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Resumen En este articulo se presenta la
implementacién y evaluacién de un siste-
ma de generacién automéitica de marcas
de pitch, para el etiquetado de un corpus
de voz. El sistema esti basado en dos
conceptos: la energia de la senal de voz y
la programacién dindmica [10].

La evaluacién es doble: respecto al eti-
quetado de un corpus de habla continua
en catalan y respecto al funcionamien-
to de la utilidad de Entropic equivalente
[12]. Ademis se ha desarrollado un siste-
ma hibrido (PDEnt), combinando el sis-
tema de Entropic y los bloques de progra-
macién dindmica del sistema que se des-
cribe en el articulo. Los resultados que
se obtienen para los dos sistemas imple-
mentados son muy satisfactorios.

1 Introduccion

El proceso de generacién de voz en sistemas
de sintesis concatenativa parte de fragmentos
o unidades de voz humana real procedentes
de un corpus de voz. Este corpus, ademais
de contener las muestras de voz, debe etique-
tarse [1][2] con precisién para obtener la in-
formacién acistica que permita elegir y pro-
cesar las unidades adecuadas para la sintesis
del habla.

Una de estas etiquetas son las marcas de
pitch, que se sittan siguiendo el periodo fun-
damental (Tj) de la sefial temporal y son ne-
cesarias en las aplicaciones pitch-sincronas de
procesado de la sefial de voz, como por ejem-
plo PSOLA.

Aunque el etiquetado podria realizarse ma-
nualmente [8], es imprescindible disponer de
un sistema automdtico que permita obtener
las marcas de pitch del corpus, sobretodo en
el contexto de los grandes corpus de voz que
se utilizan en los sistemas de conversién texto
voz basados en seleccién de unidades [3].

2 Descripcion del sistema

Fl sistema automatico desarrollado esta ba-
sado en los conceptos expuestos por V. Gon-
charoff y P. Gries en la conferencia SIP’98
[7]. Para determinar la posicién de las mar-
cas de piich, el sistema desarrollado sélo ne-
cesita las muestras de la senal de voz anali-
zada. Existen otros sistemas [1][2] que par-
ten de la senal de excitacién glotal, grabada
simultineamente con la voz, procedente de
un electroglotégrafo (EGG). En un futuro re-
sultaria interesante evaluar el funcionamien-
to del sistema desarrollado utilizando, como
dato de entrada, la senal glotal que sigue la
excitacion de la sefial emitida.

2.1 Criterios escogidos

Existen distintas posibilidades para determi-
nar dénde deben depositarse las marcas de
pitch. Dentro del periodo de senal de voz:
algunas técnicas la colocan en el instante de
cierre glotal (CGI) [4][9][5], otras en la po-
sicién de maxima energia positiva [1], otras
en el primer paso por cero, etc. A lo largo
de toda la sefial: algunos sistemas [12] sélo
colocan marcas en las zonas sonoras, otros
[1][2], en las zonas sordas distribuyen las mar-
cas con una separacién arbitraria constante,
por ejemplo cada 10 ms, etc.

En el sistema que se ha desarrollado, las
marcas pitch siguen los siguientes criterios:

e Se colocan tanto en las zonas sonoras co-
mo en las sordas o silencios. Asi no es
necesario un proceso [11][6] que deba dis-
tinguir la sonoridad de la senal.

e En las zonas periédicas, se sitian sobre
el pico de amplitud maxima (positiva o
negativa) de cada uno de los periodos.

e En las zonas aperiédicas (silencios o
tramos sordos), se distribuyen casi-
equiespaciadamente (dreas de transi-
cién).



2.2 Estructura del sistema

Fl sistema se desglosa en los tres proce-
sos habituales [6] de un sistema de estas
caracteristicas (figura 1): a)Preprocesado
de la senal, que consiste en extraer el
contorno de energia de la sefial de voz.
b)Generacién de las marcas iniciales, definido
en el bloque de estimacién de la periodicidad.
c)Postprocesado, que mediante el bloque de
estimacién de la 'fase’, ajusta la posicién final
de las marcas de pitch.

serial Extraccion Estimacion Estimacion marcas
de del contorno de la de la 'fase’ de
voz de energia periodicidad del pitch pitch

Figura 1: Diagrama de blogues del sistema de
generacion automdtica de marcas de pitch.

2.2.1 Extraccién del contorno de
energia

Se aplica un filtrado paso bajo a la sefial ana-
lizada para poder obtener un pico de energia
sobre cada uno de los periodos de la senal.
El contorno de energia (figura 2) se consi-
gue convolucionando las muestras de la senal
de voz (z[n]) al cuadrado con una ventana
(w[n]) de 12.8 ms, obtenida de la convolu-
cién de dos ventanas hanning de 6.4 ms, para
mejorar su selectividad:
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Figura 2: (a) Contorno de energia de la sefial
/@lpEp/ (notacion SAMPA). (b) Sobre el
contorno se indica una primera estimacion
de las marcas de pitch.

2.2.2 Estimacién de la periodicidad

Tal y como se indica en la figura 2.b, sobre el
contorno de energia se puede realizar una es-
timacién inicial de la posicién de las marcas
de pitch. Esta primera aproximacién presen-
ta distintos problemas: posicién arbitraria de
las marcas en las zonas aperiédicas y dupli-
cacién (pico residual) u omisién (emmascara-
miento) de marcas en las zonas sonoras. Pa-
ra corregir estos defectos y aprovechar esta
estimacién inicial, se genera una matriz de
energia (E ) sobre la que se aplicard el algo-
ritmo de programacién dindmica denomina-
do Dynamic Programming Path Finding Al-
gorithm.

Obtencién de la matriz de energia En
primer lugar, se divide el contorno de energia
en T tramas de corta duracién. En segun-
do lugar, se genera una estructura en dos di-
mensiones (pitch respecto a tiempo), definida
como la matriz de energia E [praz x T .

Para cada marca (m;) obtenida de ¢, [n] se
realiza una doble estimacién de su periodici-
dad (para absorber posibles picos espireos),
calculando la separacién respecto a las mar-
cas anterior y posterior. En la fila indicada
por esta diferencia y en la columna indicada
por el indice de la trama a la que pertenece
la marca estudiada (¢;), se introduce el valor
del pico de energia (e;) anterior y posterior,
respectivamente:

Zf(pmzn < (mz - mi—l) < pmaw)
E(m; —m;_1,t;) = ej_1

Zf(pmzn < (mi-l-l - mz) < pmaw)
E(mi11 —mi, t;) = eip1

(2)

Si se observa este algoritmo, se puede com-
probar que el proceso de estimacién de la pe-
riodicidad estd restringido a un determinado
margen de valores de frecuencia fundamental:

(Fmin = 60H2) < Fy < (Finge = 400Hz).

Dynamic Programming Path Finding
Algorithm Sobre la matriz E se aplica un
algoritmo de programacién dindmica [10] que
tiene como objetivo determinar cudl es la me-
jor distribucién de las marcas de pitch. FEl
camino éptimo (p) serd aquel que presente
una energia acumulada maxima (ecuacién 3),
pasando por el mayor numero de picos de



energia elevada.

Eiotal = f:g(p(i), i) (3)

i=1

Este algoritmo se caracteriza por restringir
los caminos de la estructura trellis (generada
en el proceso forward), segiun una pendien-
te mixima (ecuacién 4); definiendo, asi, la
variacion mixima de pitch permitida entre
periodos consecutivos (figura 3).

pG) = pli—1)| < Smax (@)

Este valor de pendiente maxima depende
de la frecuencia de muestreo (f;) utilizada.
Segiun [7], para f, = 8000 muestras/s, se
escoge Smer = 3; en cambio, para f; =
16000 muestras/s (usada en el sistema), se
ha escogido una Sy, = 7, después de haber
realizado un barrido de S0 = 1 : 9. Como
se puede observar, existe una proporcionali-
dad 2:1, aproximadamente, entre las parejas
de valores.
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Figura 3: Estructura trellis restringida por
una Smexz = 1 sobre una matriz tedrica
de energia E, en la cual el cero indica baja
energia y el uno alta energia (los unos se re-
presentan mediante las casillas sombreadas).

A continuacidn se aplica el proceso de back-
tracking, que es el encargado de escoger las
casillas de la estructura trellis que conforman
el camino éptimo (figura 4) a lo largo de la
matriz de energia. Se obtiene de este proce-
so el valor de pitch, en muestras temporales,
para cada una de las tramas de analisis de la
sefial de voz.
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Figura 4:  Representacion de la matriz de
energia E sobre la que se dispone el camino
optimo obtenido. Las zonas mds oscuras in-
dican picos de energia elevada.

2.2.3 Estimacién de la ’fase’ del piich
El dltimo bloque del proceso se encarga de
determinar la posicién final de las marcas de
pitch, cosa que puede ser interpretada como
el ajuste de la 'fase’ temporal de la periodi-
cidad.

Después de obtener la curva de piich para
toda la sefial (Nmuestras) mediante un pro-
ceso de interpolacién, se genera la distribu-
cién inicial de las marcas de pitch. Se parte
de una marca inicial, fijada arbitrariamente
en la muestra n = 1 (referencia), y se van
distribuyendo espacialmente todas las marcas
siguiendo los valores de pitch que se extraen
de la curva temporal:

n=1;
while (n < (Nmuestras)
array_ marcas[n] = 1;
n+ = curva__pitch[n];
end (5)

El vector array__ marcas serd todo nulo me-
nos en las posiciones que contengan las mar-
cas de pitch, de valor igual a la unidad. De
este modo se consigue obtener una marca so-
bre cada uno de los periodos de la senal de
voz (figura 5), aunque ésta debe de acabar
de alinearse con el maximo de energia de los
periodos de la sefial.

Para conseguir colocar cada marca de pitch
sobre el miximo del periodo de senal de voz
al que corresponde, se vuelva a recurrir al
algortimo Dynamic Programming Paht Fin-
ding. Esta vez el dato de entrada es una ma-
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Figura 5: Zona sonora de una senial de voz
sobre la que se ha superpuesto la primera es-
timacion de las marcas de pitch.

triz de tramas de sefial en valor absoluto (S )
ponderadas por una ventana hanning. Estas
tramas estan centradas en las posiciones indi-
cadas por el vector array_ marcas y tienen
una duracién de 2 X pyee, para abarcar la
desviacién mixima permitida. Se aplica el
algoritmo descrito en 2.2.2 con una Sy, = 9
(segtn [7], para f; = 8000 rmuestras/s, se
escoge Spaz = 4).

El resultado que nos aporta el camino
6ptimo obtenido se interpreta como el offset
(figura 6) que se debe aplicar a las marcas de
pitch para ajustarlas a sus posiciones finales,
es decir, la desviacién del camino respecto a
los maximos de la sefial de voz.
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Figura 6: Valor del offset (en muestras tem-
porales) para cada una de las marcas de pitch.

3 FEstudios y resultados obtenidos

Para poder evaluar el funcionamiento del sis-
tema se trabaja con un corpus de voz de ha-
bla continua en catalan etiquetado (134 fra-
ses con 5.500 unidades), que ha sido marcado
mediante un proceso semiautomatico revisa-
do manualmente.

En los estudios que se presentan a conti-
nuacién, el proceso de verificacién no se reali-
za a nivel de desviacién entre marcas, porque
los sistemas no siguen los mismos criterios de
disposicién de marcas dentro del periodo de
la sefial de voz. El criterio escogido se basa en
la comparacién a nivel del pitch medio: a par-

tir de las marcas de segmentacién!, se deter-
minan las marcas de pitch que corresponden
a cada unidad y, segin su distribucién tem-
poral, se calcula su Fy media. Este proceso
se realizard para todas las unidades sonoras
del corpus (74.9% del total), dejando de lado
las sordas o silencios, ya que las marcas de
referencia no siguen una pauta concreta.

Los resultados de los estudios se presen-
tan en tanto por ciento de acierto respecto al
total de unidades estudiadas, segin una de-
terminada desviacién (D en las tablas) entre
el pitch medio obtenido por el sistema anali-
zado respecto al de referencia.

3.1 Estudio 1

En este primer estudio, se analiza ¢, [n] en
tramas de 40 ms [7] y solapamiento del 50%.
Con estos valores y los descritos durante los
puntos anteriores (Syqz), se obtienen los si-
guientes resultados para todas las unidades
sonoras:

D[Hz] | <3 | <5 | <7 ] <10

Acierto | 77.5% | 83.4% | 85.9% | 88.1%

Tabla 1: Resultados totales de la desviacién del
pitch medio de las unidades sonoras del corpus.

Estudiando detenidamente las unidades
que presentan mas errores, se ha podido ob-
servar que el grupo de las unidades fricativas
sonoras (4.7% de las sonoras) es especialmen-
te critico, debido a que las marcas de referen-
cia para estas unidades no estan bien condi-
cionadas: presentan variaciones bruscas res-
pecto al pitch medio de las unidades vecinas.
Por este motivo, se realiza un nuevo test (ta-
bla 2) dejando de lado estos fonemas. Los re-
sultados mejoran considerablemente, del or-
den de un 3%.

D[Hz] | <3 | <5 | <7 ] <10

Acierto | 80.5% | 86.5% | 88.9% | 90.9%

Tabla 2: Resultados totales de la desviacién del
pitch medio sin las unidades fricativas sonoras.

3.2 Estudio 2

Una vez determinado el conjunto de fonemas
validos como referencia de los tests a reali-
zar, se intentan mejorar los resultados pre-
sentados en la tabla 2. Adema&s del problema
comentado de los fonemas fricativos sonoros,

"Delimitan la posicién de las unidades (fonemas)
dentro de la sefial de voz



se ha podido comprobar que el sistema pre-
senta dificultades en los fonemas oclusivos y
aproximantes sonoros. Estos fonemas presen-
tan niveles de energia menores respecto a sus
vecinos (vocales, normalmente). Por ello, su
periodicidad tendri poco peso en la eleccién
del camino éptimo, sobretodo al trabajar con
ventanas 'grandes’. En este caso, en una mis-
ma columna de E coexisten picos de elevada
energia (de vocales, por ejemplo) y de menor
energia (de las oclusivas sonoras, por ejem-
plo). Esto, que es la base de la distribucién
casi-equispaciada de las marcas en las zonas
sordas, provoca que este conjunto de fonemas
se conviertan también en zonas de transicién
entre fonemas periédicos de mayor potencia.
Por lo tanto, su periodicidad no quedara bien
condicionada.

Por todo lo expuesto, se han realizado un
conjunto de tests con ventanas de distinto ta-
maiio (tabla 3), manteniendo para todas ellas
un 50% de solapamiento relativo a su longi-
tud, en busca de una mejora de los resultados
obtenidos.

DHz]| <3| <5 | <7 ] <10
40 ms | 80.5% | 86.5% | 88.9% | 90.9%
30 ms | 82.3% | 88.6% | 91% | 93.3%
20 ms | 84.4% | 91.1% | 93.6% | 95.5%

Tabla 3: Acierto en tanto % para distintos ta-
mafios de ventanas de andlisis.

De esta tabla se puede observar que, a me-
dida que se disminuye el tamafio de la ven-
tana de anilisis, los resultados mejoran de
forma considerable. Por otro lado, dentro
del mismo contexto de mejora de la resolu-
cién del sistema, también se ha estudiado la
importancia del grado de solapamiento entre
ventanas consecutivas, manteniendo un mis-
mo tamafio de ventana de anilisis (30 ms,
para la tabla 4).

D[Hz] | <3 | <5 | <7 | <10
0% | 73.9% | 80.4% | 83.2% | 85.8%
33 % | 80.7% | 86.7% | 89.1% | 91%
50 % | 82.3% | 88.6% | 91% | 93.3%
66 % | 84.7% | 91.3% | 93.8% | 95.6%
75 % | 85.8% | 91.4% | 93.7% | 95.8%
80 % | 86.4% | 92.1% | 94.4% | 96.3%
83 % | 86.5% | 92.7% | 94.9% | 96.7%

Tabla 4: Acierto (en %) para distintos grados de
solapamiento con una ventana de andlisis de 30
ms.

Tanto el estudio presentado en la tabla 3
como el de la tabla 4, se ha detenido cuan-
do los resultados ya no mejoraban o empeza-
ban a empeorar. El etiquetado de los fone-
mas sonoros de poca energia, es el causante
principal de la mejora en los resultados. De
la observacién de ambas tablas, se llega a la
conclusién que en el proceso de anilisis del
contorno de energia se debe utilizar una ven-
tana de dimensiones reducidas (~ 20ms) y
un alto grado de solapamiento (~ 80%).

En la tabla 5 se presentan los resulta-
dos finales para determinar la configuracién
Optima del sistema. Se estudian tres posi-
bilidades: (a) 12.8 ms (tamario del pico de
energia) y 83% solapamiento (step=2.1 ms),
(b) 15 ms 83% solapamiento (step=2.5 ms) y
(c) 20 ms y 87% de solapamiento (step=2.5
ms).

D[Hz] | <3 | <5 | <7 | <10
(o) | 875% | 93.5% | 96.1% | 97.8%
() | 87.3% | 93.4% | 96.2% | 98.1%
(c) | 87.3% | 93.4% | 96.2% | 98.1%

Tabla 5: Grado de acierto (en %) para distintas
configuraciones de ventana de anilisis.

Practicamente las tres configuraciones pre-
sentan los mismos resultados y costes com-
putacionales bastante similares. De ellas se
escoge trabajar con la configuracién de 20mns
y step 2.5ms, que es la que mds se ajusta al
comproriso que existe entre la extensiéon de
la periodicidad hacia las zonas aperiddicas y
la resolucién en las zonas sonoras de menor
energia.

3.3 Estudio 3

Para realizar una segunda evaluacién del sis-
tema, se ha marcado el corpus de 134 frases
mediante otro sistema de etiquetado de mar-
cas de pitch. Este sistema estd incluido en el
paquete informético Entropic y también tra-
baja sobre las muestras de la sefial de voz [12].
Es un método muy utilizado y es un claro re-
presentante del ’estado del arte’ en este tipo
de sistemas.

D[Hz] | <3 | <5 | <7 ] <10

Entropic | 86.8% | 94.5% | 96.4% | 97.7%

C. 6pt. | 87.3% | 93.4% | 96.2% | 98.1%

Tabla 6: Comparativa entre el acierto (en %)
de la configuracién 6ptima del sistema descrito
respecto al método desarrollado por Entropic.



En la tabla 6 se presentan los resultados del
sistema desarrollado, utilizando la configura-
cién 6ptima (C. 6pt., en la tabla) descrita en
el apartado anteior, respecto a los resultados
del etiquetado mediante Entropic. Se puede
observar que ambos métodos presentan resul-
tados muy similares.

3.4 Estudio 4

Otra posibilidad que se ha estudiado ha si-
do la de combinar ambas técnicas, es decir,
se suprime el primer bloque del sistema desa-
rrollado (extraccién del contorno de energia
y de sus méximos) por el sistema de Entropic
y a continuacién se aplica el resto del sistema
como postprocesado del mismo. La idea con-
siste en partir de una buena estimacién de
las marcas de pitch y utilizar la programa-
cién dindmica para extenderlas a lo largo de
toda la senal de voz. De este modo las mar-
cas de pitch en las zonas sordas mantendrin
una mejor consistencia respecto a sus vecinas
que si se colocan arbitrariamente [1][2].

En este nuevo proceso (PDEnt) aparece un
problema: no se dispone del nivel de energia
de cada pico para ser introducido en la matriz
E. Por lo tanto, después de aplicar el algorit-
mo (2) la matriz sélo contendr casillas con
ceros y unos, cosa que equivale a ponderar to-
das las marcas por igual. En este contexto, al
finalizar el proceso forward pueden aparecer
distintas casillas que presenten una ’energia
total’ acumulada idéntica (en la figura 3 se
presentan tres posibilidades), habiéndose de
realizar el proceso de backtracking para to-
das ellas. Se escogera el camino éptimo que:
a) pase por el mayor nimero de 'miximos de
energia’ (siga mejor las marcas de Entropic)
y presente una variacién global menor (evo-
lucién suave de la curva de pitch).

Después de realizar un conjunto de tests
similares a los expuestos en el punto 3.2, se
obtiene la configuracién éptima para 20ms y
step bms (75% solapamiento). En la tabla
7 se presentan los resultados comparando los
tres sistemas. Se puede observar que el siste-
ma hibrido también presenta unos resultados
muy buenos y que puede ser también utiliza-
do para etiquetar un corpus de voz.

Se ha estudiado el sistema hibrido tanto
con ajuste de 'fase’ (tercer bloque del siste-
ma (figura 1)) como sin él. Para ventanas de
analisis equirvalentes, los resultados son muy
parecidos. Se escoge trabajar con ajuste de
"fase’ porque, aunque las marcas de Entropic

D[Hz] | <3 | <5 | <7 ] <10

C. 6pt. | 87.3% | 93.4% | 96.2% | 98.1%

Entropic | 86.8% | 94.5% | 96.4% | 97.7%

PDEnt | 87.8% | 94.3% | 96.6% | 98.1%

Tabla 7: Comparativa entre el acierto (en %)
entre los tres sistemas evaluados: Entropic, la
configuracién 6ptima del sistema desarrollado (C.
6pt.) vy el sistema hibrido (PDEnt).

vean desplazada su posicién original dentro
del periodo, estas siguen un criterio consis-
tente a lo largo de toda la sefial; en cambio,
si no se aplica el offset temporal, las marcas
quedan colocadas en los periodos sin un cri-
terio claro, aunque siguen correctamente su
periodicidad.

4 Conclusiones

Se ha desarrollado un sistema de generacién
automatica de marcas de pitch basado en la
programacién dindmica. Ademds se ha rea-
lizado un estudio exhaustivo de los distin-
tos pardmetros que intervienen en su fun-
cionamiento hasta obtener una configuracién
Optima de trabajo. También ha sido veri-
ficado respecto a una corpus etiquetado y
al funcionamiento del sistema Entropic, ve-
rificindose sus buenos resultados.

Finalmente, se desarrollado un nuevo
sistema hibrido (PDEnt) que presenta unos
resultados muy satisfactorios, igualando o
mejorando los resultados de los dos métodos
individuales. Ademads, este sistema presenta
la ventaja adicional de distribuir las marcas
de pitch en las zonas sordas (Entropic no
coloca marcas) como adaptacién entre las
periodicidades vecinas. De este modo se
mejora el etiquetado de estos fonemas y se
refina el funcionamiento de los sistemas de
sintesis pitch-sincronos.
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