: los 6rganos articuladores hacen un contacto firme, de modo que se
detiene totalmente el flujo del aire. Se produce en dos etapas, el cierre del
tracto seguido de una apertura subita [p, t, K].

e Fricativa: no se interrumpe completamente el paso del aire, éste se escapa a
través de una constriccion entre los articuladores, lo que produce una
turbulencia [f, s, X].

e Aproximante: el articulador activo solo se aproxima al articulador pasivo, lo
que no genera friccion o turbulencia [, 9, y].

e Africada: La articulacidon incluye dos etapas: oclusién y suelte fricativo. En
espafiol solo hay un fonema africado [{f].

e Nasal: Se produce con la oclusién completa del canal oral, sin embargo,
permite el flujo de aire a través del canal nasal [m, n, n].

e Vibrante: En espafol existen dos fonemas vibrantes, la vibrante simple [r],
gue se produce con un contacto rapido del &pice con la zona alveolar y la
vibrante multiple [f], que se origina cuando hay dos o mas contactos rapidos.

e Lateral: Hay contacto entre los articuladores en el centro de la cavidad oral y
el aire circula a través de uno o ambos lados [A].

Funcién de las cuerdas vocales

e Sonoras: Las cuerdas vocales se unen incrementando la presién subglotal, lo
gue origina que se separen al salir el aire de los pulmones. Cuando
disminuye la presion del aire, sin embargo, otras fuerzas intentan unir las
cuerdas vocales de nuevo, lo que ocasiona un breve proceso de vibracion,
como resultado se produce un sonido sonoro [, f, x].

e Sordas: Si las cuerdas vocales estan totalmente separadas, no se produce
una vibracion con el paso del aire, por lo que el resultado es un sonido sordo

[3, V. YI.

1.3. PRINCIPALES CARACTERITICAS DEL ANALISIS ACUSTICO

Existen 2 caracteristicas fundamentales que se relacionan con la sefial acustica, en
el tiempo y en la frecuencia, éstas son la frecuencia fundamental y la intensidad:

e Frecuencia fundamental o pitch. Es la frecuencia mas baja del espectro de
frecuencias de la sefial de voz y se representa con f, . Equivale al nUmero
de veces que las cuerdas vocales se abren y se cierran por segundo, y se
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expresa en ciclos por segundo o Hercios (Hz). La laringe humana puede
producir un conjunto amplio de frecuencias, denominado rango vocal, que
varia en funcion de la edad y el sexo [12]. La frecuencia fundamental de los
hombres normalmente varia entre los 80 y 150 Hz y la de las mujeres entre
los 140 a 250 Hz. Por esta razdn se puede decir que las mujeres tienen
voces mas agudas que las de los hombres, pues su frecuencia fundamental
es mas elevada [5]. El efecto psicoacustico de la frecuencia es el tono vocal,
no obstante, es importante resaltar que el tono no solo depende de f,, sino
también de parametros como la intensidad o la composicién espectral, sin
embargo, estos ultimos juegan un papel secundario. Al aumentar f;, el tono
se hace mas agudo, del mismo modo al disminuir f; el tono se hace mas
grave. Estas variaciones no son lineales y no se percibe igual el aumento de
una frecuencia baja que el de una frecuencia alta [12].

e Envolvente Espectral. Es una curva en el dominio de la frecuencia que se
deriva del espectro de magnitud de una sefal de voz, i.e., contiene los
cambios lentos del espectro de magnitud. Gracias a esto se pueden
identificar los formantes de dicho espectro, los cuales proporcionan
informacion acerca del sonido que se esta pronunciando.

1.4. CONSIDERACIONES PARA EL PROCESAMIENTO DE SENALES DE VOZ

La vibracién de las cuerdas vocales genera una sefial periodica, la cual en el
dominio de la frecuencia tiene un comportamiento discreto caracterizado por los
armonicos, dichos arménicos son componentes de frecuencia separadas entre ellas
por multiplos enteros de f,. La magnitud de estas componentes tiene una pérdida de
12 dB por cada octava que aumenta la frecuencia (ver Figura 1.6).

A partir del espectro mostrado en la Figura 1.6 no es posible identificar un sonido
vocal primario?, e.g. una vocal definida, debido a que para generar el sonido la sefal
debe viajar a través de las cavidades supragléticas, donde sufre modificaciones
debidas a la resonancia.

La resonancia cambia la relacion de amplitudes de los armonicos ya que estos
pueden verse atenuados o amplificados vy, adicionalmente, crea nuevas
componentes en frecuencia; sin embargo, es posible establecer unos maximos
relativos de amplitud en el espectro, los cuales se denominan formantes [12]. En
esta etapa de la produccién de la voz el sonido vocal primario toma una estructura

2 Es un sonido de una lengua natural hablada que se pronuncia con el tracto vocal abierto, no
habiendo un aumento de la presién del aire en ninglin punto mas arriba de la glotis.
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formantica (ver Figura 1.7), en este punto ya es posible realizar la distincion de las
distintas vocales.
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Figura 1.6. Espectro de la fuente glotal.
Adaptado de [12].
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Figura 1.7. Efecto de la curva de resonancia particular del tracto vocal.
Adaptado de [12].

El proceso de produccion de la voz se puede sintetizar mediante un modelo fuente-
filtro. La fuente es la sefal que corresponde a la perturbacién acustica periodica
generada por la corriente de aire procedente de los pulmones, esta sefal es
modificada al atravesar las cavidades supragloticas, i.e. tractos vocal y nasal, las
cuales se comportan como un filtro. La respuesta en frecuencia del filtro equivale al
conjunto de formantes que caracterizan la curva de resonancia, como se muestra en
la Figura 1.7. Un formante es un modo de vibracién natural del tracto vocal, esta
compuesto por una frecuencia central o también llamada frecuencia formantes y un
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ancho de banda. Las frecuencias formantes mas significativas del tracto
supraglético, en cuanto a la acustica de la voz hablada, son las primeras cuatro (f;,
f2, f3 Y f1), donde las dos primeras, f; vy f,, son las menos agudas y permiten la
identificacion de las vocales. La sefial de salida esta conformada por las mismas
componentes de frecuencia, pero con amplitudes moduladas por el filtro [12] (ver
Figura 1.8).
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del tracto vocal
E l S

Figura 1.8. Esquema de produccion de la voz.
Adaptado de [12].

Como se menciond en la seccion 1.2 los sonidos se pueden clasificar, segun la
funcion de las cuerdas vocales en sonoros y sordos. Los sonidos sonoros son
aquellos que se producen por medio de la vibracién de las cuerdas vocales, entre
ellos se encuentran las vocales y algunas consonantes como d, b, |, m, entre otras.
En la Figura 1.9 se muestra el espectro de un sonido o voz sonora, donde, los
maximos de la envolvente muestran tres formantes (fi,f,, f3) ¥ fo- Ademas, es
destacable que, si la sefal fuese periodica, el espectro representado seria
discontinuo, pero como no lo es totalmente, se dice que es una sefal cuasi
periodica.
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Figura 1.9. Espectro de una sefial sonora.
Adaptado de [13].

Los sonidos sordos, o la voz sorda, no se generan por la vibracion de las cuerdas
vocales. En este caso, las cuerdas vocales se encuentran separadas generando
una constriccién del tracto vocal, entonces, el aire pasa por dicha constriccion a una
velocidad tal que se genera una corriente de turbulencia, y como resultado, la sefial
de voz resultante es de comportamiento aleatorio en forma de ruido blanco o
gaussiano. Como ejemplos de voz sorda se encuentran las consonantes ‘s’, ‘'z, f;
entre otras.

Es importante tener en cuenta que las caracteristicas de las sefales de voz cambian
constantemente para reflejar los sonidos que se estan pronunciando (sonoros y no
sonoros), como se observa en la Figura 1.10, por tanto, la voz no es estacionaria; no
obstante, si se examina en intervalos lo suficientemente cortos (entre 5y 100 ms) es
posible asumir un comportamiento aproximadamente estacionario.

11
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Figura 1.10. Transicion de un sonido sordo a un sonido sonoro.
Adaptado de [13].
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1.5. ANCHO DE BANDA DE LA SENAL DE VOZ

El espectro de una sefal de voz decae rapidamente (ver Figura 1.11), por lo que su
ancho de banda (medido en Hercios, Hz) se calcula como la diferencia entre las
frecuencias minimas y maximas presentes en la sefial que superen cierto umbral,
dicho umbral busca anteponer las componentes mas significativas para la
representacion de la sefial.

El valor del umbral conduce a un determinado ancho de banda, dado que las
sefales de voz no son finitas en el dominio de la frecuencia y por tanto se deben
limitar. En general se asume que el espectro de la voz humana se extiende
aproximadamente desde los 50 Hz a los 8 KHz [14]. En la Figura 1.11 se muestran
los anchos de banda considerados en el procesamiento de sefales de voz, en
donde se observa que un mayor ancho de banda conlleva a una mejor
representacion de los sonidos, y por lo tanto a una mayor calidad.

12



Evaluacién del Rendimiento de un Algoritmo de Voice Morphing Soportado en Transformaciones Lineales
Segun la Naturalidad de la Voz Obtenida

Super Wideband
Wideband Voz de alta calidad

« Narrowband Voz convencional

Lall|
| |
I |

A A

F

RTINS, {4

150 Hzi 1300 Hz , 116 kHz
3 | 1 l |
Sonido més natural Mejor entendimiento y Mejor reproduccicn
reconocimiento de la voz de audio y musica

Figura 1.11. Bandas de frecuencias de la voz.
Adaptado de [15].
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CAPITULO 2: VOICE MORPHING

En el presente capitulo se aborda el concepto de Voice Morphing, el cual es clave
para el desarrollo de este trabajo de grado. En la seccion 2.1 se describe la
definicién de Voice Morphing, luego, en la seccién 2.2 se presentan las aplicaciones
de Voice Morphing en diversas areas. En la seccién 2.3 se hace una descripcion
general de un sistema de Voice Morphing y algunas técnicas utilizadas para su
implementacion. Finalmente, se encamina la investigacidon hacia los sistemas
basados en transformaciones lineales en la seccion 2.4.

2.1. DEFINICION DE VOICE MORPHING

Voice Morphing es una técnica relativamente nueva que abarca un amplio campo
investigativo, ademas de estar muy relacionada con otras técnicas, como la
conversion y la transformacion de la voz, por lo cual, existen diversas variaciones en
su definicion, en el presente trabajo de grado se opta por trabajar con una definicion
general, dentro de la cual se incluyen como casos particulares las otras definiciones.
Voice Morphing es un procedimiento para hacer que una voz determinada suene
como una voz diferente [16], mediante esta técnica se modifica algoritmicamente la
voz de un hablante original para que suene como si hubiese sido pronunciada por
un hablante designado, conservando siempre el mensaje. La voz original y la voz
designada se denominan voz origen y objetivo, respectivamente.

Existen tres tipos de Voice Morphing a saber:

e Voice Morphing con una referencia: en este proceso se utiliza una voz origen
para generar una nueva voz modificada. Se toman las caracteristicas de la
voz origen y se modifican para sintetizar una nueva voz denominada voz
objetivo [16]. Este tipo de Voice Morphing se relaciona ampliamente con la
conversion de voz y es el enfoque principal de este trabajo.

e Voice Morphing con dos referencias: consiste en el uso de dos voces de
referencia u origen para generar una voz objetivo. En este tipo de Voice
Morphing se extraen determinadas caracteristicas de las voces origen y se
mezclan para generar una tercera voz [16].

e Voice Morphing generalizado: consiste en la mezcla de muchas voces origen
para generar una nueva voz, permitiendo realizar combinaciones especificas
para obtener la voz objetivo. En este orden de ideas, Voice Morphing con dos
referencias es un caso especial de Voice Morphing generalizado [16].

15
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2.2. APLICACIONES DE VOICE MORPHING

Inicialmente Voice Morphing era utilizada Unicamente en estudios de doblaje; sin
embargo, actualmente tiene otras aplicaciones como la Traduccion de Habla a
Habla (SST, Speech to Speech Translation) [17], la personalizacion de las voces
para los sistemas de Sintesis de Texto a Habla (TTS, Text to Speech Synthesis) a
un menor costo, y aplicaciones de voz con lectores de pantalla y correo electronico
para personas con discapacidad visual.

Existe, ademas, una aplicacion significativa en el campo del entretenimiento, donde
voces sintetizadas y con caracteristicas especificas son requeridas, como en el caso
de los videojuegos y voces en offd para anuncios y peliculas [18].

El area de la salud también es un gran campo de aplicacion, ya que en ésta se
busca hacer comprensible la voz de personas con problemas en el sistema fonador,
como es el caso de los laringectomizados [19], los cuales son pacientes a quienes
les han practicado procedimientos quirtrgicos en la laringe.

El disfraz de voz y la codificaciébn de voz son otras de las aplicaciones, donde la
transmision de la voz puede hacerse sin exponer la identidad del hablante [20]. Es
importante mencionar que el disfraz de la voz representa una herramienta para los
predadores, quienes pueden utilizarlo para engafar a personas haciéndose pasar
como un individuo de menor edad o del sexo opuesto e incluso suplantar
identidades.

2.3. SISTEMA DE VOICE MORPHING

Para construir un sistema de Voice Morphing existen tres aspectos
interdependientes que son necesarios analizar.

I.  Eleccion de un modelo matematico para la descomposicion y regeneracion
de la sefial de voz [21]. El modelo sinusoidal, de acuerdo con varias
investigaciones [19], [22], [23], [24], es uno de los modelos mas apropiados,
puesto que permite la manipulacion de la sefial de voz, sin introducir
artefactos* significativos.

3 Voz pregrabada y luego afiadida en el proceso de produccion que pertenece a un individuo que no
esta visible frente a la camara, se usa frecuentemente en documentales con una funcién descriptiva.

4 Alteraciones en la sefial de la voz que afectan la naturalidad.
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II.  Extraccion y codificacion de las caracteristicas acusticas, independientes del
mensaje y del entorno, que identifican al hablante origen y al hablante
objetivo [19], asi como también, determinar el tipo de funcion de
transformacion y el método de entrenamiento del modelo de conversion [21].

[ll.  Conversion de las caracteristicas del hablante origen, a través de la funcién
de transformacion aplicando el modelo de conversion establecido.

Los sistemas de Voice Morphing generalmente estdn compuestos por dos etapas
(ver Figura 2.1), etapa de entrenamiento y etapa de transformacion. La etapa de
entrenamiento se enfoca en los dos primeros puntos, anteriormente mencionados,
mientras que la etapa de transformacion se orienta principalmente hacia el tercer

punto.
Kase de Entrenamiento \

/ Voz Origen / Voz Objetivo

Analisis y extraccion de caracteristicas
espectrales

\ Definicion de la funcién de transformacion /

Aplicacion de funcion de transformacion

/ Voz Transformada /

Figura 2.1. Diagrama de bloques de un sistema de Voice Morphing.
Por los autores.
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2.3.1. Etapa de entrenamiento

En la etapa de entrenamiento se analizan las sefiales de voz del hablante origen y
del hablante objetivo, para lo cual se utilizan muestras de voz de entrenamiento, con
el objetivo de crear una transformacién que mapee el espacio que caracteriza el
habla del hablante origen con el del hablante objetivo.

Voice morphing tiene como objetivo el control de la identidad del hablante. Identidad
gue estd delimitada por el tono medio®, la estructura del formante y las
caracteristicas del tracto vocal; éstas dos ultimas pueden representarse mediante la
forma general de la envolvente espectral, caracteristica ampliamente utilizada en la
mayoria de los sistemas de Voice Morphing [21].

La extraccion de las caracteristicas, normalmente las frecuencias formantes, de
dichas sefiales se efectia usando Codificaciéon de Prediccion Lineal (LPC, Linear
Prediction Coding) [20], Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel (MFCC,
Mel Frequency Cepstral Coefficients) o Frecuencias Espectrales de Linea (LSF, Line
Spectral Frequencies) [19]. Otros métodos utilizados se basan en procedimientos
mixtos en el dominio del tiempo y de la frecuencia [18].

En esta etapa también se define la funcion de transformacion y el método de
entrenamiento del modelo para la conversion.

Se han planteado, en diversas investigaciones, varios enfoques para el disefio de la
funcién de transformacion; entre los que se encuentran: el mapeo de libros de
cbdigos, las Redes Neuronales Artificiales (ANN, Artificial Neural Networks) [25], las
Funciones de Base Radial (RBF, Radial Basis Functions) [26] y enfoques basados
en la modificacion del pitch a partir de multiples segmentos del habla traslapados
(PSOLA, Pitch Synchronous Overlap and Add) [27].

2.3.2. Etapa de Transformacion

En esta etapa se aplica la funcion de transformacion, determinada en la etapa de
entrenamiento, a las caracteristicas del hablante origen.

Aunque se han desarrollado sistemas que reducen distorsiones introducidas durante
la transformacion, se siguen presentando falencias considerables. Actualmente
existe un amplio campo de investigacion enfocado en implementar soluciones, para

5 Promedio de las diferentes frecuencias fundamentales que se pueden detectar en una muestra de
voz debido a que la vibracion de las cuerdas vocales no es constante a lo largo de un discurso.
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garantizar la calidad de la voz sintetizada, entre las cuales se destacan los sistemas
basados en transformaciones lineales [19].

2.4. SISTEMAS BASADOS EN TRANSFORMACIONES LINEALES

El enfoque de este trabajo de grado esta dirigido hacia los sistemas de Voice
Morphing que hacen uso de las transformaciones lineales. Por lo tanto, es de gran
importancia introducir el esquema general de estos sistemas. En la Figura 2.2 se
presenta un diagrama, que se alinea al sistema de Voice Morphing general,
propuesto anteriormente, el cual expone el sistema de Voice Morphing estructurado
en las dos etapas generales (entrenamiento y transformacién), dentro de las cuales
se especifica en mayor grado los procedimientos y técnicas utilizadas.

/ase de Entrenamiento \
Sefial de voz origen  Sefial de voz objetivo Sefial de voz transformada

l I

Entramado de las sefiales de voz Sintesis
Analisis y extraccion de Funcion de transformacion
caracteristicas espectrales (Transformacion lineal)

l

Definicion de funcion de Alineamiento de tramas

transformacion

\_ /

Figura 2.2. Diagrama de blogues de un sistema de Voice Morphing basado en transformaciones lineales.
Por los Autores.

2.4.1. Etapa de entrenamiento de un sistema basado en Transformaciones
Lineales

Para extraer las caracteristicas y representar la envolvente espectral de las sefales
de voz del hablante origen y del hablante objetivo, en los sistemas que usan
transformaciones lineales, se utilizan generalmente los MFCC, debido a su bajo
costo computacional y a su robustez [28]. Ademas, para la definicion de la funcion

19



Evaluacién del Rendimiento de un Algoritmo de Voice Morphing Soportado en Transformaciones Lineales
Segun la Naturalidad de la Voz Obtenida

de transformacion, se aplica un Modelo de Mezcla Gaussiana (GMM, Gaussian
Mixture Model), que es un método de aprendizaje no supervisado que permite
caracterizar la estructura de los formantes en la envolvente espectral de la sefial de
voz sin introducir artefactos significativos.

Codificacion de Prediccién Lineal y Frecuencias Espectrales de Linea

La codificacion de prediccion lineal es una de las principales técnicas de analisis del
habla. En LPC, se estima los polos de los filtros para los segmentos de voz de corta
duracién. La muestra actual s,, se predice como una combinacion lineal de sus p
muestras pasadas

p
Sn = Z AkSn—k» (2.1)

k=1

donde a,, es el k-ésimo coeficiente del filtro de todos los polos A(z). Los coeficientes
del filtro de prediccion lineal se pueden calcular de a través de distintos métodos. El
método de autocorrelacion con recursividad de Levinson-Durbin es uno de los mas
utilizados en el célculo de estos coeficientes [29].

Los coeficientes LPC se pueden transformar en frecuencias espectrales de linea,
conservando una conversion completamente reversible. Las LSF se obtienen
calculando las raices de dos polinomios, P(z) (Ecuacion 2.2) y Q(z) (Ecuacion 2.3).

P(2) = A(z) + z~®*VA(z7Y) (2.2)
Q(2) = A(z) —z=P*VA(z™) (2.3)
Los parametros LSF ofrecen una representacion robusta para objetivos de
cuantificacion y modificacion. Debido a que estos parametros tienen una estrecha
relacion con los formantes se han convertido en técnicas de caracterizacion

populares en los sistemas de analisis de habla [29]. En el Apéndice A se hace un
analisis méas detallado de las LSF.

Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel

Los MFCC son una de las técnicas de extraccion de caracteristicas mas utilizada en
reconocimiento del habla, debido a que representan la envolvente espectral de la
sefal de voz en forma compacta [30].
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El concepto de coeficientes MFCC utiliza una escala de frecuencia no lineal
denominada Mel para imitar el comportamiento psicoacustico a tonos puros de
distinta frecuencia del oido humano. Distintos estudios han demostrado que el
sistema auditivo humano procesa la sefial de voz en el dominio espectral y se
caracteriza por tener mayores resoluciones en bajas frecuencias, lo que se logra por
medio de la escala Mel. De esta forma se asigna mayor relevancia a las bajas
frecuencias de forma analoga a como se hace en el sistema auditivo humano [31].

En la Figura 2.3 se muestra el diagrama de bloques del proceso para la extraccion
de los vectores caracteristicos MFCC.

- Transformada de Banco de filtros
Senal de

\oy4

Entramado Fourier Discreta de Mel

Vectores
MFCC

Transformada

Calculo del logaritmo :
discreta del coseno

Figura 2.3. Diagrama de bloques para la extraccion de coeficientes MFCC.
Por los autores.

El primer paso es dividir la sefial de voz en tramas, usualmente aplicando una
funcion de ventaneo. El ventaneo sirve para eliminar los bordes de la sefal y darle
una acentuacion a la parte central de la trama para su andlisis [28]. En este proceso
se generan tramas o0 segmentos consecutivos de la sefial [31].

A continuacion, se calcula la Transformada Discreta de Fourier (DFT, Discrete
Fourier Transform) de tamafio N de las tramas aplicando la Ecuacion 2.4.

N-1
X[k] = z x[n]e/2™k 0 <k < N. (2.4)
n

=0

En esta etapa se descarta la informacion de fase, y la magnitud de la sefial X[k] se
multiplica por un banco de F filtros triangulares, los cuales se encuentran
espaciados de acuerdo con la escala de frecuencias Mel (Ver Figura 2.4).

f

mel(f) = 2595log4, (1 + m), (2.5)

donde f es la frecuencia en escala lineal [Hz] [29].
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Figura 2.4. Banco de filtros Mel.
Adaptado de [32].

Después de que la envolvente de la sefial es multiplicada por el banco de filtros, se
estima la energia en cada uno de los filtros (Ecuacion 2.6).

En= Y |X[k]|?Hn[k],1<m<F. (2.6)

A continuacion, se calcula el logaritmo, pasando al dominio de la potencia espectral
logaritmica y finalmente se aplica la Transformada Discreta del Coseno (DCT,
Discrete Cosine Transform), la cual lleva los coeficientes espectrales al dominio de
la frecuencia, convirtiéndolos en los coeficientes MFCC [31]. De este vector
obtenido se toman la cantidad de coeficientes deseados por trama [28].

N-1

Cyrcclm] = z log(E},) cos (m (k - %) %), m=1,..,F. (2.7)
k=0
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2.4.2. Etapa de Transformacion de un Sistema Basado en Transformaciones
Lineales

A partir de los coeficientes calculados como se muestra en la seccion 2.4.1 es
posible estimar la envolvente espectral de la sefial de voz, como se muestra en la
Figura 2.5, no obstante, ante un mismo numero de coeficientes, se obtienen
envolventes con evidentes diferencias. Dado que para la transformacion de las
sefiales de voz se utilizan los modelos de mezcla gaussiana, se selecciona la
envolvente espectral que resulta de los MFCC, debido a que su comportamiento es
mas suave.

Envolventes Espectrales

— especiro de magnitud | 4
envolvente LPC
envolvente MFCC

05

Magnitud (dB)

| L[
0 01 02 03 04 05 06 07
Frecuencia (Hz)

||; (M |

TR

0.8 0.9 1

-0.5

Figura 2.5. Envolventes espectrales.
Por los autores.

Modelos de Mezcla Gaussiana para la caracterizacion de sefiales de voz

Un Modelo de Mezcla Gaussiana (GMM, Gaussian Mixture Model) es una Funcion
de Densidad de Probabilidad (PDF, Probability Density Function) paramétrica
representada como una suma ponderada de PDF normales.

Tanto dentro como fuera del dominio del reconocimiento de voz, los GMM se usan
generalmente para la caracterizacion y clasificacion de un conjunto de datos. Los
GMM son bien conocidos por su capacidad para representar distribuciones
arbitrariamente complejas con multiples modos [33] y como modelo para estimar las
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caracteristicas de la envolvente espectral de una sefial de voz basada en tramas
[34].

La técnica asume que un conjunto de componentes gaussianos puede representar
una distribucion, p(x), la cual se basa en las caracteristicas de la envolvente
espectral de la sefial de voz. Un GMM es una suma ponderada de M componentes
gaussianos, como se muestra en la Ecuacién 2.8.

M
pe) = > an W (x%,35) 28)

donde a,, es la probabilidad a priori del m-ésimo componente gaussiano, 0 < a,, <

1, y el término NV (x; u;’;%zf,’f)) denota la distribucion normal multivariante con el

vector de medias u,, y la matriz de covarianza %,, [29]. Es importante resaltar que se
debe cumplir que

an, = 1.

m=1

En este caso x son los MFCC que parametrizan la envolvente espectral normalizada
(ver Apéndice B), y corresponden a las observaciones que sustentan la estimacion
de los pardmetros de GMM. La estimacion se realiza iterativamente, utilizando el
algoritmo Expectativa-Maximizacion (EM, Expectation-Maximization).

EM trabaja alternando entre 2 pasos denominados E (Expectativa) y M
(Maximizacion). El paso E busca calcular los pesos de cada uno de los
componentes gaussianos, a partir de los cuales el paso M adapta los parametros del
modelo [34]. En la Figura 2.6 se muestra como se adapta el algoritmo al aumentar el
namero de iteraciones, inicialmente las medias de las gaussianas toman valores
aleatorios y sus parametros se ajustan a partir de los valores de x, por lo cual se
basa en la Maxima Verosimilitud (ML, Maximum Likelihood).
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Figura 2.6. Estimacion espectral de GMM.
Adaptado de [35].

Las medias, las varianzas y los pesos de mezcla de las funciones de densidad de
probabilidad representan las frecuencias de los formantes, los anchos de banda y
las amplitudes, respectivamente. La Figura 2.7 muestra una distribucion de mezcla
estimada de tres componentes gaussianos superpuestos sobre el espectro de
magnitud de DFT, que se obtiene mediante el andlisis de un segmento corto del

habla [36].
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Figura 2.7. Mezcla de gaussianos ajustados a un espectro de magnitud DFT.
Adaptado de [36].

Como puede verse, la forma espectral ha sido bien representada y los formantes
dentro del rango de frecuencia han sido seleccionados por cada uno de los
componentes gaussianos en la mezcla.

Posterior a la extraccion y representacién de las caracteristicas de la envolvente
espectral de las sefales del hablante origen y del hablante objetivo, se entrena una
funcién de conversion para capturar la correlacion entre las caracteristicas de las
sefiales de voz origen y objetivo [19]. Esta funcidén esta basada en transformaciones
lineales.

Transformaciones lineales

Se tiene dos conjuntos de vectores espectrales X y W que codifican respectivamente
las caracteristicas de la envolvente espectral de las sefiales del hablante origen y
del hablante objetivo:

X=[X,Xs .., X;; $=[V,Y,,...,Y;]; (2.9)

donde cada vector X,, (0 Y,,) es de dimensién p y los conjuntos de vectores Xy ¥
de longitud i. Lo que se desea es una funcion F() tal que la envolvente transformada
F(X,) coincida mejor con la envolvente de destino Y,, para todas las envolventes del
conjunto de aprendizaje [37]. El procedimiento para la conversion de los vectores de
origen es el uso de transformadas lineales [38].
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Sean X y Y vectores espectrales reales (sus dimensiones pueden ser diferentes), y
sea T una funcion con dominioen XyrangoenY, (T:X - Y ). Se dice que T es una
transformacion lineal si

a) Para todo X,,X, € X,T(X; +X,) =T(X,) +T(X,) (la funcion T conserva la
suma de vectores).

b) Paratodo X € X,r € R, T(rX) = rT(X) (la funcién T conserva la
multiplicacion escalar).

Si X y Y son vectores espectrales complejos, la definiciébn es la misma excepto en

gue el escalar es complejo, r € C. Si X =Y entonces T puede llamarse un operador
lineal [39].
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CAPITULO 3: DISENO E IMPLEMENTACION

El presente capitulo se presenta el disefio e implementacion de un sistema de Voice
Morphing. Como modelo para el desarrollo de este trabajo de grado se toma como
referencia, en el transcurso de las fases de disefio e implementacién, el modelo en
V descrito en la seccién 3.1, para cuya implementacion se definen diferentes etapas.
La seccion 3.2 presenta la definicion de los requerimientos del sistema, la seccion
3.3 define el disefio funcional y la seccion 3.4 el disefio técnico y de componentes.

3.1. MODELOENV

El modelo en V fue propuesto por Alan Davis a comienzos de los afios 90. Se basa
en el modelo en cascada puro, pero con la incorporacion de actividades de pruebas
mas efectivas y productivas gracias a la introduccion de validaciones durante el
desarrollo del proyecto [40]. Debido a que en el modelo tradicional, al realizar las
pruebas al finalizar el proyecto, se encuentran defectos o fallas de forma tardia, el
modelo en V propone la implementacion de las pruebas desde las etapas tempranas
del ciclo de vida del proyecto y en paralelo con las actividades de desarrollo [41].

La “V” del nombre del modelo corresponde a la forma como el modelo relaciona las
fases de desarrollo con las fases de control de la calidad correspondientes. El brazo
izquierdo incluye las tareas de disefio y desarrollo del sistema, y el brazo derecho
las medidas de control de calidad de cada etapa. En la union entre los dos brazos,
se encuentra la implementacion del producto Figura 3.1 [42].

Teniendo en cuenta las caracteristicas mencionadas, se hara una adaptacion del
modelo en V para el desarrollo del presente trabajo.
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Figura 3.1. Diagrama del modelo en V.
Por los autores.

3.2. DEFINICION DE REQUERIMIENTOS

Para el sistema de Voice Morphing se definen dos fases, una fase de entrenamiento
y una fase de transformacion. Durante el entrenamiento, el sistema analiza y extrae
las caracteristicas de las sefiales voz del hablante origen y del hablante objetivo,
utilizando muestras de voz de entrenamiento previamente almacenadas. En esta
etapa, ademas, se hace el entrenamiento del modelo de conversion basado en la
funcion de transformacion.

En la fase de transformacion el sistema realiza el mapeo de las caracteristicas
origen a las caracteristicas objetivo, en funcion de los datos de entrenamiento de
ambos hablantes. El sistema permite modificar algoritmicamente la voz de un
hablante origen, para que suene como si hubiese sido pronunciada por un hablante
objetivo, conservando el mensaje con una alta precision y calidad.
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Para la evaluacion de la calidad de la voz resultante, el sistema cuenta con un
algoritmo que le permite analizar las caracteristicas de la voz obtenida; valorando,
de forma subjetiva y objetiva, su naturalidad y proximidad a la voz objetivo.

3.3. DISENO FUNCIONAL DEL SISTEMA

Un sistema de Voice Morphing de manera general esta compuesto por 2 fases
principales: Una fase de entrenamiento, en la que se toman las sefiales de voz
origen y objetivo para aplicarles un proceso de analisis y caracterizacion mediante el
cual se estiman las caracteristicas espectrales de cada una, y en donde se lleva a
cabo el entrenamiento del modelo de conversion. Y una fase de transformacion, en
la que se convierten las tramas de voz del hablante origen en las del hablante
objetivo. Dentro de esta Ultima se destaca la etapa de sintesis, en la que las
caracteristicas transformadas del habla se convierten en una sefial de voz audible,
buscando que sea lo mas parecida posible a la sefial de voz objetivo.
Adicionalmente a esas fases principales, en este trabajo se agrega una fase de
evaluacion, en la cual se estudia la naturalidad de la voz resultante.

En la fase de entrenamiento, los datos de entrada son las sefiales de voz origen y
objetivo, las cuales pasan por una etapa de preprocesamiento, donde son
segmentadas en pequefias tramas. A dichas tramas se les calcula la frecuencia
fundamental y los coeficientes MFCC, caracteristicas necesarias para la
representacion de la envolvente espectral de la sefial de voz. Para la definicion del
modelo de conversion, se aplica GMM con el objetivo de estimar y establecer la
correlacion entre las caracteristicas espectrales del hablante origen y el hablante
objetivo.

En la fase de transformacion se aplica una transformacion lineal para convertir la
envolvente espectral del hablante origen en la del hablante objetivo. Dentro de esta
fase se realiza la sintesis de la sefial, mediante la cual se toman las caracteristicas
transformadas y se les aplica un proceso de reconstruccién, para conformar una
sefal de voz audible, la cual corresponde a la sefal resultante del sistema.

Finalmente, en la fase de evaluacion, se analiza la sefal resultante mediante
meétodos objetivos y subjetivos que permiten estudiar su naturalidad.
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En la Figura 3.2 se presenta un diagrama de bloques de la arquitectura del sistema de Voice

Morphing.
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Figura 3. 2. Diagrama de blogues del sistema de Voice Morphing.
Por los autores.
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3.4. DISENO TECNICO Y DE COMPONENTES

3.4.1. Bases de datos

El sistema recibe bases de datos de voz tanto del hablante de origen como del
hablante objetivo. Para este trabajo se utilizan las bases de datos CMU ARCTIC
[43], construidas en el Instituto de Tecnologias del Lenguaje de la Universidad
Carnegie Mellon, con el propésito de la investigacion de sintesis de voz. Existen 7
conjuntos principales de grabaciones (5 masculinas, 2 femeninas) y varias bases de
datos auxiliares. Cada una de las bases de datos corresponde a un hablante y
consta de casi 1150 expresiones en inglés equilibradas fonéticamente. Estas
expresiones son las mismas para cada uno de los locutores. Dichas bases de datos
se distribuyen como software libre, sin restriccibn de uso comercial o no comercial.
Las sefiales de voz fueron grabadas a 16 KHz y se encuentran en formato WAVS.
De las bases de datos disponibles, para este trabajo de grado, se toman muestras
de sefiales de voz de hablantes masculinos pronunciando las mismas frases en
inglés.

3.4.2. Fase de entrenamiento

Dentro de la fase de entrenamiento el primer paso consiste en realizar el
preprocesamiento de los datos, con el fin de que se pueda realizar correctamente la
posterior estimacion de la envolvente espectral. El preprocesamiento de los datos o
de las sefiales de voz estd compuesto por un proceso segmentacion y célculo de la
frecuencia fundamental.

Una sefial de voz es de naturaleza dinamica y cambia con el tiempo, sin embargo,
para el andlisis del habla se considera que las sefiales de voz son lo
suficientemente estacionarias en segmentos de 5 a 100 ms. La sefial de voz se
descompone en una serie de segmentos cortos denominadas tramas. Por lo
anterior, para el analisis del presente trabajo se define una trama de 5 ms [44].

MFCC

La extraccion de las caracteristicas de las sefales de voz de origen y objetivo es
una de las tareas mas importante para el rendimiento del sistema de Voice
Morphing. MFCC se fundamenta en las percepciones auditivas humanas lo que

6 Formato de audio digital con o sin compresion de datos que cuando se utiliza con formato LPCM
(sin compresion), presenta la mas alta calidad y es adecuado para uso profesional.
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resulta en una representacion compacta y robusta de la envolvente espectral de la
sefial de voz [45]. Teniendo en cuenta lo anterior, en el presente trabajo las
envolventes espectrales origen y objetivo se parametrizan con coeficientes MFCC,
variando entre 12 y 24 coeficientes por trama para cada hablante. Esto con el fin de
verificar si al utilizar un mayor ndmero de coeficientes MFCC se logra una
representacion significativamente mejor de las envolventes espectrales, teniendo en
cuenta que esto incrementa los recursos computacionales.

En la Figura 3.3 se muestra el diagrama de bloques de la fase de entrenamiento del
sistema de Voice Morphing.

Tramas :
Frecuencia

fundamental Representacion y
caracterizacion
de envolventes
espectrales

Sefal de
vOz origen

Segmentacion
Sefialde —p
voz

Figura 3.3. Diagrama de bloques fase de entrenamiento del sistema de Voice Morphing.
Por los autores.

El resultado de la fase de entrenamiento es la caracterizacion de las sefiales de voz
de los dos hablantes por medio de sus envolventes espectrales, no obstante, los
resultados varian segun el nimero de coeficientes considerados. En la Figura 3.4 y
la Figura 3.5 se puede observar la representacion espectral de las envolventes de
dos hablantes, con 12 y 24 coeficientes MFCC respectivamente.
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Figura 3.4. Envolventes espectrales con 12 coeficientes MFCC.
Por los autores.
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Figura 3.5. Envolventes espectrales con 24 coeficientes MFCC.
Por los autores.

Definicién de Modelo

En el sistema de Voice Morphing del presente trabajo la funcién de transformacion,
para el mapeo de las caracteristicas origen y objetivo, estd fundamentada en el
GMM [29]. En este enfoque de transformacion de voz, la relacion entre los dos
conjuntos de envolventes espectrales previamente representadas por medio de los
coeficientes MFCC, que corresponden a los hablantes origen y objetivo, se
representa utilizando un modelo de mezcla gaussiano (ver Figura 3.6) [46].
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Figura 3.6. Representacién de la envolvente espectral a través de GMM.
Por los autores.

Para modelar los datos usando un modelo de mezcla gaussiano y encontrar una
transformacion lineal se utiliza la densidad conjunta entre hablantes [29].

Para modelar la densidad conjunta de las caracteristicas de origen y objetivo con un
GMM, los vectores origen X, se concatenan con los vectores de destino Y,

correspondientes

z, = X5, Y5 (3.1)
y Z, esta modelado como
M
P(Zo) = ) an N(Zy P, 27) (32)
m=1
donde
()
)
h = [ z’;)l (33)
Hm
2@ _ I T (3.4)

ug,’f) y u;? denotan la media de las entradas de origen y objetivo del vector
aumentado, respectivamente y los superindices de las matrices de covarianza
denotan sus respectivas covarianzas y covarianzas cruzadas.
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En los sistemas basados en GMM, existe una configuracion fundamental en la forma
de la matriz de covarianza que se utiliza. Las matrices de covarianzas completa,
diagonal y diagonal en bloque son algunas de las configuraciones mas utilizadas.
La matriz de covarianza diagonal implica que los elementos del vector de
caracteristicas son independientes y por tanto se transforman independientemente
unos de otros; mientras que la matriz de covarianza completa y diagonal en bloque
puede modelar explicitamente todas o algunas de las correlaciones respectivamente
[47]. En el presente trabajo se descarta la matriz de covarianza diagonal puesto que,
teniendo en cuenta que los hablantes origen y objetivo pronuncian la misma frase,
entre las dos envolventes espectrales existen ciertas correlaciones. Por tanto, se
utiliza la matriz de covarianza completa y la matriz de covarianza diagonal en bloque
con el fin de observar con cuél se obtiene una mejor funcién de mapeo, teniendo en
cuenta que el uso de una matriz de covarianza completa incrementa notablemente
el niumero de parametros a transformar y a su vez el costo computacional.

Otra variable importante en la configuracion de sistemas GMM es el numero de
componentes gaussianos a utilizar para representar las envolventes espectrales de
los hablantes origen y objetivo. Utilizar pocas componentes puede generar una
representacion muy poco aproximada de las envolventes, mientras que un numero
muy elevado puede resultar en un sobreajuste, que a su vez produce una mayor
distorsion del audio transformado. Teniendo en cuenta esto, para el presente trabajo
se utilizan configuraciones con 8, 16 y 32 componentes gaussianos [31], [48], [49],
puesto que se quiere observar el efecto que tiene cada una sobre la calidad de la
voz resultante.

3.4.3. Fase de transformacion

Alineamiento

En el sistema de Voice Morphing las caracteristicas del hablante origen y objetivo se
alinean a nivel de cuadro para obtener correspondencia entre los diferentes sonidos
del habla. Se utiliza la Deformacion de Tiempo Dinamica (DTW, Dynamic Time
Warping), una de las técnicas mas utilizadas para alinear dos oraciones a nivel de
trama. Con la aplicacién de DTW en el sistema, cada trama de origen se empareja
idealmente con su correspondiente trama objetivo [29].

Aplicaciéon de la Funciéon de Transformacion

En la fase de transformacion la identidad del hablante origen debe convertirse con la
mayor fidelidad realizable para la obtencion de una voz de alta calidad.
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Para la transformacion de caracteristicas, una funcion de transformacion mapea el
vector de caracteristicas origen X en el vector de caracteristicas objetivo ¥ a través
del modelo de conversion definido.

En la transformacion, el objetivo mapeado y, es formado a partir del vector de
origen X,, ast:

M
5= o 04297 (257) (3, — D) @)

m=1

donde w,,, es la probabilidad a posteriori de que el m-ésimo gaussiano haya
producido la n-ésima observacion (Ecuacion 3.6) [50].
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Sintesis

La sintesis es el proceso a través del cual las envolventes y demas caracteristicas
espectrales transformadas son convertidas de nuevo en una sefial de voz audible
gue debe ser lo mas parecida posible a la sefial de voz del hablante objetivo. La
reconstruccién puede entenderse como una funcién inversa del analisis del habla,
qgue trabaja sobre las caracteristicas modificadas y produce una sefial de voz
audible (ver Figura 3.7) [46].

Caracteristicas Caracteristicas
alineadas transformadas Sefial de voz
Representacion Aplicacion de la resultante
de envolventes ey AlinE@aMiento ey funcién de —_—) Sintesis —_—
espectrales transformacion

Figura 3.7. Diagrama de Bloques Fase de Transformacion del Sistema de Voice Morphing.
Por los autores.

Implementacion del Sistema de Voice Morphing

Para la implementacion del sistema de Voice Morphing se decide utilizar el lenguaje
de programacion Python, ya que, a diferencia de MATLAB, este lenguaje cuenta con
una funcion para calcular directamente las envolventes espectrales a partir de los
MFCC. Adicionalmente, dentro de su documentacion se encuentra un proyecto
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Sprocket, un Software de voice Conversion de cédigo abierto, el cual constituye la
base del desarrollo de este trabajo de grado. El proyecto Sprocket fue desarrollado
por Kazuhiro Kobayashi y Tomoki Toda en la Universidad de Nagoya de Japon.

Sprocket es un software de cédigo abierto que transforma la identidad de un
hablante de origen en la de un hablante objetivo utilizando los métodos de Voice
Morphing basados en GMM con un conjunto de datos paralelos. Su licencia basada
en la licencia MIT permite que sus caracteristicas se puedan utilizar libremente tanto
para propésitos de investigacion como para fines industriales.

Instalacion

La Figura 3.8. muestra la estructura de directorios de sprocket. Python3 se adopta
como el lenguaje de programacion principal. Inicialmente, es necesario instalar las
librerias dependientes mediante el comando pip. Luego, ejecutando el comando
python3 setup.py install en una terminal, las librerias que usa sprocket se
instalan en el entorno Python3.
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—> conf
- default
— > figure
> example
™ pair
S speaker
sprocket-master —> data
™ pair
- requirements.txt — wav
\\.__/_-"\
[ initialize.py
- setup.py >
m
" list
run_sprocket.py

. src

Figura 3. 8. Directorio Proyecto Sprocket.
Por los autores.

Preparacion del Conjunto de Datos

Se asume que el directorio de trabajo esta configurado en example/.
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Es necesario preparar un conjunto de datos paralelos que consten de las mismas
oraciones pronunciadas por los diferentes hablantes de origen y destino.

El formato de archivo admitido de las sefiales de voz es 16000 Hz, 22050 Hz, 44100
Hz, o 48000 Hz para la frecuencia de muestreo. Los archivos de audio de los
hablantes de origen y destino deben almacenarse en data/wav (e.g.,
data/wav/hablanteA/*.wav, para el hablante A).

Inicializacién

Para generar los archivos de lista y los archivos de configuracion dependientes del
hablante y dependientes del par, para su uso en los procesos de entrenamiento y
conversion, se ejecuta el archivo initialize.py. initialize.py toma tres
argumentos. El primer argumento corresponde al hablante origen (e.g., hablanteA),
el segundo argumento corresponde al hablante objetivo (e.g., hablanteB) y el tercer
argumento es para la frecuencia de muestreo del formato (e.g., 16000 Hz).

Las listas muestran las rutas de los archivos de audio (e.g., hablanteA _train.list para
el entrenamiento y hablanteA eval.list para la evaluacién) se generan en el
directorio 1ist. Los archivos YAML dependientes de cada hablante (e.g.,
hablanteA.yml) que muestran el formato de los archivos y los parametros para la
extraccion de caracteristicas acusticas y el archivo YAML dependiente del par (e.g.,
hablanteA-hablanteB.yml) que muestra los parametros utilizados en el modelado
GMM se generan en los directorios conf/speaker Yy conf/par, respectivamente.

Modificaciéon de las Listas

Es necesario modificar las listas generadas automaticamente para seleccionar los
enunciados de entrenamiento y evaluacion. Las listas de entrenamiento se utilizan
para el calculo de las estadisticas dependientes del hablante y el modelo GMM. Las
listas de evaluacion definen los archivos de audio con los cuales se evalua el
modelo. Debido a que los archivos de audio utilizados para el entrenamiento y la
evaluacion deben ser independientes se hace necesario organizar manualmente las
listas de entrenamiento y evaluacidén. Se debe tener en cuenta que el nimero de
archivos de audio debe ser el mismo para los hablantes de origen y de destino.

Configuracion de los Pardmetros Dependientes del Par de Hablantes
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El archivo YAML de cada uno de los hablantes se genera en el directorio
conf/speaker mediante la ejecucion de initialize.py. Aqui se modifican los
parametros para la caracterizacion de los hablantes como por ejemplo el nimero de
coeficientes MFCC.

Configuraciéon de los Parametros Dependientes del Par de Hablantes

El archivo YAML dependiente del par de hablantes se genera en el directorio
conf/pair mediante la ejecucion de initialize.py. Aqui se modifican los
pardmetros para la construccion del modelo GMM, como por ejemplo el nimero de
componentes gaussianos y el tipo de matriz de covarianza. Debido a que el nimero
de componentes del GMM afecta en gran medida la calidad de la conversion, debe
establecerse cuidadosamente de acuerdo con el numero de enunciados de
entrenamiento (ver Figura 3.9).

. Listas de entrenamiento h. origen y h.
Frecuencia

, , L , Listas de evaluacién h. origeny h.
120 oraciones h. origen initialize.py

. o Archivos YAML h. origen y h. objetivo
120 oraciones h objetivo
Archivo YAML conjunto

Figura 3. 9. Entradas y salidas de la etapa de inicializacién.
Por los autores.

Procesos de Entrenamiento y Transformacion

Una vez configurados los parametros descritos anteriormente en los archivos YAML
se procede al entrenamiento y construccion del modelo. ElI script
run sprocket.py toma los dos argumentos correspondientes al hablante origen y
objetivo y 5 opciones correspondientes a las etapas descritas a continuacion, (e.g.,
python3 run sprocket.py -1 -2 -3 -4 -5 hablanteA hablanteB) (ver
Figura 3.10).
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Extraccion de las caracteristicas
acusticas

Estimacion de las caracteristicas
estadisticas acusticas

run_sprocket.py Estimacion del alineamiento

Entrenamiento del GMM

Conversion

Figura 3. 10. Diagrama de Flujo del Archivo run_sprocket.py.
Por los autores.

1. En example/src/yml.py se define los parametros que caracterizan a los
hablantes. Lee los audios de entrenamiento y prueba.

En example/src/initialize speaker.py se utiliza a
sprocket/speech/feature extractor.py para estimar f,, la
secuencia de la envolvente espectral spc y la secuencia de aperiodicidad ap.

Para esto se hace uso de:

e Pyworld.harvest: diseflado por M. Morise, estima f;, a partir de los
multiples filtros pasa banda y secciones de una sefal de voz. Se
compara la estimacion entre secciones, dado que, el perfil de f; no
cambia drasticamente con el tiempo. El perfil de f, (f, contour)
muestra los cambios de f, en el tiempo y tiene una gran importancia
en la inteligibilidad de la voz [51].

e Pyworld.cheaptrick: también es propuesto por M. Morise y utiliza

enventanado para, con la ayuda de la FFT y f, calcular una version
suavizada de la envolvente espectral [52].
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e Pyworld.d4c: algoritmo, propuesto por M. Morise, que busca
mejorar la calidad de las sefales de voz procesadas, para lo cual
realiza una representacion estadistica temporalmente dependiente.
Tener en cuenta la aperiodicidad y la representacion estadistica (MLE)
ayuda a mejorar la calidad del habla y la diferenciacibn de los
hablantes [53].

En analyzer.py laenvolvente de spc tiene que ser la misma que la ap.
Se convierte la envolvente espectral en mel-cepstrum a través de sp2mc, asi:

a) Envolvente espectral enventanada.

b) Mapeo a la escala de mel utilizando los filtros triangulares con traslape.
c) Logaritmo de las frecuencias mel.

d) DCT de lo anterior.

A la entrada de sp2mc se ingresa la envolvente espectral normalizada. La
normalizacion se hace en sprocket/speech/parameterizer.py con
spc2npow Y Se invoca en FeatureExtractor CON npow.

En sprocket/speech/synthesizer.py se crea una forma de onda a
partir de f,, mcep y la aperiodicidad. Se calcula huevamente la secuencia de
la envolvente espectral a partir de los mcep, para esto usa la funcion
pysptk.mc2sp. Luego con pyworld.synthesize genera la forma de

onda.

En extract features.py se guardan en los HDF5 los siguientes datos:
fo, mcep, npow, codeap. La forma de onda generada con synthesizer.py
se guarda como un .wav

2. Enestimate feature statistics.py se tiene:

e sprocket/model/gv.py estima una varianza global. gv.estimate
se invoca en la linea 47 de estimate feature statistics.pyy
esta informacion se agrega al archivo HDF5.

e sprocket/model/fOstatistics.py, aqui, a partir de la lista de
valores de fyconvertidos a escala logaritmica, se calcula la media y la
desviacion estandar. Se invoca en la linea 40 de
estimate feature statistics y se agrega al archivo HDF5 (ver
Figura 3.11).
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HDF5 origen 'y

Archivos YAML h. origen'y h. Pyworld.harvest objetivo (f, MFCC)
Pyworld.cheaptrick

Pyworld.d4c
pysptk.sptk.mfcc Forma de onda.wav

origen y objetivo

Listas de entrenamiento y evaluacion h.
origen v h. obietivo

Figura 3. 11. Entradas y salidas de las etapas 1 y 2 de run_sproket.py.
Por los autores.

Dado que para la transformacion se utiliza la conjunta de los dos hablantes (ver
ecuacion 3.1).

3. En example/src/estimate twf and jnt.py Se realiza la estimacion del
vector conjunto de caracteristicas de la pareja de hablantes utilizando GMM:

I. Se lee los archivos de cada hablante generados en la opcién 1.

[I.  Se alinean los vectores de org mceps y tar mceps. Para esto se utilizan
los vectores de potencia normalizado de origen y objetivo y la funcién
extsddata para diferenciar las tramas de silencio. El alineamiento se hace
con DTW con la funcion align data, también se calcula la distorsion
introducida en los coeficientes con la funcién melcd.

Dentro de misc se encuentra la funcion/método transform jnt que con
numpy . r concatena las funciones de DTW, twf (ver Figura 3.12).

HDF5 (MFCC) align data MFCC origeny
origen y objetivo objetivo alineados

Figura 3. 12. Entradas y salidas de la etapa de estimacion de alineamiento de run_sproket.py.
Por los autores.

4. Se entrena el modelo GMM a partir de jdata = align data(oexdata,
texdata, twf) es decir los coeficientes umbralizados, alineados vy
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concatenados. Para el entrenamiento se define un objeto, param, en el cual se
especifican: el nimero de componentes, el tipo de matriz de covarianza y el
namero de iteraciones que realizara el algoritmo. Ademas, se debe define si la
técnica es:

e Generacion de Parametros de Maxima Verosimilitud (MLPG, Maximum
Likelihood Parameter Generation).

e Error Cuadratico Medio Minimo (MMSE, Minimum mean square error).

Esto se hace en GMM {mcep, cvtype} especificado en el archivo de
configuracion del par de hablantes: hablanteA-hablanteB.YML. Para el
ajuste del modelo se utiliza la funcion fit, la cual estima los parametros del
modelo a partir del algoritmo EM (ver Figura 3.13). Estos parametros se
almacenan en el directorio example/data/pair/hablanteA-
hablanteB/modelo.

Caracteristicas de 85 oraciones de

entrenamiento de h. origen y h. objetivo Modelo GMM

conjunto

Archivos YALM conjunto de par de
hablantes

Figura 3. 13. Entradas y salidas de la etapa de entrenamiento del modelo GMM de run_sprocket.py.
Por los autores.

Las muestras de voz de origen, descritas en las listas de evaluacién del hablante
origen, se convierten en muestras de la voz objetivo con la funcion convert (ver
Figura 3.14). Las voces convertidas se etiquetan como * VC.wav. Estas voces
convertidas se guardan en el directorio example/data/pair/hablanteA-hablanteB/test.

Caracteristicas de 35 oraciones de

evaluacion h. origen Caracteristicas
convert —>
3 ransform
Parametros del modelo GMM transformadas

Figura 3. 14. Entradas y salidas de la etapa de conversion de run_sprocket.py.
Por los autores.
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En la Figura 3.15 se muestra la sefial de voz del hablante objetivo versus la sefial de
voz convertida, en el dominio del tiempo. En la Figura 3.16 se muestra la sefial de
voz del hablante objetivo versus la sefial de voz convertida, en el dominio de la
frecuencia. A partir de estos resultados se observa que las diferencias entre los
espectros de magnitud y la omision de la informacion del espectro de fase provocan
gue las sefales en el dominio del tiempo no sean semejantes, no obstante, el oido
humano tiene la capacidad de compensar pequefias distorsiones de fase e
interpretar correctamente la sefial de voz convertida.

senales de voz en el tiempo

1 r r T voz convertida

Amplitud f(t)

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 “
Tiempo (s)
Figura 3. 15. Sefial de voz del hablante objetivo vs sefial de voz convertida, en el dominio del tiempo.

Por los autores.

0,04 senales de voz en la frecuencia

voz convertida
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Figura 3. 16. Espectros de la sefial de voz del hablante objetivo vs sefial de voz convertida.
Por los autores.

La fuente del cédigo del proyecto base, proyecto Sprocket y las bases de datos,
utilizados en la implementaciéon del sistema de Voice Morphing, se encuentra
detallado en el Apéndice B.

3.4.4. Evaluacion subjetivay objetiva

Es necesaria una evaluacion efectiva de la calidad de la voz resultante, para validar
los algoritmos y técnicas utilizadas en conjunto, en el sistema de Voice Morphing
implementado. Generalmente, los resultados se presentan en términos de
mediciones objetivas y subjetivas [46].

La calidad de una sefial de voz es necesariamente una medida subjetiva. A pesar
de que la implementacion de una evaluacion subjetiva es costosa y demanda mucho
tiempo y de que, ademas, existan medidas objetivas, siempre se deben emplear
pruebas subjetivas para determinar la calidad final de la voz resultante [29].

Evaluacion objetiva

El rendimiento del sistema se estima objetivamente contrastando las caracteristicas
de voz transformadas con las caracteristicas de voz objetivo. Para una evaluacion
objetiva de sistemas de sintesis y transformacion de voz existen una gran variedad
de técnicas y algoritmos. Para el presente trabajo se ha seleccionado la Distorsion
Mel-cepstral (MCD, Mel-cepstral distortion) para la evaluacién de transformacion de
espectro y el Error Cuadratico Medio (RMSE, Root Mean Square Error) para la
evaluacion de transformacién de prosodia [46], debido a las caracteristicas del
sistema de Voice Morphing y la efectividad de los algoritmos.

Transformacién de espectro

Para la evaluacion objetiva de la transformacion espectro del sistema, se estiman
las diferencias entre el habla transformada y el habla objetivo, comparando sus
distancias espectrales. Para garantizar que la voz transformada y la voz de objetivo
tienen la misma longitud se utiliza un alineador de cuadros para establecer el mapeo
a nivel de cuadros. Luego se calcula la MCD, criterio de error objetivo de
percepcion, utilizado para medir la diferencia entre dos caracteristicas espectrales;
muy Util en estudios estadisticos de sintesis de voz y transformacion de voz.
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La MCD se estima entre los coeficientes cepstrales de Mel del habla transformada y
el habla objetivo y se calcula como [29]:

D
10
MCDIdB] = |2 Z(cd _&))? 3.7)
d=1

donde ¢; y ¢; son el d-ésimo MCC del objetivo original y convertido,
respectivamente, y D es el orden de los MCC [29].

Una MCD mas baja indica un mejor rendimiento del sistema. Debido a que el valor
de la MCD no siempre se correlaciona con la percepcibn humana es necesario
complementar la evaluacion del sistema de Voice Morphing con pruebas subijetivas.

Transformacién de la prosodia

La prosodia del habla estd determinada por la duracion fonética, el contorno de
energia y el contorno de tono [46]. Para calcular la proximidad entre los patrones de
prosodia del habla transformada y del habla objetivo se hace uso de RMSE, como
métrica de evaluacion, para medir la dependencia lineal de los contornos de
prosodia o de energia.

El RMSE entre el habla transformada y el habla objetivo se define como:

K
1
RMSE = EZ(FO,‘; — F0)? (3.8)
k=1

donde FO{ y FO} son las caracteristicas del habla transformada y objetivo,
respectivamente. K es la longitud de la secuencia F0 o el nUmero total de tramas. Un
valor de RMSE bajo denota un sistema eficiente de transformacién de FO0 [46]. En la
Figura 3.17 se presenta el diagrama de bloque de la evaluacién objetiva del sistema.

Secuencias Valor de
Sefal de voz alineadas MCD
e . "™ Calculo de >
) Alineamiento  MCDy RMSE - Resultados
Sefial de voz - [=
transformada Valor de
RMSE

Figura 3.17. Diagrama de bloques evaluacién objetiva del sistema.
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Por los autores.

Evaluacion subjetiva

Las métricas de la evaluacion subjetiva se utilizan para valorar tanto la naturalidad
de la voz resultante como la similitud con la voz objetivo, es decir la identidad.

Existen un gran nimero de medidas subjetivas para la evaluacion de la naturalidad
de la sefial de voz transformada y su identidad [46]. Para el presente trabajo se han
seleccionado la prueba de puntuacion de opinion media (MOS, Mean Opinion
Score) y la prueba ABX teniendo en cuenta el numero limitado de oyentes y las
caracteristicas del sistema.

MOS

En esta prueba los oyentes califican una serie de archivos de audio utilizando una
escala de deterioro de cinco niveles: (malo=1, pobre=2, regular=3, bueno=4,
excelente=5). Después de escuchar cada muestra, los oyentes expresan una
opinién, fundamentada Unicamente en la muestra escuchada recientemente. El
promedio de todos los puntajes obtenidos para el habla sintetizada por el sistema
representa su puntaje de opinién promedio (MOS) [46].

Una de las principales ventajas del MOS es que aporta eficientemente
retroalimentacion sobre la naturalidad de una voz sintética segun la evaluacion de
los oyentes. Ademas, no requiere procedimientos de estandarizaciéon y calibracion
del oyente, estimulos de habla preespecificados, entornos de prueba y otros
requisitos de procedimiento rigidos como lo hacen otros tipos de pruebas; lo que
hace de esta herramienta flexible para distintos objetivos evaluativos y aplicaciones
de voz sintetizada [54].

Prueba ABX

Para la evaluacion de la identidad de la voz transformada se implementa una prueba
ABX. En esta prueba el oyente escucha tres muestras, A, B y X. Ay B incluyen
muestras de los hablantes origen y objetivo originales de forma aleatoria y X
corresponde a la muestra transformada. Se le pide al participante que seleccione
cudl de las muestras, A o0 B, estd mas cerca de X. Si X estd mas cerca del hablante
objetivo, el sistema funciona correctamente [29].
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En la Figura 3.18 se presenta el diagrama de bloques de la evaluacion subjetiva del

sistema.
PRUEBA ABX
Periodo de Periodo de Periodo de
silencio silencio Votacion u
»
_p  Periodode Periodo de Periodo de
calificacién calificacion calificacion |
PRUEBA MOS

Figura 3. 18. Diagrama de bloques evaluacién subjetiva del sistema.
Por los autores.
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CAPITULO 4: PRUEBAS Y RESULTADOS

En este capitulo se exponen los resultados de las pruebas objetivas y subjetivas del
sistema de Voice Morphing implementado. En la seccion 4.1 se presentan algunas
especificaciones para tener en cuenta en el desarrollo de las pruebas. En la seccién
4.2 se exponen los resultados de las pruebas objetivas y subjetivas, asi como el
analisis correspondiente.

4.1. PRUEBAS

4.1.1. Condiciones del Sistema de Linea de Base

Para la evaluacion del sistema de Voice Morphing se utilizan bases de datos
correspondientes a 5 hombres, con las cuales se conforman 12 parejas distintas de
hablante origen y objetivo. El nUmero de oraciones utilizadas por cada hablante fue
de 120, 85 expresiones para el entrenamiento y 35 para la evaluacion. La frecuencia
de muestreo establecida es 16KHz. En la Tabla 4.1 se muestran las parejas de
hablantes establecidas.

Tabla 4. 1. Parejas de hablante origen y hablante objetivo.

Pareja

Hablante Origen

Hablante Objetivo

JMK-Hombre Canadiense

BDL- Hombre Estadounidense

RMS-Hombre Estadounidense

BDL- Hombre Estadounidense

JMK-Hombre Canadiense

RMS-Hombre Estadounidense

RMS-Hombre Estadounidense

AWB-Hombre Escocés

JMK-Hombre Canadiense

KSP-Hombre Indio

BDL- Hombre Estadounidense

JMK-Hombre Canadiense

KSP-Hombre Indio

BDL- Hombre Estadounidense

AWB-Hombre Escocés

KSP-Hombre Indio

KSP-Hombre Indio

RMS-Hombre Estadounidense

AWB-Hombre Escocés

JMK-Hombre Canadiense

BDL- Hombre Estadounidense

RMS-Hombre Estadounidense

=
QBIE[B|o|o|~|o|o|s|w|n|e

BDL- Hombre Estadounidense

AWB-Hombre Escocés

4.1.2. Variacion de Parametros

El desempeiio del sistema de Voice Morphing se evalia de forma objetiva y
subjetiva, analizando la voz transformada para distintas configuraciones de tipo de
matriz de covarianza, nUmero de componentes gaussianos y numero de coeficientes
MFCC.

Para conformar los distintos escenarios del sistema la matriz de covarianza se varia
entre completa y diagonal en bloque; el nUmero de componentes gaussianos se

selecciona entre el conjunto {8,16,32} y el nimero de coeficientes MFCC se varia
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entre 12 y 24. Estas configuraciones se pueden observar en la Tabla 4.2 y se
aplican para cada una de las 4 parejas de hablantes.

Tabla 4.2. Configuraciones del sistema evaluadas.

ID NUmero de Numero de
Pareja Matriz de Covarianza Componentes Coeficientes MFCC
Gaussianos

1 Completa 32 24
2 Diagonal en bloque 32 24
3 Completa 32 12
4 Diagonal en bloque 32 12
5 Completa 16 24
. 6 Diagonal en bloque 16 24
Hablante Orl_ge_n - Hablante 7 Completa 16 12
Objetivo 8 Diagonal en bloque 16 12
9 Completa 8 24
10 Diagonal en bloque 8 24
11 Completa 8 12
12 Diagonal en bloque 8 12

Los 3 mejores escenarios de acuerdo con la evaluacién objetiva se evallan de
forma subjetiva. El nUmero de oyentes de las pruebas subjetivas es de 23. Debido a
gue las bases de datos utilizadas son en inglés, se eligieron oyentes nativos o con
un nivel alto en este idioma. El formulario disefiado para la evaluacién subjetiva del
sistema se encuentra detallado en el Apéndice C.

4.2. RESULTADOS

4.2.1. Resultados Evaluacion Objetiva

En la Tabla 4.3 se muestran los resultados de las medidas de MDC y RSME para
cada una de las configuraciones.
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Configuracion

Tabla 4.3. Resultados de la prueba objetiva para cada una de las configuraciones y parejas evaluadas.

Pareja

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1 MDC 4,1509 4,13 4,1401 3,6597 4,7166 3,9733 4,7501 4,3626 4,593 4,2619 3,845 3,4671
RMSE 0,1352 0,1345 0,1348 0,1192 0,1536 0,1294 0,1547 0,1421 0,1496 0,1388 0,1252 0,1129

5 MDC 4,3841 4,2739 4,2887 3,7903 5,0965 3,959 4,8319 4,4922 4,657 4,2943 3,9894 3,6096
RMSE 0,1428 0,1392 0,1397 0,1234 0,166 0,1289 0,1573 0,1463 0,1516 0,1398 0,1299 0,1175

3 MDC 4,3006 4,2573 4,4732 3,6089 4,9629 4,0931 4,8448 4,5329 4,8975 4,3538 4,1844 3,4625
RMSE 0,14 0,1386 0,1457 0,1175 0,1616 0,1333 0,1578 0,1476 0,1595 0,1418 0,1363 0,1128

4 MDC 4,4028 4,3497 4,5532 3,7425 5,1888 4,1367 4,8948 4,5816 4,9457 4,3741 4,2852 3,5617
RMSE 0,1434 0,1416 0,1483 0,1219 0,169 0,1347 0,1594 0,1492 0,161 0,1424 0,1395 0,116

5 MDC 4,2424 4,1053 4,1519 3,6865 4,6959 3,9496 4,7983 4,3963 4,6429 4,2794 3,8846 3,4927
RMSE 0,1381 0,1337 0,1352 0,12 0,1529 0,1286 0,1562 0,1432 0,1512 0,1394 0,1265 0,1137

5 MDC 4,4011 4,3503 4,3211 3,8861 5,0907 4,0384 4,8914 4,5635 4,7152 4,3931 4,0301 3,6722
RMSE 0,1433 0,1417 0,1407 0,1265 0,1658 0,1315 0,1593 0,1486 0,1535 0,1431 0,1312 0,1196

. MDC 4,3439 4,3085 4,4753 3,6374 4,9473 4,0979 4,8892 4,5874 4,9267 4,28 4,2206 3,4654
RMSE 0,1415 0,1403 0,1457 0,1184 0,1611 0,1334 0,1592 0,1494 0,1604 0,1394 0,1374 0,1128

8 MDC 4,4328 4,4069 4,5993 3,7926 5,1581 4,1644 4,9417 4,6063 4,9935 4,4253 4,3132 3,6034
RMSE 0,1443 0,1435 0,1498 0,1235 0,168 0,1356 0,1609 0,15 0,1626 0,1441 0,1405 0,1173

° MDC 4,1992 4,1509 4,1698 3,7003 4,7508 3,9392 4,7845 4,4606 4,6352 4,3547 3,9012 3,4978
RMSE 0,1367 0,1352 0,1358 0,1205 0,1547 0,1283 0,1558 0,1453 0,1509 0,1418 0,127 0,1139
10 MDC 4,4468 4,4342 4,3713 3,9971 5,1329 4,1258 5,0308 4,5512 4,808 4,5238 4,0951 3,7823
RMSE 0,1448 0,1444 0,1423 0,1302 0,1671 0,1343 0,1638 0,1482 0,1566 0,1473 0,1333 0,1232
1 MDC 4,3212 4,3129 4,4912 3,6745 4,9623 4,1167 4,849 4,5834 4,9402 4,4655 4,2072 3,5124
RMSE 0,1407 0,1404 0,1462 0,1197 0,1616 0,1341 0,1579 0,1493 0,1609 0,1454 0,137 0,1124
15 MDC 4,5056 4,4787 4,6049 3,8892 5,0983 4,257 5,0614 4,6702 5,0189 4,5587 4,3753 3,6921
RMSE 0,1467 0,1458 0,15 0,1266 0,166 0,1386 0,1648 0,1521 0,1634 0,1484 0,1425 0,1202
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Figura 4.1. Distorsion Mel-cepstral de acuerdo con el tipo de matriz de covarianza del modelo.
Por los autores.

En la Figura 4.1 se presenta el promedio de la distorsion Mel-cepstral para cada una
de las 12 configuraciones. La linea azul muestra el comportamiento de las
configuraciones con matriz de covarianza completa y la linea gris las
configuraciones con matriz de covarianza diagonal en blogue.

Se observa que para las configuraciones con matriz de covarianza completa la
variacion del numero de coeficientes MFCC afecta considerablemente los
resultados. Por el contrario, la variacion de componentes gaussianos no es muy
relevante, con un promedio de 4.35 dB para un numero de coeficientes igual 12 y
4.19 dB para 24 coeficientes (lineas punteadas).

Para la matriz de covarianza diagonal en bloque se observa que el tanto el nimero
de coeficientes como el nimero de componentes gaussianos afectan los resultados
de la distorsion, este efecto se puede notar principalmente cuando se hace la
comparacion entre las configuraciones con 8 y 32 componentes.

Desde una perspectiva general, al utilizar una matriz de covarianza completa, se
obtienen resultados notablemente mejores que al utilizar matriz de covarianza
diagonal en bloque en todas las configuraciones, con un promedio de diferencia de
0.15 dB entre ellas. Se observa ademas que la distorsion tiende a disminuir en las
configuraciones con matriz de covarianza diagonal cuando se aumenta el nimero
de componentes gaussianos. Teniendo en cuenta lo anterior, es posible afirmar que
mas alla de la representacion de las envolventes espectrales de los hablantes, es
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mas relevante el tipo de matriz de covarianza que se utiliza en el proceso de
transformacion.

=@= (MM con 8 componentes GMM con 16 componentes «==@=GMM con 32 componentes
4,6
4,5
4,4
4,3
4,2
4,1

4

Distorsion Mel-cepstral [dB]

39
12/completa 12/diagonal en 24 /completa 24 /diagonal en
bloque bloque

Numero de coeficientes MFCC//Tipo de Covarianza

Figura 4.2. Distorsion Mel-cepstral de acuerdo con el nimero de componentes gaussianos del modelo.
Por los autores.

En la Figura 4.2 se muestra el comportamiento de las distintas configuraciones con
respecto a la variacion del nUmero de componentes gaussianos. Se observa que el
namero de componentes tiene un mayor impacto en la distorsién cuando la matriz
de covarianza es diagonal en bloque con un promedio de diferencia de 0.08 dB
entre las configuraciones, mientras que en la matriz de covarianza completa existe
una variacién menor con un promedio de 0.03 dB.

En general se observa que a un mayor numero de componentes existe una
tendencia a una disminucion de la distorsion en las muestras transformadas,
aunque, para una matriz de covarianza completa la variacion de este pardmetro no
representa un cambio considerable en los resultados. A partir de esta observacion,
es posible afirmar que un mayor nimero de componentes gaussianos permite una
mejor representacion de las envolventes espectrales de los hablantes, sin embargo,
cuando para la configuracién del sistema se utiliza una matriz de covarianza
completa se hace menos notable el efecto que tiene el nimero de coeficientes
gaussianos en el resultado final, haciendo del tipo de matriz de covarianza un
parametro crucial.
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Figura 4.3. Distorsion Mel-cepstral de acuerdo con el nimero de coeficientes MFCC del modelo.
Por los autores.

En la Figura 4.3 se presenta el promedio de la distorsién Mel-cepstral para cada una
de las 12 configuraciones. La linea azul muestra el comportamiento de las
configuraciones con numero de coeficientes MFCC igual a 12 y la linea gris las
configuraciones con un numero igual a 24.

Para todas las configuraciones, los valores de distorsion mas bajos se obtienen
cuando el nimero de coeficientes MFCC es de 24, esto debido a que al utilizar un
mayor numero de coeficientes MFCC se obtiene una mejor caracterizacion de las
sefales de voz de los dos hablantes.

Se observa que la diferencia de las medidas de la distorsion entre configuraciones
es mas considerable cuando la matriz de covarianza es completa, en comparacion a
cuando es diagonal en blogue, con un promedio de variacién de 0.16 y 0.09 dB
respectivamente. Ademas, es importante resaltar que, con una matriz de covarianza
diagonal en bloque, la variacion del numero de coeficientes MFCC y el numero de
componentes gaussianos es posible obtener un rendimiento equivalente a una
configuracion con matriz de covarianza completa.
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Figura 4.4. Medidas de MCD y RMSE para las 12 configuraciones evaluadas.
Por los autores.

En la Figura 4.4 se presenta el comportamiento de cada una de las 12
configuraciones evaluadas segun las medidas de MCD y RMSE. Se resalta en verde
la configuraciébn nimero 1, que obtiene las mejores medidas objetivas. Por otra
parte, se resalta en rojo la configuraciébn numero 12, que obtiene el rendimiento méas
bajo segun estas medidas.

Se resalta en color verde la configuracién con mejor desempefio respecto a las
medidas cuantitativas, siendo ésta la configuracion con una matriz de covarianza
completa, con 24 coeficientes MFCC y con 32 componentes gaussianos. Por otra
parte, en color rojo se resalta la configuracion con las medidas de distorsion mas
elevadas, siendo ésta la configuracion con matriz de covarianza diagonal en bloque,
12 coeficientes MFCC y con 8 componentes gaussianos.

Se observa, ademas, que la configuracibn numero 5, correspondiente a la
configuracion con matriz de covarianza completa, 24 coeficientes y 16 componentes
gaussianos, proporciona resultados relevantes, muy cercanos a la mejor
configuracion. Teniendo en cuenta lo anterior se seleccionan las configuraciones 1,
5y 12 para el analisis cualitativo.
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4.2.2. Resultados Evaluacion Subjetiva

Prueba ABX

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos en la prueba ABX para cada
una de las 3 configuraciones. Para el andlisis, A corresponde al hablante objetivo y
B al hablante origen.

Configuracién 1

BA BB

Figura 4.5. Resultados prueba ABX configuracion 1.
Por los autores.

En la Figura 4.5 se observa que para la configuracion 1 el 83% de los oyentes esta
de acuerdo en que la muestra transformada X corresponde al hablante objetivo,
mientras que un 17% dice que corresponde al hablante origen.

Configuracién 5

BA BB

Figura 4.6. Prueba ABX configuracion 5.
Por los autores.

59



Evaluacién del Rendimiento de un Algoritmo de Voice Morphing Soportado en Transformaciones Lineales
Segun la Naturalidad de la Voz Obtenida

Para la configuracion 5 (ver Figura 4.6) el 87% de los oyentes estan de acuerdo en
gue la muestra transformada corresponde al hablante objetivo y el 13% al hablante
origen. Se observa que la configuracion 5 tiene un incremento de los resultados, a
favor del sistema, con respecto a la configuracion 1.

Configuracién 12

BA BB

Figura 4.7. Prueba ABX configuracién 12.
Por los autores.

Para la configuracion 12 (ver Figura 4.7) el 61% de los oyentes coincide en que la
muestra transformada X corresponde al hablante objetivo y el 39% restante al
hablante origen, lo cual nos permite evidenciar que esta configuracion no logra
realizar una buena transformacion de la identidad del hablante.

Los resultados muestran que las configuraciones 1 y 5 del sistema tienen un buen
rendimiento en la transformacion de la voz origen a la voz objetivo. Para estas dos
configuraciones existe un mayor consenso en que la muestra transformada
corresponde a la muestra objetivo, mientras que para la configuracion 12 existe un
porcentaje importante de oyentes que consideran que la muestra transformada
corresponde a una muestra del hablante origen, lo que implica un bajo rendimiento
del sistema de Voice Morphing con esta configuracién.

MOS

Para la construccion de la prueba MOS, se establecen 4 caracteristicas a evaluar,
cada una con 5 posibles valoraciones: Malo (siendo ésta la peor), pobre, regular,
bueno y excelente (siendo ésta la mejor).
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Las caracteristicas para evaluar son:

- Problemas de comprensidn, es decir, qué tan inteligible es el mensaje que
pronuncia el hablante.

- Articulacion del sonido del habla, esto es, cédmo se percibe la
pronunciacion del hablante.

- Voz humana, en otras palabras, si se percibe como una voz natural 0 mas
como una voz robotizada.

- Impresion global, mediante la cual se pretende conocer como valora el
oyente la calidad de la voz transformada.

Los resultados de la prueba MOS se presentan en las siguientes graficas.

Configuracion 1

Problemas de Articulacion del Voz Humana Impresion Global
Comprensién sonido del habla

14
12
10

(= S A )]

m Malo ®mPobre mRegular mBueno mExcelente

Figura 4.8. Resultados prueba MOS configuracion 1.
Por los autores.

Para la configuracion 1 (ver Figura 4.8) se observa en general las caracteristicas
evaluadas tienen un nivel regular. Los problemas de comprension de las muestras
transformadas tienen mas votos en nivel excelente que las demas caracteristicas
evaluadas, sin embargo, la articulacion del habla no tiene ningan voto en el nivel
excelente. Estos resultados muestran que con esta configuracion se perciben
artificios que le restan naturalidad a la voz, a pesar de ello, la inteligibilidad del
mensaje de la muestra no se afecta significativamente.
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Configuracion 5
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Figura 4.9. Resultados prueba MOS configuracién 5.
Por los autores.

Para la configuraciéon 5 (ver Figura 4.9) cada una de las caracteristicas tiende al
mismo comportamiento. De manera comparativa, se observa un mejor desempefio
con respecto a la configuracion 1, ya que en todas las caracteristicas la valoracion
‘excelente’ tiene mas votos, mientras que la valoracibn ‘malo’ presenta una
disminucion de los votos. En general el nivel regular sigue siendo el mas comun,
aunque cercano al pobre. Para la impresion global el nivel regular es igual al pobre.

Configuracion 12

Problemas de Articulacion del Voz Humana Impresion Global
Comprensién sonido del habla

I S Y
S N B

S N A O @

mMalo mPobre mRegular mBueno mExcelente

Figura 4.10. Resultados prueba MOS configuracion 12.
Por los autores.

Para la configuracion 12 (ver Figura 4.10) el nivel pobre tiene mas votos, mientras
gue los niveles excelente y bueno disminuyen para cada una de las caracteristicas
evaluadas, siendo el primero nulo para la impresion global. Se observa ademas un
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incremento en los votos por el nivel malo con respecto a las otras configuraciones.
Estos resultados implican que para la configuracion 12 la inteligibilidad del mensaje
sigue siendo aceptable, sin embargo, la naturalidad de la voz y la impresion global
de la muestra transformada se ven afectadas notablemente, lo que implica una
calidad de audio pobre.

Promedio por configuracion

Problemas de Articulacién del Voz Humana Impresion Global
Comprensién sonido del habla

18
16
14
1
1

SN

SO N H O @

m Configuracion 1  mConfiguraciéon 5  mConfiguracion 12

Figura 4.11. Resultados promedio prueba MOS para las 3 configuraciones.
Por los autores.

La Figura 4.11 muestra una vision general mediante los promedios de cada
configuracion para cada una de las caracteristicas evaluadas. Se observa que la
configuracion 5 presenta un puntaje ligeramente superior a la configuracion 1 para
cada caracteristica, mientras que la configuracién 12 presenta un nivel inferior a las
dos configuraciones restantes. Los problemas de comprension tienen el puntaje mas
alto para cada configuracién, mientras que la voz humana presenta los puntajes
mas bajos, junto con la impresion global, por tanto, es posible afirmar que las
configuraciones empleadas en este trabajo para el proceso de Voice Morphing, no
alteran la inteligibilidad del mensaje pronunciado por el hablante. No obstante, la
naturalidad de las muestras transformadas se ve directamente afectada por la
configuracion y caracteristicas del sistema. Adicionalmente, se puede inferir que
este hecho es debido a que las sefales de origen contienen algunos elementos que
no corresponden al habla en si, como por ejemplo la respiracion audible, los
modelos de conversion crean artefactos audibles en las muestras transformadas.

Otro aspecto que afecta la naturalidad de la voz es la conversion por tramas, que
hace que las discontinuidades en la sefal de voz generen ruido en las muestras
transformadas.

Analizando los resultados obtenidos en la evaluacion subjetiva, se puede evidenciar
gue no hay una concordancia total con los resultados obtenidos en la prueba
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objetiva, puesto que en esta Ultima, la configuracion 1 obtuvo mejores resultados
gue la configuracién 5, por tanto, es necesario realizar un analisis estadistico de los
resultados obtenidos en las pruebas y determinar si existe una diferencia
significativa de la apreciacion de los oyentes entre las diferentes configuraciones,
para esto se aplica una prueba ANOVA.

ANOVA

El Andlisis de la Varianza (ANOVA, Analysis of Variance) es un método estadistico
gue permite analizar e interpretar observaciones de varias poblaciones. ANOVA
clasifica las observaciones en contribuciones de diferentes fuentes y luego
determina si existen diferencias significativas entre las fuentes de variacién o no,
para lo cual calcula un valor, p, que expresa la cantidad de esta variacion [55]. Si p
esta por debajo de 0.05, se refuta la hipotesis nula a favor de la alternativa, esto
quiere decir que al menos la media de uno de los grupos es significativamente
diferente [56].

Existe ANOVA de una via, cuando hay una sola variable independiente para
clasificar los grupos, y de dos o mas niveles. Esta Ultima es una extension
fundamentada en el mismo razonamiento que la primera [57].

En este trabajo se utiliza ANOVA de una via para analizar los resultados obtenidos
en las pruebas subjetivas. La Tabla 4.4 presenta los resultados, valores de p, para
cada uno de los grupos evaluados, los cuales corresponden a las 3 configuraciones
evaluadas. Las variables independientes son las caracteristicas evaluadas.

Tabla 4.4. Resultados prueba ANOVA entre las configuraciones 1, 5y 12.

Configuraciones
Parametro
12-5-1 1-5 1-12 5-12

ABX 0.0816 0.6895 0.106 0.045
Problemas de 0.1253 0.8148 0.1054 0.043
Comprension
Articulacion del 0.021 0.5655 0.021 0.0134
sonido del
habla
Voz humana 0.004 0.3472 0.0172 0.0011
Impresién 0.0136 0.778 0.0101 0.0081
global

Se observa que la configuracion 5 y la configuracion 1 presentan valores muy
grandes con respecto al valor maximo de p, lo que muestra una variacion de medias
poco significativa, esto debido a que las dos configuraciones presentan resultados
muy similares en la evaluacion subjetiva. Es importante resaltar que tanto la
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configuracion 1 como 5 utilizan una matriz de covarianza completa, 24 coeficientes
MFCC para representar las envolventes y difieren en el nUumero de componentes
gaussianos, 32 y 16 respectivamente.

Teniendo en cuenta estos resultados y los resultados de la prueba objetiva, en los
que se observa que la configuracion 1 tiene menor nivel de distorsion que la
configuracion 5, es posible reiterar que entre las caracteristicas a variar en cada una
de las configuraciones la que tiene menos efecto en la sefial resultante es el nimero
de componentes gaussianos. Sin embargo, es importante encontrar un ndamero
adecuado de componentes gaussianos a utilizar, puesto que el uso de pocos
componentes puede llevar a una mala representacion de las sefiales de voz de los
hablantes, y el uso de muchos componentes, en el caso de la matriz de covarianza
completa, puede llevar a un sobreajuste, ademas de un aumento considerable en el
costo computacional. [29]. En la Figura 4.4 se observa que con la configuracion 9
también se obtienen resultados deseables en la prueba objetiva, siendo la diferencia
con las configuraciones 1 y 5 que el nimero de componentes gaussianos en este
caso es 8.

Por otra parte, para la configuracion 5 y la configuracion 12 el valor de p se
encuentra por debajo de 0,05 lo que indica una mayor variacion de las medias entre
las dos configuraciones, lo cual se cumple para cada uno de los factores analizados,
reafirmando la diferencia entre estas dos configuraciones. Mientras que al comparar
la configuracién 1 y la configuracion 12, se observa que éstas no presentan una
variacion significativa en la prueba ABX y en la caracteristica de problemas de
comprensién, sin embargo, para las caracteristicas restantes existen variaciones
representativas.

Cuando se hace una comparacion entre las tres configuraciones, se observa que las
principales diferencias no se encuentran en la prueba ABX y los problemas de
comprension, sino en las caracteristicas con una mayor relacion frente a la
naturalidad de la voz, por lo cual se deduce que las configuraciones 1y 5 permiten
reducir los artefactos introducidos en el proceso de Voice Morphing posibilitando
mejorar la naturalidad de la voz obtenida.

65



Evaluacién del Rendimiento de un Algoritmo de Voice Morphing Soportado en Transformaciones Lineales
Segun la Naturalidad de la Voz Obtenida

CAPITULO 5: CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

En el presente trabajo de investigacion se expuso el disefio, implementacion y
evaluacion de un sistema de Voice Morphing basado en transformaciones lineales.
Con el propodsito de evaluar el desempefio del sistema, se realizaron tanto pruebas
objetivas como pruebas subjetivas. Las primeras se aplicaron a 12 configuraciones
diferentes del sistema, en las cuales se varian parametros como: el nimero de
componentes gaussianos, numero de coeficientes MFCC y tipo de matriz de
covarianza. Por otro lado, las pruebas subjetivas se aplicaron a las dos mejores y a
la peor configuracion de acuerdo con las pruebas objetivas.

El siguiente capitulo presenta las conclusiones obtenidas a partir del desarrollo del
trabajo de grado titulado: “Evaluacion del rendimiento de un algoritmo de Voice
Morphing soportado en transformaciones lineales segun la naturalidad de la voz
obtenida”, asi como el planteamiento de algunos posibles trabajos de investigacion
a futuro que pueden realizarse a partir de los resultados obtenidos aqui.

5.1. CONCLUSIONES

e La seleccion del tipo de matriz de covarianza en la configuracién del sistema
de Voice Morphing tiene un alto impacto en la funcion de conversidn
resultante. La matriz de covarianza completa presenta mejores resultados,
sin embargo, la matriz de covarianza diagonal en bloque es mas eficiente
desde el punto de vista computacional.

e La seleccibn del numero de componentes gaussianos no afecta
significativamente el desempefio del sistema de Voice Morphing. Los
resultados de las pruebas objetivas muestran que el mejor desempefio se
obtiene con las configuraciones 1, 5 y 9, entre las cuales solo cambia el
nimero de componentes gaussianos. De igual forma, los resultados
subjetivos muestran que no existe una diferencia significativa en la
percepcion de la calidad de las sefiales de voz obtenidas con las
configuraciones 1y 5. Por lo anterior, para este caso es recomendable utilizar
un numero de componentes gaussianos entre 8 y 16, con el fin de no
incrementar innecesariamente el costo computacional y evitar el sobreajuste.
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e La informacion de las sefiales de voz que se introducen en el sistema de
Voice Morphing se encuentra representada por medio de sus envolventes
espectrales, por lo que un mayor numero de coeficientes MFCC permite
obtener una representacion mas acertada. En la literatura se encuentra que
los primeros 12 coeficientes MFCC contienen la mayor parte de la
informacion, no obstante, segun los resultados obtenidos en este trabajo de
grado, la calidad de la sefal de voz resultante es mejor al utilizar un nimero
de coeficientes MFCC igual a 24.

e Existen varias dificultades relacionadas con la evaluacion objetiva de la
calidad del sistema de Voice Morphing. En primer lugar, para los datos de
prueba, los resultados objetivos generalmente se basan en una alineacion
imperfecta de las tramas a comparar. Ademas, no es posible modelar
mateméaticamente la percepcion del sonido por medio del oido humano, por lo
que no se tiene certeza sobre como se concibe la calidad general del sonido.
Las pruebas subjetivas, por su parte, permiten hacer una estimacioén de la
calidad de la voz transformada, con la cual es posible determinar la exitosa
transformacion de la identidad del hablante, asi como también la naturalidad
de la voz transformada.

e Para obtener unas muestras transformadas con una calidad adecuada y
naturalidad en la voz, y ademas con un costo computacional razonable se
requiere encontrar un equilibrio entre los pardmetros de matriz de covarianza,
orden de los componentes gaussianos y numero de coeficientes MFCC. Es
importante resaltar que la matriz de covarianza diagonal en bloque presenta
un buen desempefio como base para la variacion de los demas parametros,
puesto que se disminuye el costo computacional y se evita el sobreajuste que
se puede presentar al usar una matriz de covarianza completa.

5.2. TRABAJOS FUTUROS

Debido a que Voice Morphing es un campo de estudio de interés, en el que
actualmente se realizan avances en las técnicas y configuraciones de los sistemas,
se pueden tomar diferentes criterios para disefiar nuevos modelos o mejorar los ya
existentes. Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en este trabajo de grado, a
continuacion, se enlistan propuestas para trabajos futuros.

e Aplicar el algoritmo de Voice Morphing cuando se tienen como hablante

origen y objetivo personas de diferente género y analizar el efecto sobre la
naturalidad de la voz resultante cuando se varian los parametros del numero
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de coeficientes, el nUmero de componentes gaussianos y el tipo de matriz de
covarianza.

e Realizar el analisis de desempefio y el efecto sobre la naturalidad de la voz
de las muestras transformadas del sistema de Voice Morphing cuando
ademas de variar los parametros del nimero de coeficientes, el nUmero de
componentes gaussianos, el tipo de matriz de covarianza, se varia el numero
de datos de entrenamiento del GMM.

e Realizar el analisis de desempefio y el efecto sobre la naturalidad de la voz
de las muestras transformadas del sistema de Voice Morphing variando la
nacionalidad y el género de las bases de datos de las personas empleadas
para el entrenamiento y evaluacion.

e Comparar el rendimiento y la naturalidad de la voz de las muestras
transformadas del algoritmo de Voice Morphing implementado; basado en
transformaciones lineales, con un algoritmo de Voice Morphing basado en
redes neuronales.
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APENDICE A

En el apéndice A se documenta con mayor detalle lo relacionado con las
Frecuencias Espectrales de Linea y la funcion de transferencia del modelo del tracto
vocal.

A.1l. Frecuencia Espectrales de Linea

El concepto de Frecuencias Espectrales de Linea es introducido inicialmente por
Itakura [58], y plantea una representacion paramétrica alternativa de los LPC.

La idea fundamental del andlisis LPC es que la muestra de la sefial actual se pueda
aproximar mediante una combinacion lineal de las muestras anteriores [59]:

p

s(n) = Z aps(n —k)

k=1

En la compresion y el reconocimiento de voz fundamentado en la codificacion se
conoce que los coeficientes LPC {a,, ay, ..., a,} son inadecuados debido a posibles
problemas de inestabilidad del filtro. Con el objetivo de mitigar estos problemas se
planteé un conjunto diferente de pardmetros que representan la misma informacion
espectral, como por ejemplo los coeficientes de reflexion y relaciones de area
logaritmica, etc., para la cuantificacion. LSF hace parte de estos tipos de
representacion de informacidén espectral; estos parametros tienen propiedad de
preservacion de estabilidad del filtro y se pueden emplear para codificar informacion
espectral LPC de manera mas eficiente que cualquier otro parametro [60].

La frecuencia central de un formante es caracterizada por dos o tres parametros

LSF y su ancho de banda depende de la proximidad de los respectivos parametros
Figura 2. 3 [59].
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Figura A. 1. Espectro de frecuencia de un tramo de voz con la posicion de los coeficientes LSF.
Adaptado de [59].

Una caracteristica importante para resaltar es que durante los fonemas sonoros los
pardmetros LSF no varian considerablemente, mientras que durante los fonemas
sordos pueden variar rapidamente. Tanto el espectro de la sefial de voz como los
parametros LSF tienen segmentos redundantes al igual que variaciones
representativas, esto se puede observar sobre todo en los parametros LSF mas
bajos, los cuales durante cientos de milisegundos se sostienen en el mismo estado
y luego cambian repentinamente.

Otra singularidad relevante de los parametros LSF es su sensibilidad espectral
localizada, es decir, que pequefias modificaciones en los parametros LSF producen
un cambio en la respuesta en magnitud solamente en las frecuencias cercanas a la
frecuencia del parametro modificado, lo que hace a las LSF muy tolerantes a los
errores, en comparacion con otras representaciones [59].
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APENDICE B

En el apéndice B se presenta las fuentes del cédigo del proyecto Sprocket, asi como
el cddigo de MATLAB utilizado para la evaluacion objetiva y las bases de datos
utilizadas para la implementacion del sistema de Voice Morphing.

B.1. Proyecto Sprocket

El cddigo correspondiente al proyecto base se encuentra en la plataforma de
desarrollo colaborativo GitHub:
https://github.com/k2kobayashi/sprocket

B.2. Evaluaciéon Objetiva

El cédigo para la evaluacion objetiva se muestra a continuacion:

clc

clear

files = dir('*.h5");

k=0;

arregloPromMcd = [];

arregloPromRmse = [];

for i = 1:2:70
k = 1+1;
h2 = files (i) .name;
hl = files (k) .name;
data = hdf5info (hl);
coeffsHl = hdfbread(data.GroupHierarchy.Datasets (3));
data?2 = hdf5info (h2);
coeffsH?2 = hdfbread(data?2.GroupHierarchy.Datasets(3));
$Alineamiento DTW de tramas MFCC Origen y Destino
[ds,ix,1y] = dtw(coeffsHl,coeffsH2);
coeffsHlAlineados = coeffsHI1 (:,ix);
coeffsH2Alineados = coeffsH2(:,1iy);
[n,m]=size(coeffsHlAlineados);

tamanoVector = n*m;
%$Calculo MCD
diferenciaMcd = coeffsHlAlineados - coeffsH?2Alineados;

cuadradoMcd = diferenciaMcd.”"2;

sumatoriaMcd = sum(cuadradoMcd) ;

doble = sumatoriaMcd.*2;

mcdTramas = (10/1log(10)) *sqgrt (doble) ;

promedioMcd = mean (mcdTramas) ;

arregloPromMcd (i) = promedioMcd;

%Calculo RMSE

diferenciaRmse = coeffsHlAlineados - coeffsH2Alineados;
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cuadradoRmse = diferenciaRmse.”2;
sumatoriaRmse = sum(cuadradoRmse) ;
fraccidén = sumatoriaRmse.*(1/n);
raiz = sqgrt(fraccion);
promedioRmse = mean(raiz);
arregloPromRmse (1) = promedioRmse;

end

mcdTotal = mean (arregloPromMcd) ;

RmseTotal = mean (arregloPromRmse) ;

B.3. Bases de Datos

Las bases de datos utilizadas para la implementacion del sistema de Voice
Morphing son las bases de datos para sintesis de voz CMU_ARCTIC. Las bases de
datos estan conformadas por alrededor de 1150 oraciones seleccionadas de textos
sin derechos de autor del Proyecto Gutenberg. Estas incluyen hablantes masculinos
y femeninos de inglés estadounidense y otros acentos como el escoceés y el hindu.

Las bases de datos estan disponibles en:
http://www.festvox.org/cmu_arctic/

El informe detallado de la estructura y el contenido de las bases de datos se
encuentra en el documento:
http://www.festvox.org/cmu arctic/cmu _arctic report.pdf
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APENDICE C

En el apéndice B se presenta el formulario utilizado para las pruebas subjetivas del
sistema de Voice Morphing.

Se diseflaron 3 formularios con el objetivo de utilizar distintas muestras
transformadas para cada una de las configuraciones evaluadas. A continuacion, se
presenta el disefio del Formulario 1. Los formularios 2 y 3 siguen el mismo disefio y
presentacion de las preguntas para cada una de las pruebas.

C.1. Prueba ABX

Para la prueba ABX se presentan 3 preguntas para la configuracion 1, 5y 12
respectivamente.

En cada pregunta se presentan 3 audios. Los dos primeros audios corresponden a
muestras del hablante Origen y Objetivo, definidos aleatoriamente como Audio A y
Audio B. La muestra transformada se denomina Audio X (ver Figura C. 1). Se le pide
al oyente escuchar atentamente cada uno de los audios y seleccionar cual de los
dos Audios (A o B) se acerca mas al Audio X.
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Please limten carefully to the following 2 audios

‘B AconF P
¥

>

‘@ scov1 11

>

@ xconrr 11

>

Saleat whiah of the two audios (4 or B la miors Bea X, ®

Figura C. 1. Prueba ABX para la Configuracion 1.
Por los autores.

C.2. Prueba MOS

Para la prueba MOS se presentan 3 preguntas para las configuraciones 1,5y 12
respectivamente. Las 3 preguntas se presentan en orden aleatorio para cada uno de
los formularios.

En cada pregunta se le pide al oyente que escuche una muestra convertida y que
califique la calidad entre (Malo, Pobre, Regular, Bueno y Excelente) de los
Problemas de Comprension, la Articulacion de los sonidos del habla, la Voz Humana
e la Impresiéon Global que presenta la muestra; como se muestra en la Figura C. 2.
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Audio 1

.,’9\ YELLO F1

>

Please listen carefully and rate the audio. Note that the recording corresponds to
a person who is reading a sentence. *

Bad Poor Fair Good Excellent

ensi — — — — —
Comprehension @ S M ) )
Problems = = = = =
Speech Scund — — — — .
il ® @) O @) @)
Articulation = — — — —
Humanlike Voice (@) )] ] ()] (]
Global @ ~ ~ ~ ~

mpression = o S ) L_J

Figura C. 2. Prueba MQS para la Configuracion 1.
Por los autores.

C.3. Consentimiento

En la Figura C. 3. se presenta uno de los correos electronicos enviados a los
oyentes entrevistados. En el correo se aclara que la participacion es voluntaria y que
no existe compensacion econdmica. Ademas, se pide a los oyentes utilizar
audifonos y estar en un ambiente libre de distracciones e interferencias al momento
de responder el formulario. Finalmente se adjunta el enlace del formulario
desarrollado en Google Forms.
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Evaluation Form o

Marbell Palechor Alarcon <marbell_97@unicauca. edu.co=

Hi Jorgel!

We appreciate your participation in this research, which is voluntary and has no financial compensation.

In this research we are working with voice signals, so your role is to help us evaluate the results obtained. We ask for your collaboration by using headphones to
listen to the different audios and to do so in an environment free of distractions and interference.

This is the link of the form:

https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpOL ScHRINOby2dz 17vW_kckKnv2 02 XttpRnF DVWE AT Fyri Cs92xAlviewform ?usp=sf_link

Have a good day and thanks in advance,

Marbell and Laura

Figura C. 3. Ejemplo del Correo Electrénico.
Por los autores.

81





