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Resumen

Numerosas enfermedades o traumas conducen a la pérdida o la grave
afectacién del habla, como pueden ser el ictus cerebral, el Esclerosis Lateral
Amiotréfica (ELA) o la laringectomia. Asimismo, muchas de estas enfer-
medades no tienen cura, por lo que la pérdida de la capacidad del habla
es irreversible y, en ciertos casos, progresiva. Aunque existen en el mercado
dispositivos que permiten a estas personas compensar los déficits de comuni-
cacién que padecen tras estas enfermedades, es comuin que estos dispositivos
sean lentos y dificiles de usar, lo que afecta en gran medida la calidad de
vida de estas personas.

Este proyecto aborda el problema de devolverle la comunicacién oral a
estas personas desde una perspectiva tecnoldgica. Asi, en este trabajo fin de
grado se desarrolla una serie de algoritmos para la sintesis de voz a partir
de biosenales de habla capturadas a partir del movimiento de los labios y
lengua de participantes, haciendo uso de una técnica de captura conocida
como Articulografia por Imanes Permanentes (PMA).

Para llevar a cabo el objetivo del trabajo se propone el uso de un algo-
ritmo de sintesis de voz denominado Unit-Selection. Este algoritmo realiza
la sintesis de voz usando la informacién de una base de datos en la que se
tienen biosenales PMA y voz (pardmetros obtenidos de la misma en este ca-
s0), obtenidas de pacientes siguiendo un esquema de grabacién simultanea.
Los parametros de la voz con los que se trabaja son Mel Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC)’s. Ambas seniales son divididas en pequenas secciones
denominadas unidades. La prediccion de la voz a partir de las biosenales se
lleva a cabo implementando distintas métricas de evaluaciéon de distancia
entre unidades que se incorporan y dan como resultado una secuencia de
parametros, a partir de la cual se sintetiza la voz. El proceso de sintesis a
partir de los parametros se lleva a cabo por medio del VoCoder WORLD.

Los resultados del trabajo muestran que es posible sintetizar voz inteli-
gible a partir de las biosenales PMA haciendo uso del algoritmo de Unit Se-
lection. Los resultados obtenidos en términos de distorsién cepstral (MCD)
se encuentran entre 10.8 dB y 12.4 dB para todos los datasets, mientras
que para inteligibilidad (STOI) se encuentran entre 0.4 y 0.57. Escuchas
subjetivas determinan que el algoritmo creado con este propésito tiene una
inteligibilidad superior al método base implementado de regresién lineal.



El algoritmo diseniado es capaz de sintetizar voz inteligible para bio-
seniales PMA, tanto para digitos como para oraciones completas, obteniendo
mejoras de inteligibilidad con respecto a un método de prediccion lineal.
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Abstract

Numerous diseases or traumas have as a consequence the partial or total
loss of speech, such as cerebral ictus, amyotrophic lateral sclerosis (ALS) or
laryngectomy. Some of this diseases are incurable, making the loss of speech
irreversible and, in some cases, progressive. There are commercial products
available that allow affected people to compensate these communication
deficits, although they are usually slow and difficult to use, which heavily
affects the quality of life of these people.

This projects tackles the problem of restoring speech to these affected
people through a technological approach. In this project, algorithms for
speech synthesis will be developed to synthesise words and sentences using
movement of the tongue and lips of participants, captured using a technique
called Permanent Magnet Articulography (PMA).

To complete the objective of the project, a Unit-Selection speech synthe-
sis algorithm is proposed. This algorithm synthesizes voice using informa-
tion from a database that contains PMA biosignals and voice parameters.
These voice parameters used are called Mel Frequency Cepstral Coefficients
MFCC’s. Both signals are divided into smaller pieces called units. The pre-
diction of voice from these units is performed using different distance eva-
luation metrics between units. These metrics are combined and give as a
result a sequence of voice parameters, which is then synthesized into voiced
using a VoCoder (WORLD, in this case).

Project results show that it is possible to synthesize intelligible voice
from PMA biosignals using the Unit-Selection approach created. The results
obtained in terms of Mel Cepstral Distortion MCD lay between 10.8 db and
12.4 dB for all datasets. When it comes to intelligibility (measured with
STOI), results lay between 0.4 and 0.57. Subjective hearings determine that
the algorithm has a higher intelligibility than the Linear Regression base
method.

The designed algorithm is capable of synthesizing intelligible voice using
PMA biosignals for single digits and complete sentences, obtaining impro-
vements compared with the base Linear Regression method.
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Capitulo 1

Introduccion

El lenguaje es una capacidad inherente y esencial en los humanos, que
nos permite una comunicacion precisa y eficiente. Por medio de ella estable-
cemos vinculos y relaciones con otras personas, podemos comunicar nuestros
sentimientos, poner en comun experiencias y transmitir conocimientos. Es
uno de los fenémenos que nos ha permitido prosperar como especie.

Por desgracia, existen numerosas condiciones que pueden tener como
consecuencia la pérdida de la voz. Estas afecciones pueden tener diversos
origenes, como pueden ser lesiones traumaticas, enfermedades neurodege-
nerativas como la Esclerosis Lateral Amiotréfica (ELA), el ictus cerebral o
laringectomia.

Este problema no es trivial para la sociedad, numerosos estudios eviden-
cian que afecta a un gran numero de personas. Un estudio llevado a cabo
por la agencia europea Eurostat [6] concluyé que un 0.4 % de la poblacién
europea tiene un impedimento en el habla. Un estudio llevado a cabo en
2011 por la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) 2011 en 70 paises [16],
concluyé que el 3.6 % de la poblacién sufrfa una dificultad grave o extrema
en la participacion en la comunidad. Al ser el lenguaje de vital importancia,
las consecuencias que esto tiene para las personas que lo sufren son signi-
ficativas: La comunicacién diaria se ve gravemente dificultada, asi como la
asistencia médica (debido a la inefectividad del intercambio de informacién).
Esta imposibilidad puede provocar un sentimiento de aislamiento social, e
incluso puede derivar, segin [3], en depresién clinica. A nivel econémico y
de participacién en el mercado laboral las consecuencias también son nota-
bles. Segun [6], un 78 % de la poblacién europea con una discapacidad severa
se encuentran fuera del mercado laboral, en contraposicién al 27 % para la
poblacién que no sufre esa condicion.

Desafortunadamente, a dia de hoy no existen soluciones para revertir
las afecciones que causan la pérdida del lenguaje, de ahi la enorme impor-
tancia de la busqueda de soluciones que puedan restaurar esta capacidad.
Hay dispositivos conocidos como Sistemas Alternativos y Aumentativos de
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Comunicacién (SAAC) que pueden ayudar a reestablecer la capacidad de
comunicacién. Algunos ejemplos pueden ser desde la simple escritura hasta
sistemas de conversién de texto a habla. Estos sistemas tienen sus limitacio-
nes y no es posible su uso en todas las casuisticas.

1.1. Interfaces SSI

En los dltimos anos ha habido un creciente interés en las interfaces ora-
les silenciosas Silent Speech Interface (SSI), que permiten la comunicacién
oral sin la necesidad de vocalizacién de palabras. Este tipo de interfaces per-
miten una comunicaciéon oral por medio de la interpretaciéon de biosenales
de distinta naturaleza |12]. Las biosenales que se utilizan como fuente de
informacién para la sintesis de voz provienen de distintos sectores del cuer-
po humano que toman parte en el proceso de produccién de voz. Ejemplos
de obtencién de biosenales incluyen la lectura del movimiento de los labios
labios, registro del movimiento del tracto vocal u obtencién de la actividad
neuronal del cerebro relacionada con el habla.

Las SSI’s cuentan con numerosas aplicaciones potenciales, como pacien-
tes que han sufrido una laringectomia o pacientes de avanzada edad en los
que el habla requiere un esfuerzo significativo pero el movimiento asociado
posibilita el uso de estas interfaces.

Existe una gran diversidad de aproximaciones que hacen uso de la infor-
macioén aportada por las biosenales para sintetizar voz o texto, en funcién
de la naturaleza de las biosenales que se utilizan, la filosofia que se siga para
la implementacién del algoritmo, etc.

Las interfaces SSI tienen el potencial de producir voz con un resultado
natural y una dindmica de uso intuitiva y sencilla, por lo que son un area
de estudio en auge y que puede mejorar la calidad de vida de millones de
personas.

1.2. Objetivos

Los objetivos de este trabajo se dividen en principales y secundarios.
El objetivo principal del proyecto consiste en conseguir la sintesis de voz
inteligible a partir de biosenales obtenidas con la técnica de Ar-
ticulografia por Imanes Permanentes PMA. La sintesis de voz se lle-
vara a cabo mediante la implementacion de un algoritmo de Unit Selection.
Los detalles del algoritmo se detallaran en secciones posteriores. El objetivo
principal incluye la sintesis de voz inteligible para una base de datos que
contiene digitos individuales.

Los objetivos secundarios incluyen:

= Sintesis de voz para una base de datos de oraciones completas fonéti-
camente balanceadas, de mayor complejidad.



Introduccién 19

= Implementacién de un método base de sintesis de voz por Regresiéon
Lineal para establecer comparaciones.

1.3. Estructura de la memoria

La memoria de este trabajo se estructurara en capitulos, siguiendo la
siguiente distribucion:

» Estado del arte |2} Descripcion més en profundidad de las interfa-
ces orales silenciosas SSI y revisién de los trabajos de la rama més
destacados de los iltimos afios.

= Método propuesto 3} Especificacién del caso de uso concreto para el
trabajo, asi como presentacién del algoritmo disenado para la sintesis
de voz a partir de las biosenales disponibles.

= Resultados obtenidos [4} Presentacion de los resultados experimen-
tales obtenidos para la evaluacion del método propuesto para sintesis
de voz.

= Conclusiones y lineas futuras [5; Conclusiones finales a las que se
llega una vez se han analizado los resultados obtenidos. Presentacién
de las lineas de investigacién y de mejoras futuras en base al trabajo
realizado y los resultados.

» Anexos: Temporizacién del proyecto y presupuesto del mis-
mo.






Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo, se realiza una presentacion més exhaustiva de las in-
terfaces orales silenciosas (SSIs), incluyendo los bloques que componen un
sistema de estas caracteristicas, asi como una revision de los trabajos mas
destacados en los 1ltimos anos. De esta manera, la seccion [2.1| se encuentra
dedicada a la especificacion de un sistema de sintesis de voz por medio de
biosenales SSI. El resto de las secciones se dedican a explicar cada uno de los
componentes de dicho sistema, incluyendo los procesos fisicos involucrados
con el habla, las técnicas de obtencién de biosenales, los parametros que se
extraen y la decodificacién del habla a partir de biosenales.

2.1. Esquema de un sistema SSI
Esta seccién se va a centrar en la espeficicacién genérica de los distintos
componenentes que constituyen un sistema de sintesis de voz. La siguiente

figura ilustra, por medio de un digrama de bloques, las principales etapas
de procesamiento y bloques funcionales de un sistema de comunicacién SSI:

Figura 2.1: Sistema de comunicacién basado en SSI. Fuente: [41]
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Como se observa en la figura el proceso de sintesis de voz sigue un
flujo que se puede dividir en cuatro secciones diferenciadas:

1. El primer paso es encontrar qué actividad relacionada con el habla se
va a registrar.

2. Se obtienen las bioseniales de interés haciendo uso de un método en
concreto.

3. Por medio de procesamiento de senales se obtienen distintos atributos
de las biosenales

4. La voz se decodifica haciendo uso de los atributos obtenidos de las
biosenales.

Para estructurar esta nueva seccién nos vamos a basar en el diagrama
de bloques ya que sigue la logica organizativa de los sistemas en los que
se centra este proyecto. Se hara una revision de las técnicas y aspectos mas
relevantes por su uso o por su abundancia bibliogréfica.

2.2. Procesos fisiologicos involucrados en el habla

En esta seccion vamos a revisar los distintos procesos fisiolégicos que
juegan un papel en la produccién del lenguaje. Son la fuente de las biosenales
que se utilizan en el proceso de sintesis de voz y comprenden el primer paso
para abordar el problema.

Figura 2.2: Fisionomia de los distintos componentes implicados en la pro-
duccién del lenguaje. Fuente: thescientist.com
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Para ilustrar estos procesos, la figura indica las distintas partes del
cuerpo humano que juegan un papel en el lenguaje. La génesis de la voz hu-
mana es la actividad cerebral, fruto de la cual aparece la actividad muscular
que la articula.

2.2.1. Actividad Cerebral

Las senales que se producen en el cerebro son el origen de toda comuni-
cacién verbal. La enorme ventaja de utilizar este tipo de actividad para la
sintesis de voz radica en que puede servir como solucién para un amplio aba-
nico de afecciones, desde diversos trastornos que no suponen la pérdida total
de la voz (disastria, apraxia, laringectomia) hasta los casos més graves como
la afasia (pérdida total de la capacidad del habla). Hay numerosos estudios
que relacionan los procesos de produccién del habla con una zona concreta
del cerebro: el giro temporal superior [40]. Obteniendo senales provinientes
de esta zona del cerebro se puede llegar a obtener el habla, aunque existen
inconvenientes notables. Los procesos del cerebro que originan la voz son de
una complejidad muy alta y a dia de hoy no son comprendidos en su totali-
dad. Adicionalmente, estas senales se tienen que obtener con una resolucion
muy grande para obtener resultados aceptables, lo que comprende otro reto
en si mismo. Todos estos problemas dificultan notablemente la sintesis de
voz a partir de senales cerebrales.

2.2.2. Actividad muscular

Para hablar, es necesario la existencia de movimientos en los musculos de
la cara, asi como en la laringe y la lengua. Es posible sintetizar la voz mues-
treando y procesando los fenémenos fruto de esta actividad muscular. En el
proceso de produccion de voz, una vez han tenido lugar los procesos cerebra-
les de conceptualizacion del mensaje y planificacion de la actividad motora,
dicha planificaciéon se traduce a impulsos eléctricos que se transmiten por
las neuronas motoras del sistema nervioso periférico, que inervan los muscu-
los asociados son el proceso de produccion de voz. Estos impulsos eléctricos
coordinan la contraccién y relajacion de los musculos, que resultan en movi-
mientos concretos de los mismos. La coordinacién de estos movimientos con
el flujo de aire por el tracto vocal origina la voz. De esta manera, existen
dos fuentes de informacién diferenciadas de las que se pueden obtener las
biosenales: Muestreo de los impulsos eléctricos que originan los movimientos
musculares o muestreo del propio movimiento muscular. El muestreo de la
actividad muscular constituye un proceso de gran interés para la sintesis de
voz ya que son una familia de senales mucho més acotadas que las cerebra-
les y cuya conversién a voz es factible y explotada desde hace anos. Como
desventaja, no todas las casuisticas de pacientes son compatibles con este
método de obtencién, ya que en muchos casos los articuladores del habla
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no generan movimiento o seniales eléctricas a partir de las cuales se pueda
sintetizar voz.

2.3. Obtencién de biosenales

En el contexto de la sintesis de voz a partir de biosenales, se definen las
biosenales como senales fisiolégicas que tienen relacién con diversos aspectos
del proceso de generacion de voz humana. Estas senales pueden ser o no de
naturaleza eléctrica. La obtencion de las biosenales se lleva a cabo haciendo
uso de sensores especializados para cada tipo de biosenal. En este apartado
se van a revisar las técnicas de obtencion de biosenales mas relevantes para
el uso en SSIs

2.3.1. Movimiento Articular

La produccién del habla requiere del movimiento de los articuladores del
habla: labios, lengua, paladar y laringe. Este tipo de biosenales se obtienen
colocando sensores magnéticos o visuales en distintas zonas del tracto vocal.
Este tipo de métodos no estan disenados para capturar la actividad de la
glotis (cuyo funcionamiento influye en el tono y la intesidad de la voz), por
lo que su campo de aplicacion suele ser el de personas con desérdenes en
la voz como pacientes que han sufrido una laringectomia. Cuatro métodos
destacan:

EPG

Electro Palatografia (EPG). Un array de electrodos se coloca en el pa-
ladar para registrar la secuencia de contactos de la lengua con el paladar.
Se registra un patréon de contactos que aporta informacién sobre la pronun-
ciacion de fonemas. Su utilidad para nuestro caso es limitada, puesto que
requiere movimiento de la lengua y principalmente se utiliza para investiga-
ci6én acerca de la fonética. [4]

Técnicas de Imagen

Se registran imagenes y video de los articuladores vocales. Es una solu-
cién sencilla y practica, haciendo uso de distintos sensores radar, ultrasoni-
dos, 6pticos, etc. Por lo general, necesita ser complementado con otro tipo
de informacion para mostrar una imagen completa del proceso del habla.
13

EMA

En la técnica de Electro Magnetic Articulography (EMA), sensores de
campo magnético se colocan en los articuladores, a su vez conectados por
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Figura 2.3: Imagen del tracto vocal y labios para dos pacientes. Fuente: [13]

cableado a monitores externos. Se disponen bobinas transmisoras cerca de la
cabeza del paciente que generan un campo magnético alternante. El registro
continuo de esta senal electromagnética permite rastrear la posicién espacial
de los receptores y obtener parametros de la voz. Se obtiene una resolucion
temporal muy alta, pero no es posible registrar el movimiento de la glotis,
dificultando el proceso. Adicionalmente, la necesidad de aparatos externos
hace menos préctica esta solucién. [19]

PMA

Permanent Magnet Articulography (PMA) una solucién similar a EMA,
pero cuenta con ventajas claras. En esta técnica se disponen numerosos ima-
nes de pequenio tamano en zonas especificas de los articuladores vocales. La
suma de los campos magnéticos generados por el movimiento de estos imanes
es registrada por sensores magnéticos fuera de la boca. Esta suma registra la
posicién y temporizacién del movimiento de multiples articuladores, como
pueden ser labios, mandibula o lengua. La principal ventaja radica en que
no se necesitan conexiones cableadas a un monitor y que los sensores tienen
una colocacion sencilla. Esta técnica es mas cémoda para el usuario y faci-
lita la portabilidad de la misma. Por contra, la senal que se registra es una
suma del movimiento del campo magnético generado por varios imanes, por
lo que la relacién de los datos con la posicién exacta de los imanes es menos
explicita que en EMA. [41]. En la siguiente imagen se puede observar
una configuracion tipica para la obtencién de biosenales por medio de PMA.

En la parte izquierda de la image (a) se puede comprobar un ejemplo
de colocacién de los distintos imanes. En las imagenes se observa que se en-
cuentran dispuestos en labios y lengua. La parte derecha de la image (b)
nos muestra un ejemplo de distribucién de los sensores. El sistema completo
de captura de senales es compacto y no requiere de conexiones cableadas
con maquinas externas.
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Figura 2.4: Disposicién de sensores para PMA. Fuente: [31]

2.3.2. EMG

Electromiografia (EMG). Esta senial registra los potenciales eléctricos
que se generan en los musculos faciales en la fase de contraccién. Se puede
obtener por métodos invasivos o no invasivos. Los mas convenientes son los
segundos, aunque tienen la inconveniencia de que a la complejidad de la
senal (dependiente del sistema nervioso y de las propiedades anatémicas y
fisiolégicas del musculo) se le suma el ruido que supone el viaje de la senal
eléctrica a través de la piel o la posible interferencia de otros musculos. Una,
ventaja fundamental de los sistemas que utilizan esta biosenal radica en que
la senial eléctrica aparece 60ms antes de la contraccién muscular, este ade-
lanto permite reducir notablemente la latencia y facilita la implementacion
de sistemas en tiempo real. Una de las desventajas de estos sistemas es que
los resultados varian significativamente con cada sesién de entrenamiento,
al variar la posicién exacta de los sensores sesién a sesién. Un ejemplo de
disposicién de sensores se puede comprobar en la siguiente imagen

2.3.3. Biosenales Cerebrales

Hay una variedad de sensores disenados para registrar actividad cere-
bral. Para nuestro cometido, la principal diferenciacién para métodos elec-
trodindmicos se hace entre métodos invasivos y no invasivos. También existen
métodos hemodindmicos, aunque estdn fuera del foco de este estudio.

EEG

ElectroEncefaloGrafia (EEG). Es uno de los métodos més utilizados para
la obtencién de la actividad cerebral, al ser una préctica no invasiva y cuyo
uso tiene un largo recorrido. Su funcionamiento consiste en la colocacién
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Figura 2.5: Disposicién de sensores para sEMG. Fuente: [23]

de electrodos en el cuero cabelludo para el registro de senales eléctricas.
Con ello, lo que se obtiene es una senal con buena resolucién temporal pero
con una resolucién espacial pobre, al obtener una versién muy suavizada del
patrén de disparo de las neuronas de la zona, aiadido a ello el patrén de filtro
paso-baja que provoca la piel y el craneo por los que la senal pasa. Es por
ello que el uso principal de esta senal sea para obtener patrones amplios del
disparo de las neuronas. Un ejemplo muy usado es el potencial P300. E1 P300
es un tipo concreto de biosenal, obtenida por medio de métodos EEG y que se
engloba dentro que lo que conocemos como Event Related Potential (ERP).
Esto es una respuesta eléctrica cerebral que se obtiene como consecuencia de
un estimulo, sea cognitivo, sensorial o motor. El P300 se obtiene por medio
del conocido como ‘paradigma de la rareza’, en el que se mezclan estimulos
(visuales en el caso que nos atane) que se repiten continuamente con otros
menos usuales, que deben ser senalados por el sujeto y que es lo que hace
disparar el potencial P300. [42]. En la figura se observa un esquema de
colocacion de sensores para obtencién de biosenales EEG.

ECOG

Electrocorticografia (ECoG). Es un método invasivo, por medio del cual
se coloca un array de electrodos directamente sobre el cortex cerebral. De
esta manera se obtiene una muy buena resoluciéon tanto temporal como
espacial, ademas de una alta portabilidad, por lo que se anticipa como una
solucion plausible para la implantacién de protesis para restaurar el habla.
Numerosos estudios han analizado la capacidad de crear modelos SSI con
este método, obteniendo distintos niveles de éxito. |36] , [37]
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for each electrode
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Figura 2.6: Disposicién de sensores para obtencién de biosenales por medio
de EEG. Fuente: [39]

Figura 2.7: Esquema de funcionamiento para un sistema de sintesis de audio
neuronal. Fuente: [11]
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2.4. Extraccién de parametros

Este apartado se va a centrar en los pardametros que mas se utilizan en la
bibliografia, con especial interés en los que se van a usar en nuestro estudio.

2.4.1. Parametros de EEG
Ondas Alpha

Las senales eléctricas que tienen lugar en el cerebro son oscilaciones que
pueden adoptar distintas frecuencias. En el caso de las Ondas Alpha, estas se
encuentran en el rango de frecuencia entre 8-12 Hz y tienen su origen en la
combinacién sincrona y coherente de la actividad eléctrica de las células del
talamo. Son una de las ondas cerebrales que se pueden detectar con técnicas
de EEG. Se utilizan en sintesis de voz porque se ha hipotetizado que estas
toman un papel en la comunicacién. |17]

Ondas Beta

Similar a las Ondas Alpha, estas ondas se encuentran en el rango de
frecuencia entre 12.5-30 Hz y se obtienen por métodos como EEG. Su uso
en esta casuistica se debe a que se asocian estas ondas con contracciones
musculares isoténicas, asi como con el proceso de pensamiento activo y con-
centracion. [9] 8]

2.4.2. Parametros de la voz
Espectrograma

Usado extensivamente para el anélisis de senales, en especial para audio.
Consiste en una representacién visual de la variacién del espectro de una
sefial con respecto al tiempo. Consta de tres dimensiones: tiempo, frecuencia
vy densidad espectral. Aplicado a la voz, permite identificar las palabras
individuales que se pronuncian, asi como los componentes espectrales de la
voz y su evolucién temporal.

El espectrograma es una representacion interesante en tanto en cuanto
nos puede permitir evaluar de una forma clara la similitud entre senales ori-
ginales y sintetizadas, pudiendo comprobar la cercania para las componentes
espectrales de cada instante de tiempo con un vistazo.

Vocoder WORLD

Un VoCoder es un dispositivo software utilizado para sintetizar la voz
humana. El término se origina de la combinacién de las palabras voice’ y
‘coder’. Un VoCoder analiza las componentes espectrales de la voz y las
aplica a una portadora. WORLD fue creado con el objetivo de disponer de



30 2.4. Extracciéon de parametros

Frequency (Hz)

Time (Sec)

Figura 2.8: Espectrograma tipico para el habla. Fuente: [30]

Figura 2.9: Esquema del Vocoder WORLD para andlisis y sintesis. Fuente:

28]

un VoCoder que sintetizase voz de alta calidad y que pudiese ser utilizado en
tiempo real. En [28], se afirma que en cuanto a velocidad de procesamiento,
es 10 veces mas veloz que los métodos convencionales para sintesis de voz.
Contiene 3 algoritmos de andélisis y un algoritmo de sintesis.

En la figura se observa que los 3 algoritmos de andlisis obtienen la
frecuencia fundamental F0, la envolvente espectral y el pardmetro de ape-
riodicidad. El algoritmo de sintesis utiliza estos 3 pardametros para obtener
la voz sintetizada. Como se ha comentado en apartados anteriores, el ob-
jetivo de este trabajo sera el de obtener la envolvente espectral de la senal
(representada por medio de los coeficientes espectrales MFCC), por lo que
el andlisis del VoCoder se centrard tinicamente en la obtencién de esta en-
volvente, asi como en la sintesis de voz.

La voz humana estd compuesta por una superposiciéon de ondas de fre-
cuencia unica. La menor de todas ellas es lo que se conoce como la frecuencia
fundamental (FO) y nos permite caracterizar la voz.
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El pardmetro de aperiodicidad se utiliza para indicar la existencia de
componentes no periédicos en la voz, de diversos origenes y que contribuyen
a la calidad del habla.

La envolvente espectral es un parametro clave para hacer posible la sinte-
sis de voz, los algoritmos por los que se suele obtener son Cepstrum [29] y
LPC [2]|. El problema principal se encuentra en que el resultado de estos
algoritmos depende de la posicién temporal, por lo que es clave eliminar en
la medida de lo posible la componente de variacién temporal sin perder cali-
dad en la estimacién. Para obtener la estimacién de la envolvente espectral
se hace uso de un algoritmo llamado CheapTrick [18] en varios pasos.

1. Se calcula el espectro de potencia de la forma de onda. Previamente
se le aplica una ventana de Hanning.

2. La potencia de la forma de onda enventanada se estabiliza temporal-
mente por medio de una integral.

3. El espectro de potencia se suaviza haciendo uso de una ventana rec-
tangular.

4. Se elimina la componente variante con el tiempo por medio de una
operacion de liftering (aplicacién de una ventana en el dominio ceps-
tral)

En WORLD se utiliza un algoritmo de sintesis que hace uso de los mini-
mos productos de convolucién posibles para la obtencién de la voz.

Figura 2.10: Esquema del Vocoder WORLD para sintesis de voz. Fuente:
23]

Lo que se obtiene al sintetizar voz es vibracién de las cuerdas vocales en
cada momento. Para ello, la vibracién se calcula como la convolucién de la
respuesta de fase minima de la envolvente espectral y una senal de excitacion.
El parametro FO se utiliza para determinar las posiciones temporales del
inicio de cada vibracion de las cuerdas vocales. El VoCoder WORLD cuenta
con menos operaciones de convolucién para la funcién de sintesis de voz
por lo que el coste computacional de este proceso se reduce, permitiendo su
aplicacién en casos de uso de tiempo real.
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Cepstrum

Es el resutlado de calcular la transformada inversa de Fourier (IFT) al
logaritmo del espectro de una sefial. Se utiliza en el andlisis de voz y aporta
informacién acerca del ritmo de cambio en las franjas del espectro de una
senal.

Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

Son coeficientes que se utilizan para caracterizar de forma compacta
el habla y se basan en la percepcion humana de la audicién. En conjunto
conforman un MFCC (Mel-frequency Cepstrum Coefficient), esto es, una
representacion del espectro de potencia de un sonido en un corto perio-
do de tiempo. Estos coeficientes representan propiedades de la funcién de
transferencia del tracto vocal y son ampliamente utilizados en aplicaciones
de reconocimiento de voz. En nuestro trabajo componen los ’targets’ con
los que vamos a trabajar. Es decir, en vez de trabajar con la senal de au-
dio directamente, obtenemos los MFCC’s de la voz por medio del vocoder
WORLD. Para la sintesis de voz se utilizan estos pardmetros como entrada
a WORLD. Su célculo se realiza de la siguiente manera:

= Se divide la sefial en secciones cortas, tipicamente de 20 a 40 ms, con
cierto solapamiento para no perder la continuidad.

= A cada una de estas secciones se le practica la Discrete Fourier Trans-
form (DFT).

N
Si(k) = si(n)h(n)e?™N 1<k <K (2.1)

n=1

Donde s;(n) es la senal original divida en secciones, y h(n) es la ventana
que se debe aplicar a s(n). Para este calculo se suele utilizar la ventana
de Hanning. K indica la longitud de la DFT. A continuacién, se calcula
el valor absoluto al cuadrado de la DFT para obtener la potencia
espectral.

Si(k)[> (2.2)

= Se aplica al espectro un banco de filtros de la escala Mel haciendo
uso de ventanas superpuestas triangulares o de Hanning. El interés de
utilizar la escala de Mel es que es perceptual (es decir, estd basada
en la sensibilidad del oido humano a las distintas frecuencias). Esta
escala es aproximadamente lineal hasta 500 Hz, a partir de los cuales
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se establecen intervalos de frecuencia cada vez mas amplios para incre-
mentos iguales en la percepcion humana del tono. Para la conversién
se utiliza la siguente férmula:

M(f) = 11271n(1 + f/700) (2.3)

Mientras que para el cambio inverso, se utiliza:

M~ (m) = 700(e™/ 1?7 — 1) (2.4)

= Por dltimo, se practica el logaritmo a las energias de cada frecuencia
Mel y se realiza la Discrete Cosine Transform (DCT).

Transformada de Hilbert

Utilizado en el campo de procesamiento de senales ademés de en las
matematicas, la transformada de Hilbert es un operador lineal que toma
una funcién y la transforma siguiendo la siguiente férmula:

. 1

T=xz(t)® " (2.5)
Donde ® denota la operacion de convolucién. La transformada de Hilbert
tiene una representacién en frecuencia muy simple. Desplaza la fase de las
componentes espectrales positivas —90° y para las componentes espectrales
negativas +90°, mientras que el espectro se mantiene inalterado en magni-
tud. Por medio de esta operacién se puede obtener la envolvente compleja

de una senal.

2.5. Decodificacion del habla a partir de biosenales

Tal y como se muestra en la figura el objetivo final de un siste-
ma SSI es decodificar el mensaje que el usuario quiere expresar a partir de
las biosenales de habla. Por lo general, no se trabaja con las biosenales di-
rectamente, sino que se procesan para disponer de una representacién mas
compacta y que tenga una correlaciéon lo més alta posible con el proceso
del habla (features o caracteristicas), tal y como se ha visto en el apartado
anterior. El cémputo de la voz a partir dependera del tipo de biosenal con el
que se esté trabajando. Como se indica en existen dos alternativas para
decodificar el habla a partir de biosenales: Conversién a texto (de biosenales
a texto) y sintesis directa de voz (de biosenales a voz) |[41]. En lo que res-
pecta al foco de este estudio, se trabajard con la conversién directa a voz,
conocida como Direct Speech Synthesis (DSS). Bajo esta premisa, lo que se
busca es realizar realizar una transformacion f: x — y, donde x representa
el vector de features extraidos de las biosenales e y representa vector de
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CONVERSION A TEXTO

Biosefiales > SSi

. TEXTO

SINTESIS DE VOZ

Biosefiales > SSi

VOzZ

Figura 2.11: Aproximaciones para decodificacién del habla a partir de bio-
senales

features extraido de la senal actstico de voz. Para cada instante de tiempo,
se computard lo siguiente:

yr = f(wt) + e (2.6)

Los retos de DSS consisten en que esta funcién no es lineal y, adicional-
mente, la transformacién que se realiza no es univoca, esto es, los mismos
features actisticos pueden asociarse a multiples features de la biosenal. Por
ultimo, el proceso de registro de las biosenales no cuenta con resolucion infi-
nita temporal o espacial, por lo que es inevitable que parte de la informacién
se pierda.

En funcién de si el objetivo del SSI es la sintesis de voz o de texto, se
puede hacer una distincién entre dos enfoques alternativos.

La figura ilustra el concepto. Los siguientes apartados profundizan
en cada aproximacion.

2.5.1. Conversion a texto

El proceso de sintetizar texto a partir de biosenales tiene la ventaja de
que puede ser predicho de una manera mas precisa, gracias a los modelos
de lenguaje y de pronunciacion. Sin embargo, no son capaces de reconocer
palabras que no han sido reconocidas durante la fase de entrenamiento.
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El proceso de grabado de biosenales suficiente como para entrenar dichos
modelos requiere una masa muestral de entrenamiento significativa. Todo el
contexto paralingiiistico del proceso del habla (entonacién segun el dnimo o
la identidad del usuario) se pierden en la sintesis de texto. Estas desventajas
no suelen ser determinantes, sin embargo, la mayor problematica de este tipo
de sistemas es la desconexién entre el proceso de generacién de biosenales y
el feedback sonoro del texto siendo enunciado. Esto supone que el sistema no
es capaz de funcionar en tiempo real, lo que tiene consecuencias negativas
para su uso por pacientes. Segin [5], en la comunicacién oral, un delay de
propagacién de 100 a 300 ms causa dubitacién por parte del hablante; para
retardos superiores a 300 ms los usuarios comienzan a evitar hablar para
no interrumpir. En cuanto al feedback auditivo en el proceso de sintesis
de texto, los efectos negativos se empiezan a dar a los 50 ms de retardo,
considerando como un retardo aceptable hasta 100 ms. [1]. Estos retardos
no estan al alcance de la técnica de sintesis de texto.

2.5.2. Sintesis de voz

La sintesis directa de voz trabaja con las biosenales para producir habla
de forma directa. Esta técnica permite que la latencia pueda ser mucho mas
baja y que se puedan dar las condiciones de tiempo real. La sintesis directa
se han implementado en la bibliografia consultada con sSEMG, PMA y EMA.
Se abre, ademas, la posibilidad de que este feedback que recibe el usuario
con retardo minimo abra la puerta a la asimilacién de lo escuchado como
si fuese su propia voz. Esto permite una mejor modulacion por parte del
usuario de los parametros actusticos, ademés de mejorar la asimilacion de
este tipo de dispositivos [7].

Dentro de la técnica de DSS, se puede hacer una divisiéon en dos meto-
dologias principales, en funcién de la aproximacién que se tome [41]:

Conversion basada en modelos

El mapeo de los features sensoriales a los features actusticos se divide en
dos etapas: Estimacién de la forma del tracto vocal (modelo que lo repre-
sente represente) y sintesis de voz simulando el flujo de aire a través del
tracto. [10]. Una desventaja clara de esta técnica de sintesis consiste en que
el modelo creado debe tener una alta precision para obtener buenos resul-
tados. La creacién de modelos precisos es compleja y tiene una demanda
computacional muy alta. [25].

Conversion basada en datos

La metodologia de sintesis de voz basada en datos es la méas utilizada a
dia de hoy. En ella, el mapeo se modela como una funcién paramétrica del
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tipo f(x;60), donde 6 son los pardmetros de la funcién. Una forma razona-
ble de estimar la tranformacion que aparece en es haciendo uso de un
conjunto de datos que estén etiquetados por pares (x,y), es decir, se usa
una aproximacién estadistica en la que los parametros de f(x) se estiman
para minimizar una funcién de coste. Esta es la aproximacién que mas se
utiliza a dia de hoy en las técnicas de Machine Learning y es la adoptada en
este trabajo por medio de Unit-Selection. El proceso cuenta con dos etapas
principales:

1. Etapa de entrenamiento: En la etapa de entrenamiento los parame-
tros de la voz se estiman usando un set de datos con pares de vectores
source y target D = (x1,y1),....,(xN,yNn) . Este set de pares se ob-
tiene de la captura simultdnea de voz y biosenales en una fase en la
que el paciente todavia conserva la voz intacta o no lo suficientemente
danada. En estos casos, las caracteristicas de la voz se obtienen por me-
dio de una parametrizacién acuistica compacta, tipicamente por medio

de MFCC'’s.

2. Etapa de sintesis: Una vez de han estimado los parametros 6, se
puede utilizar la funcién de mapeo para sintetizar la voz del paciente
por medio de la prediccién de las caracteristicas actsticas contando
unicamente con las biosenales. La voz como tal se sintetiza a partir
de estas caracteristicas como MFCC’s por medio de VoCoders como
WORLD |[28].

2.6. Técnicas de aprendizaje automatico para la
sintesis de voz a partir de biosenales

A continacion, se van a comentar las técnicas para sintesis de voz directa
DSS mas relevantes de la bibliografia considerada.

2.6.1. Meétodos lineales

Como se ha comentado previamente, la condicién de trabajo en tiempo
real es clave a la hora de determinar la viabilidad de la implementacion
de un DSS para su uso en pacientes. Para simplificar el proceso, se puede
establecer una relacién lineal entre las biosenales obtenidas de los sensores
y la voz o los parametros derivados de la voz como MFCC’s. En los modelos
de regresién lineal se busca la ecuacién lineal que mejor describe la relaciéon
entre las senales de las que se dispone y los pardmetros de la voz observados.
El ajuste méas usado para la regresién lineal es el de minimos cuadrados. Para
este ajuste, se obtiene la ecuacion de la recta y = mx + b para N Parejas de
puntos (x,y) tal que el error cuadratico entre la nube de puntos y la recta se
minimice. En la ecuacion, x comprende los pardmetros de la biosenial e y los
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parametros de la voz. Para obtener la expresion, se deriva y se iguala a cero
la expresién del error cuadrético, cuya expresién se muestra a continuacion.

SSE =) (y—19)° (27)

SSE hace referencia a Sum of Squared Errors. En la siguiente férmula se
indica la ecuacién que se obtiene tras la derivacién para obtener la expresion
de la recta por medio de minimos cuadrados.

L NY@)-Yryy
Ny (@) - (L)’

poXy-—myw
N
Para que la implementacién de un método de regresién lineal funcione
con un rendimiento aceptable es necesaria la asuncién de que esta relacién
es de muy baja complejidad, ya que como se ha comentado previamente esta
relaciéon no suele ser lineal. La ventaja principal de este método radica en
que la implementacién se puede llevar a cabo en tiempo real e incluso en
dispositivos méviles, debido. En [15] se utiliza un modelo de regresién lineal
para sintetizar voz directamente desde la senal obtenida de un sensor PMA,
sin disponer de la etapa intermedia de reconocimiento de caracteristicas
y adaptacion de la senal sensorial. El modelo correspondiente tiene una
complejidad computacional baja, pero los resultados son mejorables, con
coeficientes de correlacién que se encuentran entre [0.48 , 0.72] para el ajuste
lineal. La viabilidad de esta implementacion es limitada.

(2.8)

(2.9)

Figura 2.12: distribucion de las predicciones para cada paciente en el estudio.
Fuente: [15]

2.6.2. Meétodos no Lineales

Como se ha comentado en apartados anteriores, la tarea de asociacién
de pares de parametros de bioseniales y parametros de la voz suele tener
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una distribucién no lineal. Es por ello que los métodos que parten de la
asuncién de que esta relacién no es lineal tienen una importancia resenable
en este campo de estudio. Dentro de las técnicas no lineales para sintesis
de voz, la que cuenta con un mayor nivel de popularidad en los ultimos
anos es la de Deep Neural Network (DNN). Esta técnica se diferencia de
las demés en que utiliza un mayor nimero de capas para la construccién de
la red y que implementa la propagacion hacia atrds (backpropagation), por
medio de la cual se implementa un método de realimentaciéon en el que las
salidas dan informacion a las capas anteriores en funcién de la correccién de
la predicciéon. En una DNN se tienen numerosas capas, cada una formada
por una serie de neuronas, cuyo esquema se muestra en la siguiente figura:

(@ X1 Wi
W, &
x> NLxw|—>Yj
=
X W
(b) Input 1st hidden 2nd hidden Output
layer layer layer layer

y,=f [Zx,w,-) V=7 [Zx,w,] V=7 [mea)

Figura 2.13: Esquema de funcionamiento de una Red Neuronal. Fuente: [35]

En la parte de superior (a) tenemos el esquema de una neurona. Cada
neurona toma una serie de entradas, cada una con un peso correspondiente.
A la suma de todas las entradas se le aplica un peso y todo pasa por una
funcién de activacion no lineal, que determina la velocidad de aprendizaje
y precisiéon del modelo creado, a parte de normalizar la salida. La no linea-
lidad de esta funcién es clave para modelar relaciones complejas y para el
aprendizaje en si. De esta manera, la salida de cada neurona quedaria:

yj = f(z XiWi) (2.10)

Donde X; indica cada una de las entradas de la neurona y W; el peso que
se le aplica. En la fase de aprendizaje se determina un valor para cada peso
w y se realizan multiples iteraciones en las que se comprueba para cada una
si la salida es la deseada o no. Utilizando una métrica del error (como el
Mean Square Error (MSE)) se realiza la propagacién hacia atrés para que
las neuronas cuenten con un feedback para ajustar los pesos w en futuras
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iteraciones. En la parte inferior (b) podemos comprobar el aspecto general
que tiene una DNN.

El uso de DNN en sintesis de voz es una opcién cada vez mas popular
debido a que se pueden modelar caracteristicas multi-dimensionales de una
manera eficiente y con unos resultados satisfactorios, por lo que las Redes
Neuronales comprenden una herramienta potente en este campo de estudio.
Como inconveniente principal, una DNN que incluya un ntimero considerable
de capas para potenciar los resultados puede tener asociado una complejidad
computacional excesiva, por lo que el uso de DNN dependeréd de la aplicacion
concreta.

En cuanto a su uso en estudios concretos, en [33] se consigue implementar
un sistema de conversion a texto a partir de biosenales EMA haciendo uso
de redes neuronales. En [22] se hace uso de una DNN para sintesis directa de
voz por medio de biosenales EMA. La solucién por medio de DNN obtiene
una mejora significante de la velocidad de sintesis comparado frente aun
método estandar de mapeado por distribucién gaussiana.

2.7. Meétricas

Como conclusién al capitulo, se van a exponer a continuacién las dis-
tintas métricas objetivas que seran utilizadas para evaluar la calidad de
inteligibilidad de la voz sintetizada por las técnicas de sintesis de voz directa
a partir de biosenales.

2.7.1. Distorsion cepstral en escala Mel

La Mel Cepstral Distortion (MCD) es una métrica que se utiliza para
cuantificar la diferencia entre dos sets de MFCC’s. Su campo de uso prin-
cipal es el procesamiento y reconocimiento de voz. Para obtener el MCD
se comparan los MFCC’s del set de unidades original y el set de unidades
sintetizadas. El resultado es una métrica de distancia (menos es mejor). Se
puede obtener el MCD haciendo uso de la siguiente ecuacion.

D

10 -
MCD = 2 to_ SV2(dB 2.11
C In(10) * *}Zl(mcd mcs)?(dB) ( )

Donde mcfl comprende la unidad de MFCC’s objetivo (la original) y mc;
comprende la sintetizada. La sumatoria recorre la dimensionalidad completa
de las unidades. E1 MCD se mide en escala decibelios (dB).

2.7.2. STOI

En la rama de procesamiento y sintesis de voz, nace la necesidad de me-
dir la inteligibilidad de los audios de una forma robusta y con repetitibilidad.
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Este proceso es inherentemente subjetivo ya que estd sujeto a la valoraciéon
del oyente del audio. Este proceso es lento y costoso, ya que implica que
un individuo evalie el audio, de ahi la necesidad de crear métricas de eva-
luacién automaéticas. Las métricas como Short Term Objective Intelligibility
(STOI) tratan de evaluar el grado de comprensién del habla en presencia
de un ambiente ruidoso. Para ello, se toman las caracteristicas acusticas y
lingiiisticas de la voz. El proceso de obtencion del STOI se lleva a cabo para
dos senales, original y sintetizada. Cuenta con los siguientes pasos (Fuente:
[14):

1. Se obtiene una representacién Tiempo-Frecuencia de la senial segmen-
tando sendas senales en frames solapados al 50 % y procesados con una
ventana de Hanning. A cada frame se le afiade un padding (se anaden
ceros) y se le practica la transformada de Fourier.

2. Se lleva a a cabo un andlisis para cada tercio de octava en cada fra-
me. Una octava representa un duplicado o una division por dos de la
frecuencia. En total se analizan 15 tercios de octavas.

3. La medida de inteligibilidad para un frame de Tiempo-Frecuencia de-
pende de una regién de frames consecutivos. Para dicha regién de fra-
mes, se practica una normalizaciéon para que la energia de esa region
coincida con la region correspondiente del audio original. A continua-
cién se obtiene una métrica conocida como SDR (Signal to Distorsion
Ratio), similar a la SNR.

4. La métrica de la inteligibilidad se obtiene finalmente como una esti-
macién del coeficiente de correlacién lineal entre los frames originales
y los frames modificados anteriormente.



Capitulo 3

Método Propuesto

El objetivo de este capitulo va a ser la especificacién del caso de uso
concreto con el que se trabaja, asi como la descripcion en profundidad del
algoritmo disenado para la sintesis de voz a partir de las biosenales de habla
obtenidas. Una vez estudiados los distintos métodos para la obtencién de
biosenales y las técnicas para cada situacién, se concluyd que se trabajaria
con una base de datos de bioseniales obtenidas por medio de la técnica PMA
[26] [31]. Esta base de datos contiene registros simultdneos de biosenales y
voz, por lo que es apto para disenar un modelo basado en datos. Partiendo
de este set de datos, el objetivo es la implementacién de un algoritmo de
Unit-Selection (Seleccién de unidades), que relaciona unidades de biosenales
PMA con unidades de MFCC’s de la voz. Se conforma, por tanto, un sistema
de Sintesis Directa de Voz (DSS). Para la implementacién en cédigo del
algoritmo se hard uso del lenguaje de programaciéon Python. En la siguiente
figura [3.1] se muestra un diagrama de bloques del método propuesto:
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Grabaciéon de voz Obtencién de biosefiales
A \
Procesamiento .
(WORLD) Procesamiento
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(Entrenamiento)

ETAPA DE ENTRENAMIENTO |
v

Datos de Test » Procesamiento | UNIT SELECTION

Parametros de la voz

VoCoder
(WORLD)

v

VOz
ETAPA DE TEST SINTETIZADA

Figura 3.1: Esquema de la metodologia aplicada.

El primer paso consiste en la obtencién sincrona de la voz y las biosenales
PMA. Ambas se procesan y se modifican en base a lo establecido por el
algoritmo para formar la base de datos. A continuacién, el algoritmo de
Unit Selection utiliza la informacién disponible en la base de datos para
predecir los pardmetros de la voz que van asociados a los features de la
voz. Por ultimo, el VoCoder WORLD toma estos pardametros de la voz para
sintetizar voz natural. En las siguientes secciones se profundizara en los
detalles de cada fase.

3.1. Obtencion de datos

En este capitulo se detallara la naturaleza y la obtencién de las bio-
seniales, asi como el trabajo de preprocesado. Para este trabajo se contaba
con datos PMA obtenidos de dos estudios pasados.
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3.1.1. Adquisiciéon y procesado de senales PMA

Para el primer estudio, la obtencién de biosenales de individuos sanos.
El dispositivo disenado para la obtencién de los datos PMA se muestra
en la siguiente figura.

Figura 3.2: Descripcién general de la técnica PMA para obtencién de bio-
senales articulares. Fuente: [31]

En la parte izquierda se puede observar la disposicién de los sensores.
Para este estudio se eligieron dos articuladores del habla: labios y lengua. Se
disponen 6 imanes de Neodimio-Hierro-Boro (NdFeB) de 1 mm de didmetro
en 6 posiciones distintas. Los imanes se fijan utilizando un adhesivo quirirgi-
co (en aplicaciones permanentes, este iman se implanta por medio de una
operacién quiridrgica).

Para la percepciéon del campo magnético de los imanes, se disponen 4
sensores en las posiciones indicadas. La colocacién de los sensores se disenid
a medida de la anatomia de uno de los sujetos. Los sensores 1,2,3 estdan
dispuestos para obtener el campo magnético proveniente del movimiento de
los articuladores del habla, mientras que el cuarto sensor se utiliza como re-
ferencia del campo magnético de fondo para compensar el efecto del campo
magnético de la tierra. Los datos PMA se muestrean a 100 Hz y se retrans-
miten por medio de un transmisor Bluetooth a un PC para su procesamiento.
Adicionalmente, se lleva a cabo un filtrado paso-baja a 50 Hz para eliminar
el posible ruido eléctrico. Todos los pacientes utilizaron el mismo dispositivo
para la captura de las senales.

La sesion de grabado es sincrona, se grabd de forma simultanea el audio
y las senales PMA de 9 canales, utilizando frecuencias de muestreo de 16
kHz y 100 Hz, respectivamente.

Para el segundo estudio, se utilizé un apartado de captura similar al de
la figura en el que se cuentan con 3 sensores y un cuarto sensor para la
eliminacién del campo magnético de fondo.
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En cuanto al procesamiento de las grabaciones de audio, en este trabajo
no se trabaja con las senales de voz sin tratar, si no que los vectores estan
compuestos de coeficientes espectrales (MFCC’s) obtenidos de la voz, de
dimensién 25. Para obtener los MFCC’s de la voz, se utiliza el VoCoder
WORLD, cuyo funcionamiento quedé especificado en [2.4.2]

Para procesar las senales de PMA, la tinica modificacién que se practico
fue la eliminacién del campo magnético terrestre de las senales PMA. Para
ello, se le indicaba a cada paciente que realizase unos movimientos de cabeza
determinados mientras mantenia los articuladores del habla (labios y lengua)
estaticos. De esta manera se podia sustraer el efecto del campo magnético
terrestre.

Se ha de tener en cuenta que lo que se obtiene de los sensores PMA
no es una representacion cartesiana de la posicién de los articuladores, sino
una suma de las seniales obtenidas a raiz del movimiento de los mismos,
a partir de la cual se obtendran los coeficientes cepstrales MFCC’s de la
voz. Esta relacion del movimiento recogido por los sensores y los coeficientes
cepstrales de la voz sigue una légica no-lineal. Adicionalmente, la técnica
PMA implementada no permite obtener informacién acerca de parametros
adicionales como la frecuencia fundamental Fy y la aperiodicidad, por lo que
el audio sintetizado serfa unvoiced (como un susurro). Por simplicidad, se
ha optado por obtener estos pardmetros de los audios originales grabados,
dejando como trabajo futuro la obtencion de estos pardmetros por medio de
otros métodos.

El procesado de las senales obtenidas es idéntico de un articulo a otro.
La frecuencia de muestreo de las senales se mantiene inalterada a lo largo
de los dos estudios.

3.2. Algoritmo de sintesis de voz a partir de bio-
senales

Este capitulo se va a centrar en la especificaciéon del algoritmo de Unit
Selection creado, incluyendo la generacion de la base de datos que se utiliza
para la sintesis. El algoritmo parte de una division de las senales PMA y de
voz en pequenas secciones llamadas unidades. Estas unidades forman una
base de datos en las que se tienen parejas de unidades PMA y de voz, existe
una relacion univoca entre estas parejas de unidades. En la etapa de sintesis
de voz, en la que se cuenta tnicamente con las biosenales PMA, se hace uso
de la informacién de la base de datos para predecir la secuencia de unidades
de pardmetros de voz (camino de Viterbi) a partir de las de PMA, aplicando
técnicas de evaluacién de distancia
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3.2.1. [Etapa de Entrenamiento

Una vez se cuenta con las seniales PMA procesadas, asi como con los
MFCC’s de la voz, se procede a generar la base de datos que utilizara el
método de Unit Selection para la sintesis de voz. El algoritmo de Unit Selec-
tion (especificado mas adelante) hace uso de unidades (pequenas porciones
de senales PMA y coeficientes MFCC), por lo que la base debe contener
unidades de MFCC’s y de PMA. La creacién de cada tipo de unidades se
lleva a cabo por separado.

Generacion de la base de datos

Para cada uno de los 2 sets que componen la base de datos, el trabajo
llevado a cabo para su creacién queda especificado a continuacion.

= MFCC’s: Por un lado, tras procesar las senales de audio por el Vo-
Coder WORLD, se obtienen los MFCC’s de la voz con un tamano de
trama de 5 o 10 ms (el pardmetro se puede modificar al ejecutar el
script de WORLD). Este pardmetro deberd estar de acuerdo con la
frecuencia de muestreo de las sefiales PMA, de forma que el tamafo
de trama coincida con el periodo de muestreo de la senal PMA. Por
ejemplo, una frecuencia de muestreo de 100 Hz corresponde con un ta-
mano de trama de 10 ms. La justificacion a esto reside en que tiene que
haber una correspondencia temporal entre los MFCC’s y las senales
PMA. Ambas han sido obtenidas de forma sincrona y es clave para
el correcto funcionamiento del algoritmo que el sincronismo se man-
tenga. Las distintas unidades que componen la base de datos formada
por los MFCC'’s se obtienen directamente de la salida del VoCoder, no
necesitan procesamiento adicional.

= PMA: Para la creacién de las unidades PMA que van a formar la base
de datos, se cre6 una funcién que lleva a cabo la conversion a unida-
des de cada fichero individual. Esta funcién toma como pardametros
de entrada un fichero que contenga la senal PMA y su frecuencia de
muestreo asociada, asi como el tamano de la ventana y el solapamien-
to. Como indicado previamente, el solapamiento seréd forzosamente la
inversa de la frecuencia de muestreo de la senial. Las unidades que se
obtengan del fichero seran segmentos solapados del mismo, contando
todos con el mismo tamano. La siguiente figura ilustra el proceso de
creacion de la base de datos de unidades.
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Figura 3.3: Obtencién de las unidades para seniales PMA. Fuente: [20]

La parte superior Test Sequence conforma el fichero PMA, mientras
que en la parte inferior Test segments se tienen las unidades indivi-
duales. Se puede denotar el tamano unitario de la ventana como w,,
y el solapamiento unitario como s,. De esta manera, en la figura [3.3
contamos con w, = 11 muestras y s, = 3 muestras. El parametro s,
nos viene determinado por la senal obtenida, pero w, es un parametro
que podemos modificar y que afectard al resultado de la sintesis de voz.
El efecto que tiene aumentar el tamano de la ventana w, consiste en
que para cada unidad se cuenta con un mayor contexto temporal (se
tiene una mayor cantidad de informacién de las unidades vecinas) por
lo que puede mejorar el resultado. La modificacion de este pardmetro
serd evaluada y puesta en contexto con los resultados obtenidos.

Una vez se han obtenido todas las unidades de un fichero, el proceso se
repite para todos los ficheros que conforman la secuencia de entrenamiento
y de test.

Normalizacion de las unidades

Para poder establecer las métricas de forma correcta es conveniente nor-
malizar todos los pardmetros con los que se esté trabajando. La normaliza-
cion de los parametros es una practica de suma importancia en este tipo de
trabajos por dos razones.

s Diferencias de escala: Los distintos valores dentro de una misma uni-
dad pueden tener escalas distintas y muy dispares. Esta disparidad
puede desvirtuar el célculo a la hora de obtener las distancias, por
lo que practicando una normalizacién a la base de datos se evita esa
problematica.

s Diferencias entre unidades: Los rangos de valores en los que trabaja
cada unidad (de sensor y de MFCC) pueden moverse en zonas distin-
tas. Debido a que en la evaluaciéon de métricas se incorporan medidas
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de sensor asi como de MFCC, la normalizacién aun rango concreto
evita que una distancia tenga una prevalencia inadecuada sobre otra.

Para este método, se ha optado por una normalizacién en el rango [0,1]
haciendo uso de la libreria de sklearn MinMazScaler. La libreria transforma
las unidades por medio de un escaladado al rango especificado. Para llevarlo
a cabo, se realiza un escalado de la base de datos de entrenamiento en base
a la estadistica de la misma. Para las unidades de test, se aplica el mismo
escalado usando la estadistica de la base de datos de train. Cada pardmetro
se escala de manera individual de manera que se encuentre en el rango del
set de datos. Este tipo de transformaciones son habitualmente utilizadas
como alternativa al escalado de media nula y varianza unitaria.

3.2.2. Sintesis de Voz

En esta seccién se detallara el funcionamiento del algoritmo Unit Selec-
tion creado para la sintesis de voz. Esta URIE| enlaza a un repositorio en el
que se han subido los principales scripts de el algoritmo implementado.

El método de Unit Selection ha sido el estandar durante muchos anos
para la sintesis de voz por medio de biosenales, debido a que es capaz de
generar voz con una calidad aceptable con un método que no tiene una
complejidad prohibitiva. El método original de Unit Selection parte de la
premisa de que se pueden sintetizar pronunciaciones naturales seleccionando
pequenas unidades (secciones de palabras pronunciadas) obtenidas de una
base de datos de voz. La siguiente figura ilustra el concepto.

"https://github.com/javilobato/speech-synthesis.git
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Figura 3.4: Esquema de funcionamiento para Unit Selection. Fuente: [21]

La métrica principal que se utiliza para la seleccién de la unidad 6ptima
dentro de la base de datos es el coste objetivo, esta indica la similitud en-
tre la unidad que se estd evaluando y la unidad correspondiente de la base
de datos. El resultado obtenido utilizando tnicamente esta métrica no es
suficiente para un buen resultado, por lo que se incorpora el coste de conca-
tenacion, que indica como de bien se combinan dos unidades seleccionadas
[21]. Podemos definir el coste objetivo como:

p
C*(t;,u;) :Z Ct (ti,u;) (3.1)

Donde j se itera sobre todos los componentes que componen la unidad en
cuestion, ¢ simboliza target y u simboliza una unidad especifica de la base
de datos. El parametro w implementa un peso que se utiliza para priorizar
cualquiera de los dos costes. El coste de concatenacién se define como:

q
Cui—1,ui) = > wiCk(ui1, u;)
k=1

(3.2)
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Donde k se itera sobre los componentes de la unidad en evaluacién. Se
implementa también un peso w para establecer prioridades.

Ambos costes deben ser optimizados para obtener la secuencia de uni-
dades uy., = u1q, ..., u, de la base de datos que optimice el coste total, tal
que:

U1 = argming., C(t1.p, Uip) (3.3)

Donde, C(t1.,u1.n) denota la funcién de coste total. La solucién de la
ecuacion superior conforma el camino de Viterbi, en el sentido de que
indica, para cada unidad, la secuencia méas probable de unidades. En cuanto
a la ecuacién que determina el coste total:

Cltim, uam) = Y CO(ti,w) + > CO (w1, u;) (3.4)
i=1 i=2

La tarea de eleccion de los pesos dependerd del caso de estudio concreto
y no existe un criterio fijo para la determinacién del mismo. También es
determinante la longitud de la unidad. Cuanto més grande sea la unidad,
mas grande tendra que ser la base de datos para cubrir el dominio necesario.
Unidades méas pequenias pueden dar un mejor rendimiento al ofrecer mas
puntos potenciales de unién.

En referencia a el trabajo realizado y siguiendo el orden de los subapar-
tados, una vez terminado el proceso de creacion de la base de datos, se tiene
un array de unidades que conforman la base de datos de entrenamiento y un
array de unidades PMA. El objetivo es la obtencién de un array de unidades
de coeficientes MFCC a partir del array de unidades PMA haciendo uso del
algoritmo de Unit Selection.

Evaluacién de la distancia (coste objetivo)

La evaluacién de la distancia implementa la ecuacién [3.1] . Esta métrica
de la similitud de dos unidades se puede conseguir calculando la distancia
euclidea de dos vectores.

Wy Dg
Ct = Z Z(Siest(kzﬂ d) - Siruin(k? d))za (35)
k=1 d=1

donde k se itera a lo largo de todos los frames que componen una unidad y d
se itera para cada dimensién de la sefial PMA. D, denota la dimensionalidad
de la senal PMA (s indica source). El término train hace referencia al nimero
de unidades de entranamiento en la base de datos.
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El calculo de la distancia objetivo definida en en la fase de test
puede ser un proceso costoso computacionalmente, ya que para cada unidad
de test se debe evaluar la distancia con todas y cada una de las unidades que
componen la base de datos. Es por ello que, para optimizar dicho célculo,
se optd por utilizar una estructura de datos en arbol para particionado de
los datos de entrenamiento que permitiese realizar la evaluacién de la dis-
tancia de la forma mas eficiente posible. En concreto, la estructura de datos
usada se conoce como Ball Tree y permite organizar vectores de datos en
un espacio multidimensional, optimizando con ello la bisqueda del vecino
mds préximo [24]. Esta busqueda es la que implementamos en nuestro tra-
bajo al evaluar la distancia y obtener la menor posible. Como se ilustra en
la figura el algoritmo construye un arbol jerarquico que parte de una
nube de puntos (que contiene los elementos de la base de datos). El drbol
se construye creando ’esferas’; primero se toma un punto cualquiera como
centro de una esfera. Esta esfera tendrda un tamafo (leaf size). El tamano
de la esfera determina la velocidad de busqueda y el tiempo que tarda en
crearse la estructura, si bien no afecta a la calidad de los resultados obte-
nidos. A continuacién, se dividen los puntos en dos grupos: Los del interior
de la esfera y los del exterior. En el siguiente paso se vuelven a tomar dos
puntos, uno dentro de la esfera y otro fuera, estos dos puntos comprenden
los centros de otras dos esferas. Este proceso se itera hasta que se cumple
una condicién de finalizacién (que se tenga un tamano de dao de esfera,
por ejemplo). Para nuestro caso, esta estructura permite que se puedan eva-
luar de forma eficiente los N vecinos mas préximos de una unidad concreta.
De esta manera, se modificarian los limites de la ecuacién , ya que no
se tendria que evaluar la distancia de cada unidad con las M unidades de
entrenamiento, sino sobre los N vecinos mas préximos. Quedaria, por tanto:

N N
Cltin,ury) = Y CO(ts,us) + > C (w1, us) (3.6)
i=1 i=2

En nuestro caso, usamos la implementacion que hace la libreria de Python
scikit-learn de la estructura BallTree.

Coste de concatenacion

Para obtener la métrica del coste de concatenacién se hace uso de la
distancia cepstral, ya que ahora se trabaja con la similaridad de dos uni-
dades de MFCC’s consecutivas. Esta métrica se obtiene como la distancia
euclidea entre los MFCC’s de la unidad 6ptima anterior y la unidad actual
en evaluacién.

Wy(MFCC) DA

Cc(tliN) = Z Z(tijalin(k’ d) B tirain(k’ d))2 (37)

k=1 d=1
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Figura 3.5: Construccién del arbol para la técnica Ball Tree. Fuente: [34]

Donde k se itera a lo largo del tamano (nimero de elementos) de la unidad
de MFCC’s y d se itera a lo largo de la dimensionalidad de la unidad.

Incorporaciéon de métricas

Al evaluar el coste objetivo, obtenemos las N unidades de la base de
datos mas similares a la unidad de test que se evalua. Esto se hace porque
la existencia del coste de concatenacién puede dar como mejor unidad can-
didata una que no sea la de menor coste objetivo. Por ejemplo, se puede dar
el caso de una unidad que sea la méas préxima a la de test siendo evaluada
pero que la transicién de una unidad MFCC a otra sea muy abrupta. De esta
manera, se toman varios candidatos a ser la unidad mas préxima y se evalia
el coste de concatenacion para cada uno de los candidatos. El menor coste
indicara la unidad que se debe elegir. Para la incorporacién del peso w en la
métrica, se incorpora un factor multiplicativo al coste de concatenacion que
pueda hacer que este sea méds o menos importante a la hora de determinar la
unidad éptima. La consideracion de varias unidades candidatas provoca que
dispongamos de otro parametro que puede afectar en los resultados obteni-
dos: el niimero de vecinos que se tienen en consideracion. Este pardmetro
serd modificado y tenido en cuenta para la obtencién de resultados.

El proceso de la eleccion de las unidades 6ptimas se va conformando
en una matriz de costes que se va rellenando con los distintos costes. Las
unidades de MFCC’s anteriores son tenidas en cuenta para el coste de conca-
tenacién. Por el funcionamiento del algoritmo, al recorrer todas las unidades
PMA de test y obtener los costes correspondientes, se dispone de un array
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U_1 U2 U_3 u_4 U5 U_6 U_L
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Figura 3.6: Ilustracién del proceso de eleccién de la unidad 6ptima.

de unidades MFCC que minimiza la funcién de coste para cada una de las
unidades. El camino de menor coste se va determinando conforme se rellena
la matriz de costes. En la primera iteracion, la unidad éptima es la unidad de
menor coste objetivo, ya que no hay concatenacién con una unidad anterior.
Para la segunda unidad, se obtiene el coste objetivo para cada uno de los N
vecinos y se calcula el coste de concatenacion con la unidad 6ptima anterior.
Esto da como resultado una unidad éptima (que minimiza ambos costes).
Este proceso se repite de forma iterativa para ir construyendo el camino
6ptimo. Esta manera de obtener los MFCC’s se conoce como backtracking.
Cabe notar que el proceso de minimizaciéon de coste se puede llevar a cabo
haciendo uso del algoritmo de Viterbi. Como se ha comentado en apartados
anteriores, la salida final del algoritmo disenado obtiene una secuencia de
unidades que coincide con el camino de Viterbi, entendido como la secuencia
de unidades de menor coste asociado.

La siguiente figura ilustra el proceso de eleccion de la unidad 6ptima.

En la figura se puede observar una serie de unidades candidatas. Para
cada unidad PMA se tienen N unidades candidatas MFCC (dispuestas en
vertical en la figura). Estas unidades se encuentran dispuestas en orden
descendente en funcién del coste objetivo. Para la primera unidad de todas,
la decisién de la unidad éptima se hace inicamente en funcién de este coste
objetivo (aparece en rojo en la figura). Las lineas verdes que parten al resto
de unidades indican que el coste de concatenacién se calcula entre la unidad
6ptima anterior (en rojo) y las N unidades candidatas. Evaluando la unidad
de las N candidatas que tiene el menor coste asociado (sumando el objetivo
y el de concatenacién) se determina la nueva unidad 6ptima. Este proceso se
repite hasta que se han determinado todas las unidades completas para las
L unidades en las que se divide la senal. La secuencia de unidades éptimas
(El camino de Viterbi) aparece resaltada en amarillo en la figura

Una vez terminado el proceso, se dispone con una secuencia de unidades
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de parametros MFCC’s, cuyo nimero coincide con el ntimero de unidades
PMA de test de las que se disponia. A partir de estos coeficientes MFCC
se sintetiza la voz haciendo uso del VoCoder WORLD, especificado en la
seccién 2.4.2

A modo de ejemplo, se muestra a continuacién la representacion temporal
de un audio sintetizado por medio de este método, asi como el espectrograma
asociado al audio. La senal utilizada proviene del estudio correpondiente a
una base de datos de digitos.

AUDIO ORIGINAL 8000 ESPECTROGRAMA AUDIO ORIGINAL
o5 §6000 =% ‘i
° £ s
2 © z =
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£ 2000 = == . :
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Figura 3.7: Ejemplo de audio sintetizado por medio del algoritmo de Unit
Selection implementado. Representacion temporal y espectrograma

El ejemplo de corresponde a una serie de digitos, en la que se pro-
nuncia la secuencia de nimeros en inglés “zero five nine two’.

3.3. Ventajas del algoritmo

El uso del algoritmo implementado cuenta con una serie de ventajas sobre
el resto de implementaciones comentadas en el capitulo [2| que hacen que su
uso sea mas apropiado en determinadas casuisticas. Quedan enumeradas a
continuacién:

= Como se ha indicado previamente, la relacion que existe entre los
parametros obtenidos de las biosenales y los parametros de la voz,
suelen no seguir una distribucion lineal. El funcionamiento del algo-
ritmo de unit-selection no aplica un modelo lineal a los datos, por lo
que los resultados obtenidos deben ser mejores que usando técnicas no
lineales, como por ejemplo regresion lineal.

= El algoritmo implementado de Unit-Selection es un método no pa-
ramétrico: utiliza para la sintesis de voz una base de datos de co-



54

3.3. Ventajas del algoritmo

eficientes MFCC de personas reales hablando. Esto se encuentra en
contraposicion con los modelos paramétricos, que sintetizan la voz por
medio de modelos matemaéticos y estadisticos. El uso de modelos pa-
ramétricos requiere utilizar una cantidad significativa de datos de en-
trenamiento que en ocasiones debe provenir de variedad de hablantes.
La ventaja de un método no paramétrico consiste en que la secuencia
de entrenamiento puede ser corta, se puede conseguir sintesis de voz
con una calidad aceptable haciendo uso de una base de datos de un
tamano relativamente contenido.

Al poder contar con datasets pequenos para la implementacién de la
base de datos, el algoritmo que se implementa es ligero y tiene un coste
computacional asociado bajo en comparacién con otros métodos, por
lo que esto facilita su implementacién en tiempo real, caracteristica
clave en los sistemas de sintesis de voz.

Al hacer uso de porciones reales de audio que se concatenan para
obtener el audio sintetizado, la distorsién asociada a la voz es baja en
comparacién con el resto de métodos que la sintetizan a través de un
modelo con parametros.



Capitulo 4

Resultados obtenidos

Este capitulo estd destinado a presentar los resultados experimentales
obtenidos tras evaluar el método propuesto para sintesis de voz a partir de
biosenales propuesto. Asi, se mostraran los resultados obtenidos en cuanto a
métricas objetivas de calidad e integilibilidad de la voz obtenidas por nuestro
método, asi como una comparaciéon con el método base basado en regresion
lineal.

4.1. Marco de evaluacién experimental

Previo a la exposiciéon de los resultados, se presenta el marco de eva-
luacién experimental, en el que se especifica las bases de datos utilizada,
procesamiento de las mismas, métricas utilizadas y métodos evaluados.

4.1.1. Datasets para sintesis de voz

En este trabajo se han utilizado senales provenientes de otros estudios
[26] [31] en los que se registra voz y biosenales PMA de individuos sanos. En
cuanto a las palabras/oraciones que pronuncian los pacientes, es conveniente
recurrir a bases de datos de digitos u oraciones diseniada con anterioridad.
Estas aportan la ventaja de que estan formadas y reguladas, por lo que
permiten disponer de ficheros adicionales como digitos pronunciados o la
frecuencia de aparicién de cada uno. Es de interés que las bases de datos
estén balanceadas fonéticamente, en el sentido de que todos los fonemas
aparezcan en proporciones similares.

En referencia a la base de datos para los pacientes del primer estudio,
se eligié la base de datos TiDigits, en la que cada grabacién consiste en
una secuencia de uno a siete digitos pronunciados en inglés. El vocabulario
total contiene 11 palabras: los digitos de 'uno’ a 'nueve’, ademas de ’cero’ y
‘oh’ (esta tltima, pronunciacién alternativa para el cero). En total, hay 21
fonemas, 11 vocales y 10 consonantes.

95
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Para cada paciente, se disponen de 308 oraciones grabadas. La informa-
cion de este estudio comprende los digitos pronunciados por dos locutores.

En cuanto a la base de datos usada en el segundo estudio, los pacientes
pronunciaban oraciones provenientes de la base de datos del Carnegie Me-
llon University (CMU). Esta base de datos, de nombre Arctic contiene un
rango de oraciones fonéticamente ricas que permite evaluar la reconstruc-
cién del habla en un rango fonético amplio. Se cuentan con 1132 oraciones
seleccionadas de libros ingleses. Se disponen de 470 y 510 oraciones grabadas
de dos sujetos sanos de la misma manera que para el primer estudio. Ambos
eran hombres.

Para tener una referencia de los distintos registros biosefiales/voz con las
que se trabaja, la siguiente tabla refleja el origen y caracteristicas de
cada una de los datasets con las que se sintetiza voz.

Base de Datos | Locutor | N© de ficheros | Duracién total (minutos)
TiDigit LC 308 8
TiDigit TP 308 8
Arctic JG 470 26
Arctic RM 510 28

Cada uno de los datasets contiene un set de biosenales PMA y audios
de voz grabados de forma sincrona. En cada fichero del dataset se enuncian
unos digitos u oraciones concretas. Para la creacién de la base de datos
se toman el 90 % de los ficheros para entrenamiento, mientras que el 10 %
restante se utilizan para sintetizar voz. El proceso se repite 10 veces, ya que
el parametro de la particion K-Fold es K = 10.

La presentacién de los resultados se dividird en varias secciones en las
que se ird modificando cada uno de los parametros del algoritmo creado que
pueden afectar al resultado.

4.1.2. Procesamiento de los datos

Como se ha indicado en previos apartados, los datos contenidos de la base
de datos comprenden biosenales PMA y audios de voz. El procesamiento
aplicado a cada uno de ellos:

» Biosenales PMA: Como se ha especificado en las biosenales
que se utilizan para crear las unidades del algoritmo cuentan con un
procesado en el que se elimina el campo magnético terrestre hacien-
do uso de un sensor de referencia, eliminando asi posibles influencias
externas.

= Audios de voz: Como se indica en los audios de voz son proce-
sados por medio de VoCoder WORLD, especificado en [2.4.2] a partir
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de los cuales se obtienen los coeficientes MFCC’s que el algoritmo uti-
lizard para la sintesis de voz. Estos coeficientes pasan a formar las
unidades del algoritmo.

4.1.3. Evaluaciéon y métricas

En el trabajo realizado se lleva a cabo la particién de la carpeta de datos
de cada paciente siguiendo la filosofia de Validacién cruzada (K-Fold). Esta
técnica se utiliza para poder tener una estimacién robusta del rendimiento
del algoritmo creado al trabajar con datos desconocidos (datos de test). El
funcionamiento es simple: La carpeta de cada paciente se particiona en K
subconjuntos iguales. El algoritmo se evalia K veces. De esta manera, la
mayoria de los subconjuntos se utilizan para conformar la base de datos
de entrenamiento, mientras que los restantes conforman la base de datos
de test, por medio de la cual se evaluard el rendimiento del algoritmo. Al
realizar K iteraciones, el procedimiento habra llegado a término y todos los
componentes de la carpeta habran formado parte de la base de datos de
entrenamiento y habran sido utilizados para test. Este hecho permite que
los resultados que se obtengan de las métricas asociadas a los resultados del
algoritmo sean mucho mas robustas que si se hubiese realizado una particion
Unica, ya que se tiene representacion de la distribucién completa de los datos.

Figura 4.1: Ejemplo de funcionamiento de K-fold con K = 4. Fuente: [43]

Para el trabajo desarrollado, se toma K = 10, de manera que en cada
iteracién 9 folds van destinados a la creacion de la base de datos y 1 fold se
utiliza para test.

En cuanto a las métricas utilizadas para la evaluacién del algoritmo, se
utilizara la distorsion Mel-Cepstral MCD para evaluar la similitud de las
unidades de MFCC'’s originales y sintetizadas, mientras que para la evalua-
cién de la inteligibilidad se hara uso de la métrica STOI. Ambas han sido
descritas en 2.7
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4.1.4. Métodos evaluados

Para la evaluacion de los resultados, se obtendran las métricas descritas
para dos algoritmos distintos de sintesis de voz a partir de biosenales: Unit
Selection, descrito en profundidad en , asi como Regresién lineal, descrito a
continuacién en .

4.2. Meétodo Base: Regresion Lineal

Los resultados obtenidos por medio de Unit Selection se evaluaran por
medio de métricas objetivas usadas ampliamente en aplicaciones de sintesis
de voz. Para tener un mayor nivel de contexto, se ha implementado un
método alternativo para poder comparar los resultados frente al método
implementado. Se eligié el método de regresion lineal por la simpleza de su
implementacién y la compatibilidad con el andlisis por unidades.

Para la creacién del método base se tomé como referencia el cédigo que
lleva a cabo la sintesis por medio de Unit Selection, es decir, la regresion
lineal sigue trabajando con unidades de entrenamiento y de test, con parti-
cionado K-fold. Para la implementacién en Python se hizo uso de la libreria
LinearRegression de sklearn. La obtenciéon de resultados por medio de re-
gresion lineal se divide en dos secciones.

1. Creacién del modelo: El objetivo es ajustar un modelo lineal con
unos coeficientes determinados a los datos de entrenamiento, de forma,
que se minimice la suma cuadrética residual entre las unidades de la
base de datos y las predichas por la aproximacién lineal. Una vez se
tiene la base de datos de entrenamiento, se crea el modelo de ajuste
lineal. Las férmulas que rigen la creacién del modelo lineal se presentan

en 2.7, 2.8, 2.9}

2. Prediccion de las unidades MFCC: La biblioteca usada permite
realizar predicciones en base al modelo creado, por lo que para obtener
el resultado de las unidades de entrenamiento, simplemente se hace
uso del método predict de la biblioteca, que devuelve una prediccion
las unidades de pardmetros MFCC haciendo uso del modelo creado.
De igual manera que con el algoritmo de Unit Selection, se hace uso
del VoCoder WORLD para sintetizar audio a partir de los resultados
obtenidos.

4.3. Resultados para Regresion Lineal y Unit-Selection

A continuacién, los resultados de los algoritmos disenados se reflejan
para los distintos sets de datos con los que se trabaja en el estudio.
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En referencia al método base de Regresién lineal, por la naturaleza del
codigo implementado para sintesis de voz sélo cuenta con un inico parametro
que se puede modificar: la longitud de la unidad. Por lo tanto, se mostraran
los resultados para todos los datasets sintetizados por medio de regresion
lineal modificando la longitud de unidad. De igual manera que para los re-
sultados anteriores, se mostrara la comparacién de audios y espectrogramas.

Como se ha mencionado en el capitulo [3] para Unit Selection contamos
con 3 parametros que pueden afectar al rendimiento del sistema:

» Longitud de la Unidad
= Peso de Concatenacién

= N°de Vecinos de BallTree

Para evaluar los resultados, se ha ejecutado el algoritmo disenado pa-
ra cada uno de los datasets y cada una de las configuraciones posibles. Se
cuenta con 4 datasets y 3 pardmetros por datasets. Para disponer de una in-
formacién méas completa, se incluyen comparaciones entre audios originales
y sintetizados, haciendo uso de una representacién temporal y de espectro-
grama. Previo al estudio de la modificacién de los pardametros se comprob6
el funcionamiento con todos los datasets. Por medio de una escucha subje-
tiva se determiné que el algoritmo de Unit-Selection era capaz de sintetizar
voz inteligible para todos los datasets.

En cada una de las tablas de resultados, la configuracién que de mejor
resultado aparecerd resaltada en negrita. En el apartado de discusién [£.4] se
estudiaran los resultados expuestos a continuacion, para poder realizar un
andlisis en conjunto.

4.3.1. TiDigit - LC

A continuacién se muestran los resultados para el método base de Re-
gresion Lineal.

Longitud de Unidad = VARIABLE
Longitud de Unidad
(%)

MCD 10.950 | 10.909 | 10.937 | 11.034
STOI 0.529 | 0.517 0.514 | 0.502

0.02 0.04 0.08 | 0.16

El mejor rendimiento se da para una longitud de 0.04 para MCD y 0.02
para la el STOL.
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La siguiente figura [£.2] ilustra una comparacién entre una senal original
y sintetizada por medio de Regresion Lineal. Se incluye una representacion
temporal y espectrograma.
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Figura 4.2: Comparacién entre senal original y sintetizada para Regresion
Lineal. TiDigit - L.C

La figura [4.2] contiene sefial original y sintetizada para la sucesién de
digitos ingleses 'One Nine Six One Three’ (19613). En la figura se pueden
comprobar las limitaciones del método de Regresion Lineal. Se puede com-
probar en la representacién temporal, asi como en el espectrograma, que
en la senal sintetizada hay ruido de baja frecuencia a lo largo de todo el
audio. De igual manera, en el espectrograma se puede comprobar una clara
falta de detalle en las zonas en las que se pronuncian los digitos (aparecen
difusas). Estos dos fenémenos se deben a las limitaciones del propio método
de regresién lineal.

A continuacién se muestran los resultados para el algoritmo de Unit
Selection, en los que se incluye la modificacién individual de cada parametro.

Para longitud de unidad variable:

Longitud de Unidad = VARIABLE ; Peso = 0.1 ; N°Vecinos = 10

Longlt“d(j)e Unidad | 00 | 004 | 0.08 0.16
MCD 11.389 | 11.363 | 11.032 10.819
STOT 0494 | 0517 | 0.521 0.506

El mejor rendimiento se da para una longitud de unidad de 0.08 segundos.
Para peso de concatenacién variable:
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Longitud de Unidad = 0.08 ; Peso = VARIABLE ; N°Vecinos = 10

Peso de concatenaciéon 0 0.01 0.1 0.5 1 2
MCD 11.195 | 11.111 | 10.819 | 10.912 | 10.938 | 10.945
STOI 0.572 | 0.566 0.521 | 0.504 | 0.500 | 0.491

Para MCD, el mejor resultado lo da el peso 0.1, mientras que la mejor
inteligibilidad la da el peso nulo.
Para N°de vecinos variable:

Longitud de Unidad = 0.08 ; Peso = 0.1 ; N°Vecinos= VARIABLE

N°de Vecinos 1 5 10 20
MCD 11.195 | 10.845 | 10.819 11.134
STOI 0.572 | 0.549 0.521 0.471

Para la distorsion, el mejor niimero de vecinos es 10, mientras que para
inteligibilidad es 1 tinico vecino. 1 vecino equivale a utilizar un peso 0 (como
hemos obtenido anteriormente).

La siguiente figura muestra sendas representaciones de un audio ori-
ginal y su homodlogo sintetizado por Unit Selection.

AUDIO ORIGINAL 8000 ESPECTROGRAMA AUDIO ORIGINAL
1.0 . e R
'~ 3

05 56000 ; 3 =
3 = = =Eae S
3 00 2 4000 o =
e 8 =8
< ] =

-05 & - g

|
g
=)

0.00 025 050 075 1.00 125 150 175 2.00 i 0.25 0.50 0.75 1.00 125 150 1.75
Tiempo (segundos) Tiempo (segundos)

AUDIO SINTETIZADO ESPECTROGRAMA AUDIO SINTETIZADO
10 B = I

0.5

Amplitud

0.0

Frecuencia (Hz)

-0.5

0.00 025 050 075 100 125 150 175 2.00 ) 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75
Tiempo (segundos) Tiempo (segundos)

Figura 4.3: Comparacion entre senal original y sintetizada para Unit Selec-
tion. TiDigit - LC

La figura muestra la comparacion de senales original y sintetizada
para la secuencia de digitos ingleses ’One Nine Six One Three’ (19613) .
La figura muestra las ventajas de Unit Selection Frente a Regresion Lineal:
En el espectrograma se puede comprobar como los digitos se encuentran
diferenciados y no estan difusos. El ruido de baja frecuencia que aparecia
hasta en las zonas de silencio no tiene lugar usando el método de Unit
Selection. Por lo general, la representacién temporal y espectrograma nos
muestra que el algoritmo funciona mejor que el método base.
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4.3.2. TiDigit - TP

Los resultados para Regresiéon Lineal:

Longitud de Unidad = VARIABLE

Longlt“d(j)e Unidad | 00 | 004 | 0.08 | 0.16
MCD 10.968 | 10.816 | 10.712 | 10.756
STOT 0562 | 0550 | 0.566 | 0.554

El mejor resultado se da para una longitud de unidad de 0.08 segundos.

A continuacién se muestran los resultados para el algoritmo de Unit-
Selection.

Para longitud de unidad variable:

Longitud de Unidad = VARIABLE ; Peso = 0.1 ; N°Vecinos=10

Longlt“d(sd)e Unidad | 000 | 004 | 0.08 0.16
MCD 11.389 | 11.363 | 11.032 10.819
STOI 0.490 | 0505 | 0.517 0.520

De igual manera, la longitud 0.08 segundos es la que mejor resultado da.
Para peso de concatenacién variable:

Longitud de Unidad = 0.08 ; Peso = VARIABLE ; N°Vecinos = 10

Peso de concatenaciéon 0 0.01 0.1 0.5 1 2
MCD 11.546 | 11.467 | 11.318 | 11.309 | 11.338 | 11.359
STOI 0.566 | 0.542 0.521 | 0.504 0.500 | 0.492

La mejor distorsién la da el peso 0.5, mientras que la mayor inteligibilidad
la da el peso 0.01.
Para N°de vecinos variable:

Longitud de Unidad = 0.08 ; Peso = 0.1 ; N°Vecinos= VARIABLE

N°de Vecinos 1 5 10 20
MCD 11.546 | 11.237 | 11.318 11.526
STOI 0.542 0.538 0.517 0.496

5 vecinos es el mejor valor en términos de distorsiéon y un tnico vecino
para la mejor inteligibilidad.

4.3.3. Arctic - RM

Los resultados para Regresién Lineal:
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Longitud de Unidad = VARIABLE
Longlt“d(j)e Unidad |0 60 | 004 | 0.08 | 016
MCD 11.175 | 11.145 | 11.116 | 11.123
STOI 0.468 0.477 0.481 0.487

Para 0.08 segundos se da la mejor métrica de distorsién, mientras que la
mejor inteligibilidad la da la longitud 0.16 segundos.
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Figura 4.4: Comparacién entre senal original y sintetizada para Regresion
Lineal. Arctic - RM

En la figura [4.4] podemos comprobar las diferencias entre audio original
y sintetizado para una oracién completa: 'I followed the line of the proposed
railroad, looking for chances’. Se observan los mismos problemas que para
la sintesis de digitos. Las zonas que corresponden a palabras en el espec-
trograma aparecen difusas, también se aprecia un ruido a lo largo de todo
el audio. Los problemas de inteligibilidad de la Regresién Lineal se veran
acentuados para una situacién més compleja como la sintesis de voz para
oraciones completas.

A continuacién se muestran los resultados para Unit-Selection.

Para longitud de unidad variable:

Longitud de Unidad = VARIABLE ; Peso = 0.1 ; N°Vecinos=10

Longltu‘i(j)e Unidad | 000 | .04 0.08 0.16
MCD 12.255 | 12.057 | 12.060 12.638
STOI 0.396 | 0.404 | 0.405 0.373
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El mejor rendimiento total se da de nuevo para la longitud de unidad
0.08 segundos.
Para peso de concatenacién variable:

Longitud de Unidad = 0.08 ; Peso = VARIABLE ; N°Vecinos = 10

Peso de concatenaciéon 0 0.01 0.1 0.5 1 2
MCD 12.640 | 12.447 | 12.068 | 12.130 | 12.142 | 12.144
STOI 0.413 | 0.414 0.404 | 0.389 | 0.387 | 0.387

La mejor distorsion la da el peso 0.1, mientras que la mejor inteligibilidad
la da el peso 0.01.
Para N°de vecinos variable:

Longitud de Unidad = 0.08 ; Peso = 0.1 ; N°Vecinos= VARIABLE

N°de Vecinos 1 5 10 20
MCD 12.640 | 12.127 | 12.068 12.193
STOI 0.413 | 0.414 0.405 0.384

10 vecinos da el mejor resultado en términos de distorsiéon, mientras que
un 5 vecinos da el mejor rendimiento para inteligibilidad.
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Figura 4.5: Comparacion entre senal original y sintetizada para Unit Selec-
tion. Arctic - RM

En la figura podemos comprobar el rendimiento del algoritmo de
Unit Selection para la sintesis de voz de oraciones completas. Se observan
las diferencias entre audio original y sintetizado para una oracién comple-
ta: ’I followed the line of the proposed railroad, looking for chances’. En la
representacion temporal podemos comprobar que hay correspondencia en-
tre la senal original y la sintetizada, asi como en el espectrograma, donde
comprobamos que los fonemas se encuentran mucho més definidos.
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4.3.4.

Arctic - JG

Los resultados para Regresién Lineal:

Longitud de Unidad = VARIABLE

Longlt“d(j)e Unidad |5 00 1 904 | 0.08 | 0.16
MCD 11.216 | 11.188 | 11.142 | 11.143
STOT 0501 | 0505 | 0506 | 0.511

0.04 segundos de longitud de unidad da la mejor distorsién, 0.16 da la
mejor inteligibilidad.

A continuacién se muestran los resultados para Unit-Selection.

Para longitud de unidad variable:

Longitud de Unidad = VARIABLE ; Peso = 0.1 ; N°Vecinos=10

Longltud(j)e Unidad |00 | 04 0.08 0.16
MCD 12.408 | 12.142 | 12.070 12.382
STOI 0408 | 0.430 | 0.433 0.421

De nuevo, 0.08 segundos es la longitud de unidad 6ptima.

Para peso de concatenacién variable:

Longitud de Unidad = 0.08 ; Peso = VARIABLE ; N°Vecinos = 10

Peso de concatenacién 0 0.01 0.1 0.5 1 2
MCD 12.428 | 12.299 | 12.070 | 12.148 | 12.161 | 12.1745
STOI 0.455 | 0.453 0.433 | 0.420 0.420 0.418

El peso éptimo es 0.1 para distorsion y 0 para inteligibilidad.

Para N°de vecinos variable:

Longitud de Unidad = 0.08 ; Peso = 0.1 ; N°Vecinos= VARIABLE

N°de Vecinos 1 5 10 20
MCD 12.428 | 12.018 | 12.069 12.266
STOI 0.455 0.451 0.433 0.415

5 vecinos da la mejor distorsién y un tnico vecino da la mejor inteligibi-

lidad.
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4.4. Discusion

El objetivo de esta seccién va a ser el de discutir los resultados obtenidos
en cuanto a métricas y escuchas subjetivas.

4.4.1. Evaluacion subjetiva

Con el fin de evaluar de forma auditiva la calidad de las senales de voz
sintetizadas, se dispusieron escuchas informales de los distintos audios sin-
tetizados. En lo que respecta a el objetivo principal del proyecto, este se
ha cumplimentado de forma satisfactoria. La sintesis de voz por medio de
senales PMA haciendo uso de la versién del algoritmo de Unit-Selection
implementada produce voz inteligible y de una calidad aceptable. La eva-
luacién determina que los audios sintetizados haciendo uso del algoritmo de
Unit Selection tienen un rendimiento notablemente superior a los sintetiza-
dos por medio del método base de Regresion Lineal. La inteligibilidad del
algoritmo implementado también es superior a la del método base, siendo
bastante pobre para Regresion Lineal, en la que la identificacién de los digi-
tos pronunciados es complicada, en ocasiones imposible. En este aspecto, la
diferencia de los audios sintetizados por medio de Unit Selection y Regresion
Lineal se hace evidente, siendo el primero mucho mas efectivo a la hora de
generar audios inteligibles.

Llevando a cabo una escucha subjetiva de los diferentes resultados para
cada dataset, se llega a la conclusién de que la inteligibilidad que se consigue
para la base de datos TiDigit es superior a la de Arctic. Esto es esperable,
ya que la sintesis de oraciones completas es un proceso mas complejo, que
ademads requiere de bases de datos ma&s grandes. Se debe tener en cuenta
también la variabilidad fonética de las oraciones de la base de datos de Ar-
ctic, en la que el nimero de fonemas que se pronuncian es mucho mayor.
Otro factor, identificado en otros trabajos como [32], es el de las limitacio-
nes de la propia técnica de PMA. En [32] se concluye que existen fonemas
que la técnica de PMA no es capaz de capturar de manera fiel, por lo que
de facto se imposibilita su correcta sintesis sin contar con herramientas de
captura adicionales o con informacion extra del contexto. El alcance de este
trabajo no suficientemente especifico como para analizar qué fonemas no
son capturados de manera fidedigna. La inteligibilidad para las oraciones
sintetizadas de la base de datos de Arctic varia en funcién de la oraciéon que
se esté pronunciando, mientras que para TiDigit la inteligibilidad era total
practicamente para todos los ficheros.

4.4.2. Evaluacion con métricas objetivas

En lo que se refiere a sintesis de voz a partir de biosenales, el algoritmo de
Unit-Selection presenta una opcién mas potente que la regresion lineal, esto
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se debe a que es un método no paramétrico que, al contrario que la regresion
lineal, no distorsiona la voz. Esta es sintetizada con porciones inalteradas
de la voz de la base de datos. Como se comentd en la relacién entre
las biosenales PMA y la voz suelen no seguir una légica lineal, por lo que
es una ventaja adicional de la técnica de Unit Selection sobre Regresion
Lineal. Unit Selection también constituye un método flexible ya que puede
ser utilizado con multitud de biosenales, por ejemplo EEG [3§]. En teoria,
también seria posible con Regresién Lineal, pero la naturaleza no lineal es
més acusada para una casuistica compleja como la de sintesis EEG-voz.

Si bien las métricas no hacen visible una diferencia de rendimiento del
algoritmo de Unit Selection frente a regresion lineal, las diferencias son apre-
ciables al revisar las diferencias de las figuras. Por ejemplo, los resultados
para Unit Selection [£.3][4.5] muestran una representacién temporal limpia, las
zonas de silencio y de habla estan claramente diferenciadas y, por lo general,
se asemejan claramente al audio original. La escucha subjetiva, como se ha
comentado previamente, deja claro la inteligibilidad de los audios. Por su
parte, las figuras obtenidas para regresién lineal muestran una repre-
sentacion temporal mucho mas ’sucia’ en el sentido de que se aprecia audio
en las zonas en las que en el audio original hay silencio. En el espectrograma
se observa una linea de potencia en la totalidad de la duracién de todos los
audios en la zona de frecuencias mas bajas, esto indica la presencia de ruido.
Adicionalmente, las zonas en las que se pronuncian los fonemas y palabras
aparecen mucho més difusas, lo que indica la baja calidad del resultado.

En lo que se refiere al rendimiento del algoritmo de Unit Selection con-
forme se modifican los parametros expuestos, obtenemos lo siguiente:

= Longitud de Unidad Variable: Para los distintos datasets, la longi-
tud de unidad que ha reportado mejores resultados ha sido 0.08 segun-
dos. En principio, una longitud de unidad maés grande debe reportar
mejores resultados, ya que incluye mayor contexto temporal. En el es-
tudio realizado se ha observado que esto es asi hasta cierto punto, ya
que las métricas empeoran al usar longitudes de unidad superiores a la
optima. Esto se debe, probablemente, a que una unidad de gran lon-
gitud obtiene demasiado contexto temporal (se puede estar tomando
informacién del comienzo de otro sonido o de un silencio). Esto hace
errénea la evaluacion de la unidad con las de la base de datos y puede
dar como 6ptima una unidad que termina dando peores resultados.
Por 1ltimo, cabe destacar que la variacién en la longitud de la unidad
tiene un efecto significativo en el tiempo de computo del algoritmo,
sobre todo para la creacién de la base de datos, aunque también para
la sintesis. Esto se debe tener en cuenta para poder tener un equilibrio
entre calidad y coste computacional.

= Peso del coste de concatenacién: Para los pesos variables, en to-
dos los casos estudiados se ha observado que el mejor rendimiento se
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da para un peso de 0.1. Tras una depuracién del cédigo, comproban-
do qué valores adoptaban los costes objetivo y de concatenacion, se
comprob6 que los costes de concatenacién tomaban el valor mas ’ade-
cuado’ cuando se les aplicaba un peso de 0.1. El objetivo del coste de
concatenacion es que modifique ligeramente el valor del coste objeti-
vo, para incentivar aquellas unidades que tienen una transicién mas
suave y desincentivar las que no. Para ello, lo ideal es que el coste
de concatenacién adopte valores que se encuentren en el mismo orden
de magnitud que el coste objetivo, pero que sean ligeramente meno-
res. Si estos valores son demasiado bajos en comparacion con el coste
objetivo, se pierde el efecto. Es por eso que se habla del valor mas
adecuado’. Los resultados obtenidos respaldan esto, al ser 0.1 el peso
optimo para todos los datasets.

N°de vecinos variable: Para la modificacién de este pardmetro hay
que tener en consideracién el coste computacional de cada opcién, ya
que a menor n°de vecinos, méas rapida sera la sintesis. Para la modi-
ficacion del nimero de vecinos, se obtuvo que el nimero 6ptimo se
encontraba entre 5 y 10, dependiendo del dataset, para los mejores
resultados de MCD. No obstante, segin la métrica STOI, que hace
una evaluacion objetiva de la inteligibilidad de la voz sintetizada, el
mejor resultado se da para un tnico vecino en todos los datasets (a
excepcién del dataset Arctic - RM). Esto puede ser indicativo a un fun-
cionamiento erratico del coste de concatenacién en ocasiones, quiza por
tener una influencia excesiva. La influencia del coste de concatenacion
varia en funcion del dataset concreto ya que las distancias, aun estan-
do en rangos similares, varian. En este caso, la soluciéon pasaria por
tener un menor coste de concatenacién, pero como se ha comentado,
la variacién deberia de personalizarse a cada casuistica especifica, lo
que seria prohibitivo en términos de tiempo invertido. Cabe esperar
que para un numero de vecinos altos las métricas se estabilice. Sin
embargo, se observa cierta variacién entre los niimeros mas altos (10
y 20 vecinos). Esto se puede deber a una influencia de el coste de con-
catenacién (quizd al tener un valor algo superior a lo ideal) que haga
que se favorezcan unidades cuyo coste objetivo no sea el mas 6ptimo.

Por lo general, los valores obtenidos para MCD son altos en comparacion

con la literatura [26] [31], en los que este valor se encuentra entre 4.4 y 6
dB. Una posible causa de esta diferencia reside en que el VoCoder que se
ha utilizado en la literatura mencionada es el STRAIGHT, mientras en este
trabajo se ha usado el VoCoder WORLD. El funcionamiento de ambos es
distinto y ha podido afectar al rendimiento del sistema de sintesis. Parale-
lamente, se ha observado que la modificacién de los pardmetros no reporta
variaciones significativas en los resultados obtenidos por métricas objetivas
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(tampoco para escuchas objetivas). Adicionalmente, la diferencias observa-
das en las métricas objetivas entre datasets, asi como frente al método base
son minimas. Se concluye por tanto que las métricas objetivas utilizadas en
este trabajo no son una fuente de informacién definitiva en lo que se refiere
al rendimiento del algoritmo, ya que en las escuchas subjetivas (as{ como en
imégenes y espectrogramas) las diferencias son visibles.






Capitulo 5

Conclusiones y lineas futuras

El foco de este trabajo ha sido la implementacién de un algoritmo de
sintesis de voz por medio de biosenales. Para cumplimentar los objetivos,
se implement6 un algoritmo de Unit Selection, de manera que tomase la
informacién de una base de datos con biosenales PMA y registros de voz
para digitos y oraciones. A partir de esta base de datos se realizaba la
sintesis de voz. Los resultados han demotrado que es posible sintetizar voz
inteligible a partir de las biosefiales PMA haciendo uso del algoritmo de Unit
Selection.

En cuanto a las métricas asociadas a los resultados obtenidos, en térmi-
nos de distorsién cepstral (MCD) se encuentran entre 10.8 dB y 12.4 dB para
todos los datasets, mientras que para inteligibilidad (STOI) se encuentran
entre 0.4 y 0.57. Escuchas objetivas determinan que el algoritmo creado con
este proposito tiene una inteligibilidad superior al método base implemen-
tado de regresion lineal.

Tras el trabajo realizado en este proyecto, la principal conclusién a la
que se llega es que es posible sintetizar voz por medio de biosenales PMA
haciendo uso de la version del algoritmo de Unit-Selection implementada en
el proyecto. La informacion que aportan las senales PMA estd lo suficien-
temente correlada con la voz como para obtener una voz inteligible y de
calidad aceptable.

La razén por la que se ha elegido esta técnica frente a otras se debe
principalmente a que es una técnica no paramétrica, por lo que permite lle-
gar a resultados (sintesis de voz) aceptables con bases de datos de tamanos
manejables, lo que hace posible su implementacion y experimentacion con
un hardware comun. Adicionalmente, la abundancia en la literatura de im-
plementaciones de sintesis de voz que hacen uso de Unit-Selection fue un
factor a tener en cuenta.

En este proyecto se han implementado dos métodos distintos para sin-
tetizar voz a partir de biosenales PMA, obteniendo con ambas el objetivo
fijado. La implementacién de un método base de funcionamiento simple ha
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servido como base para la implementacién y depuracion del algoritmo princi-
pal, teniendo la oportunidad de comprobar de primera mano el rendimiento
que se obtiene al sintetizar voz por medio de un algoritmo mas simple en
las mismas condiciones y para los mismos datasets.

Para el algoritmo principal de Unit-Selection se implementd una version
ligeramente distinta de lo que se puede encontrar en la literatura, debido
principalmente a que la sintesis de voz no era totalmente directa (existia
el paso intermedio de los MFCC’s) y el calculo del coste de concatenacién
se realizaba en base a estos parametros MFCC’s. Se anade por tanto este
factor diferencial al trabajo realizado, en el que se ha podido comprobar la
posibilidad de sintetizar voz por medio de esta variante del algoritmo.

En cuanto a los resultados obtenidos, se obtuvo voz sintética para todos
los datasets de los que se disponia. Si bien las métricas utilizadas (MCD
sobre todo) no justifican los resultados obtenidos, sobre todo en cuanto a
la mejora con respecto al algoritmo base. Adicionalmente, la variacién de
los distintos parametros no ha resultado en alteraciones significativas de los
resultados obtenidos. Mas alld de los resultados obtenidos en las métricas,
las escuchas objetivas demuestran que el audio sintetizado es inteligible y
que el algoritmo puede ser valido para ser usado en sistemas de sintesis de
voz para biosenales PMA.

En cuanto a las lineas futuras que se pueden tomar, cabe destacar princi-
palmente que una via de desarrollo para la investigacion y la implementacion
de algoritmos podria ser la de métodos no lineales, especialmente DNN'’s.
Los resultados observados en la amplia literatura al respecto indican que
el desarrollo de este tipo de algoritmos puede ser prometedor en cuanto a
las oportunidades que abre para sintesis de voz por su versatilidad y poten-
cia. Todo esto estaria sujeto, por supuesto, a la disponibilidad de capacidad
computacional suficiente y a bases de datos crecientemente grandes.

Adicionalmente, una linea de estudio de interés consistiria en la com-
binacién de la aproximacién de Unit Selection con una DNN. Este tipo de
combinaciones hibridas tratan de suplir desventajas de Unit Selection (como
transiciones abruptas en ciertas casuisticas) manteniendo los puntos fuertes
de la misma. Estudios al respecto confirman que la sintesis de voz es posible
haciendo uso de esta aproximacién [27].

Otro campo de estudio de sumo interés seria el de sintesis de voz a par-
tir de biosenales cerebrales, sobre todo por medio de DNN’s. La sintesis por
medio de senales cerebrales implica que pueden ser utilizadas en pacientes
de todo tipo de casuisticas, incluso en aquellos que no tengan ningin tipo
de movilidad articular, por lo que podria ser utilizado en virtualmente todas
las situaciones imaginables. Sin embargo, los retos aparejados a esta rama
también son significativos, principalmente la calidad de las biosenales en si.
Muchas veces la obtencién de biosenales de este tipo depende de criterios
médicos (no técnicos) por lo que en numerosas situaciones se tiene una flexi-
bilidad nula en lo que a obtencién de la biosenal se refiere. Adicionalmente,
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el campo de estudio que relaciona las sefiales cerebrales con la produccién
de voz es una rama del conocimiento que todavia no tiene una respuesta
solida a como se pueden obtener biosenales altamente correladas con la voz,
existiendo una variabilidad muy alta inter-paciente.






Apéndice A

Temporizacion y Presupuesto

A.1. Temporizaciéon

Para mostrar la temporizacién del proyecto se ha creado un diagrama
de Gantt, reflejado en la siguiente figura.

[ MES
Tarea Septiembre | Octubre | Noviembre | Diciembre | Enero | Febrero | Marzo | Abril [ Mayo [ Junio [ Julio
Documentacion
Obtencion de
unidades del
dataset
Implementacion
de Unit-
Selection
Implementacion
de Regresion
Lineal
Modificaciones
y mejoras a
algoritmos
Memoria

Figura A.1: Temporizacién del trabajo realizado

Los primeros meses de trabajo se dedicaron practicamente en exclusiva
a la documentacion bibliogréfica: estudio del fenémeno de la voz, fenémenos
fisioldgicos relacionados con la misma y obtencién de biosenales, asi como las
distintas aproximaciones que existian para abordar el problema de la sintesis
de voz por medio de biosenales. Una vez se habia establecido el algoritmo
que se queria implementar y qué tipo de biosenales iban a servir el propdsito,
los siguientes meses se dedicaron a la implementacién completa del mismo,
asi como a la comprobacién e implementacién de mejoras pertinentes. Por
ultimo, en los ultimos meses de trabajo se obtuvieron las métricas y se
redacté la memoria al completo.
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A.2. Presupuesto del proyecto

En este apéndice se va a indicar el presupuesto estimado para la realiza-
cion del trabajo. Como se indica en en total, son 10 meses completos
de trabajo, con la adicién de una porcién del dltimo mes (julio). Se estima
que el tiempo total invertido en la realizacién del proyecto asciende a 350
horas (Aproximadamente un 20 % del tiempo invertido en el trabajo). Un
ingeniero trabajando a tiempo completo trabaja 160 horas mensuales, por lo
que el niimero de meses de un ingeniero de telecomunicaciones que tomaria
el proyecto:

Horas_trabajadas ~350h

N°meses = =
Horas_mensuales_ingeniero  160h

= 2.18meses  (A.1)

Tomando como un sueldo comin para un ingeniero de telecomunica-
ciones junior la cifra de 1500€, y teniendo en cuenta que éste habria sido
el inico coste monetario asociado (todo el software y material utilizado es
gratuito), Obtenemos lo siguiente.

Tipo de puesto Meses | Sueldo/Mes (€) | Coste total (€)
Ingeniero de Telecomunicaciones Junior | 2.18 1500 3270

A parte del tiempo invertido en el proyecto, la realizacion del proyecto se
ha llevado a cabo en un ordenador portétil con un coste aproximado de unos
1000€, asi como en un ordenador de sobremesa con un coste aproximado de
800€. El software utilizado para la implementacion del algoritmo es Python,
sin coste asociado. Adicionalmente, se han consultado todos los articulos
que aparecen reflejados en la bibliografia, asi como las dos bases de datos de
biosenales/voz indicadas a lo largo de la memoria, sin coste asociado para
la obtencién de ninguno de los recursos.
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