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Rezumat

Se prezintd un set de tehnici de segmentare utilizate pentru identificarea
zonelor vocalice. Segmentarea este folositd ulterior de instrumentele de
extragere a frecventei fundamentale F, si a valorilor formantilor Fi,...,Fa.
Comparam precizia segmentarii instrumentului propus cu cea a utilitarului
Pratt, folosind fisiere adnotate cu mare precizie. Pentru reducerea timpului de
rulare s-a optimizat calcul functiei de autocorelatie, prin aplicarea unor
algoritmi recurenti.

1. Introducere

Segmentarea automata a semnalelor vocale, recunoasterea automata a vorbirii, a limbii de
provenientd, identificarea vorbitorului sunt domenii de cercetare cu vechime de cateva
decenii, dar incd de mare actualitate. Faza de segmentare este importantd deoarece erorile
acesteia afecteazd in mod direct performantele extractorului de informatii prozodice. Desi
in literatura de specialitate se gasesc numeroase articole ce descriu diverse tehnici de
segmentare automatd (Rabiner & Schafer, 1978), (Calliope, 1989), (Rowde, 1991),
problema segmentarii nu este complet rezolvata, datoritd cvasi-periodicitatii semnalului
vocalic si a gradului mare de variabilitate a caracteristicilor fonemelor de la o limba la
alta.

In (Vidal & Marzal, 1990) se face o trecere in revista asupra tehnicilor de segmentare
insistand asupra metodelor fara constrangeri Tn ceea ce priveste variatia contururilor
spectrale (SVF), metode ce folosesc o segmentare multi-nivel si o descompunere
temporard pentru gasirea limitelor segmentelor. Tehnicile de segmentare combinate cu
metodele de recunoastere automatd folosesc HMMs (Hidden Markov Models),
parametri acustici, cum ar fi coeficientii MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients),
LPC (Linear Predictive Coding), tehnici de aliniere dinamica in timp (DTW engl.
Dynamic Time Warping), etc. (Rabiner & Juang, 1993), (Esposito & Aversano, 2005).

(Juneja & Espy-Wilson, 2002) folosesc HMMs combinate cu SVMs (Support Vector
Machines) pentru a detecta vocalele, consoanele finale, consoanele fricative si sonante,
respectiv zonele de pauza, folosind 39 de parametri extrasi din cepstru. (Matousek et al.,
2003) foloseste HMMs cu coeficienti spectrali MFCCs raportand procentaje foarte bune
de 96% in acuratetea segmentdrii pe un corpus de date lingvistice pentru limba ceha.
(Salam et al., 2009) propune o fuziune a doua metode de segmentare a vorbirii, anume
metode statistice bazate pe un algoritm de divergentd si metode conectioniste de
invatare adaptivi MLP (Multi-Layer Perceptron). (Sarkar & Sreenivas, 2005) utilizeaza
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o metodd bazatd pe nivelul ALCR (Average Level Crossing Rate) pentru a detecta
schimbarile temporare semnificative in semnal. Sunt utilizate valori adaptive in functie
de SNR (Signal-to-noise ratio) si se compard performanta de segmentare automata cu
fisiere segmentate fonetic manual. Colectivul nostru de cercetare a facut comparatii
intre fisierele de sunet sintetizate si fisierele de voce naturald (Teodorescu et al., 2009),
folosind intervalele de timp specificate prin fisiere de adnotare, pentru a observa
diferentele care apar intre acestea la nivelul parametrilor extrasi (durate, valori formanti,
variatie formanti). Corpus-ul ,,Sunetele Limbii Romé&ne SRoL” contine vocale sustinute,
fraze pronuntate cu diverse stdri emotionale, sunete gnatosonice, adnotari, instrumente
de analiza a semnalului vocalic, care sunt disponibile on-line (Teodorescu et al., 2005).

Pentru determinarea frecventei fundamentale (Fy) exista doua tipuri de metode: metode
indirecte si metode directe. Metodele directe de detectie a lui Fo sunt: metoda
impedantmetricd (electroglotograma), metoda cinematografica (stroboscopica), metoda
extractiei Fo pe baza formei de unda. Metodele indirecte implementate de catre noi sunt:
metode de analizd in domeniul timp (autocorelatia, AMDF — Average Magnitude
Difference Function), metode de analiza spectrala (metoda cepstrala, HPS — Harmonic
Product Spectrum). Nici metodele directe nu pot fi considerate metode absolute,
deoarece elementele elastice precum corzile vocale prezintd o vibratie amortizata.

Pentru validarea metodelor indirecte de extractie a frecventei fundamentale este
necesard o comparatie intre rezultatele obtinute in cazul aplicarii acestora si cele
obtinute in cazul utilizarii metodelor directe. In acest scop am realizat adnotari de mare
precizie folosind metoda bazatd pe forma de undad. Lucrarea prezinta perfectionari ale
instrumentului expus sumar in (Teodorescu et al., 2007), (Zbancioc, 2006). Scopul
cercetdrii este implementarea unor metode de detectie de Fy care sa furnizeze rezultate
mai bune decat utilitarul Praat™ sau alte utilitare existente.

2. Descrierea instrumentului de analiza prozodicd

Instrumentul dezvoltat pentru extragerea informatiei prozodice contine mai multe
blocuri functionale corespunzatoare celor trei etape de procesare a semnalului vocal:
preprocesarea, extragerea traseului intonational pe baza valorilor frecventei
fundamentale, extragerea valorilor formantilor superiori (Fig.1).

In etapa de preprocesare se realizeaza filtrari ale semnalului cu scopul de a elimina
zgomotul nedorit si de limitare a benzii de frecventa in care se cautd valorile formantice.
De asemenea, 1n aceasta etapd, un algoritm de segmentare permite eliminarea zonelor
consonantice si a celor de pauza intre rostiri si extragerea zonelor vocalice. Doar pentru
aceste secvente vocalice, care corespund vocalelor limbii roméne si consoanelor
semivocalice are sens sa fie realizata detectia lui Fy si a formantilor.

Acest instrument de analizd este un sistem hibrid neuro fuzzy prin blocul decizional ce
determind F,, prin ponderarea rezultatelor furnizate de cele patru metode diferite de
extragere a frecventei fundamentale (metoda autocorelatiei 55%, metoda cepstrald 35%,
metoda diferentelor AMDF 5% si metoda HPS 5%). Ponderile utilizate reflecta
performantele fiecarei metode, estimate ca numdr de detectii eronate. Am asociat
ponderi mai mici metodelor cu o probabilitate mai mare de a furniza date eronate.
Detectiile eronate (in principal prima subarmonica, respectiv primele armonici ale lui
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Fp) sunt gasite prin compararea valorilor de iesire consecutive furnizate de aceeasi
metoda si/sau de alte metode, realizindu-se si o corectie a acestor ,,false” detectii de F.

i< Fisiere de sunet (*.wav)
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Figura 1: Schema bloc sistem hibrid neuro-fuzzy de extragere informatii prozodice

Etapa de determinare a valorilor formantilor superiori se bazeaza pe acuratetea detectiei
frecventei fundamentale prin stabilirea unor intervale de cautare a fiecarui formant in
functie de Fo. Sunt folosite tehnici fuzzy de concatenare a ,,spectrelor netezite” rezultate
din cepstrele obtinute cu diferiti parametri, dar si asocierea de coeficienti de apartenenta
pentru fiecare candidat gasit in benzile (intervalele fuzzy) de cautare a fiecarui formant.

Ideea utilizarii unui bloc decizional hibrid este, din cate stim, originala si a permis
obtinerea de rezultate mai bune la o inspectie vizuald a liniei prozodice, fatd de alte
instrumente similare de analizd a informatiei prozodice existente pe web: Klatt, Praat
(Boersma & Weenink, 2006), Goldwave (www.goldwave.com), Wasp (www.wasp.dk),
Speech Analyzer (www.sil.org/computing/sa), Winpitch (www.winpitch.com ).

3. Tehnici de segmentare C/V

In aceastd lucrare prezentim doar prima faza de executie a instrumentului de analiza
prozodica si anume etapa de preprocesare si segmentare, care trebuie sa se realizeze cu
cat mai putine erori posibile, deoarece toate etapele ulterioare se bazeaza pe aceasta.
Erorile din faza de segmentare vor afecta In mare masurd eroarea finald de detectie.
Determinam erorile de segmentare comparand segmentele vocalice identificate automat
cu cele marcate manual intr-un fisier adnotat de mare precizie, folosind utilitarul Praat.
Metodologia de notare si marcare a fonemelor este descrisa In cele ce urmeaza.

3.1 Metodologia de adnotare

Adnotarea prin ascultare este subiectiva si greu de realizat cu precizie, fiind necesard in
paralel si inspectarea vizualda a formei de undd si a spectrului semnalului
(spectrogramei). Pe baza informatiilor legate de periodicitatea semnalului, de varfurile
spectrale si tranzitiile acestora, de componenta in frecvente inalte se poate realiza
delimitarea fiecarui fonem. Chiar si utilizdnd toate aceste informatii, stabilirea cu
exactitate a acestor limite este dificila, mai ales datorita perioadelor de tranzitie dintre
foneme, a perioadelor de amortizare, a zgomotelor introduse de aerul aspirat/expirat, de
sunetele produse la inchiderea buzelor etc.
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Deoarece adnotarile uzuale nu au o precizie suficientd (de ordinul ms), a fost necesara
realizarea manuald a unei adnotari de mare precizie, prin metoda (practicata frecvent de
al doilea autor) a compararii formei de unda in domeniul timp si domeniul frecventelor.

Durata minima a pauzelor intravorbire sau a secventelor care pot fi sesizate de urechea
umand este de ordin zecimi milisecunde, si de aceea pentru a se ajunge la precizia de
ordin ms este necesard si analiza vizuald a semnalului. Scopul autorilor este de a
determina erorile date de alte instrumente, In cazul de fatd Praat, si de a le compara cu
cele date de extractorii de Fy implementati de colectivul SRoL. In acest scop s-au
adnotat 10 fisiere din baza de date a sit-ului SRoL (fisierele de sunet provin de la 6
vorbitori, 3 de gen feminin si 3 de gen masculin). Fatd de metodologia de adnotare
aplicata uzual, 1n plus s-a tinut cont Tn procesul de adnotare de urmatoarele:

- S-au introdus notatii suplimentare care sd permitd specificarea sunetelor specifice
limbii roméne (‘a” = ‘a-, ‘@’ = ‘a+’, ‘s’ = ‘sh’, ‘' =" tz’).

- S-au marcat Tn mod diferit zonele de pauza astfel: pauzele intervorbire (Intre rostiri
de propozitii) cu ‘ © (caracterul blanc), pauzele intravorbire (silabe, cuvant) cu ‘$’,
pauzele care nu se aud (prezente in consoanele ‘p’, ‘t’, ‘c’ etc.) cu ‘%’.

- S-au stabilit intervalele de demarcatie ale fiecarui fonem atat prin inspectia vizuald a
formei de unda (pentru a observa periodicitatea semnalelor In cazul in care acestea
sunt vocalice), analiza spectrului si spectrogramei, cat si prin inspectie auditiva.

- S-avalidat de mai multi evaluatori delimitarea fonemelor si a pauzelor intravorbire.

3.2 Descriere algoritmi de segmentare C/V

Algoritmii utilizati anterior In segmentare estimau pentru fiecare fereastrd de analiza (de
dimensiune uzuald N=512 sau 1024 esantioane) energia in domeniul timp si energia
spectrala a frecventelor joase si comparandu-le cu niste valori de prag stabileau daca
acele segmente erau vocalice sau consonantice. Etapele algoritmului sunt urméatoarele:

1) Aplicarea unui filtru Butterworth de ordin 11 in banda [70,6000]Hz (se pastreaza
informatia din banda de cautare a formantilor si se elimind zgomotul indus de retea).

A . . . .. . N .
2) Parcurgerea Intregului semnal si determinarea energiei maxime Ey, = E . 1|si| a unel
=

ferestre de analiza W, cu dimensiune N esantioane. Folosind aceasta valoare Ey, ., se

parcurge din nou semnalul si se considera cd in zonele in care energia ferestrei

curente este mai micad decat 20% din energia maxima nu avem zona vocalica.

3) Pentru fiecare fereastrda de analizda se calculeazd energia spectrald totala

Fs/2 . . . .

Eppr' =ZJ_Y_O |FFT(sy)| si energia din banda frecventelor joase [70,2500]Hz
2500 . -

Epr? :Zf:7O|FFT(sW)| (Fs este frecventa de esantionare). Dacd E;p;° <05 Eppp’,

energia corespunzatoare frecventelor inalte este mai mare decat 50% din energia

spectrala totald, atunci se considera ca zona respectiva nu este vocalica.

Primul criteriu de segmentare a zonelor consonatice/vocalice este o0 metoda globala al
carui scop este acela de a elimina zonele de pauza dintre pronuntii, unde este prezent
doar zgomotul ambiental, precum si o serie de consoane care contin zone de pauzd (de
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exemplu plozivele). Al doilea criteriu de segmentare C/V bazat pe o metoda locala de
estimare a ponderii componentelor spectrale are rolul de a elimina consoanele care au o
energie a frecventelor Tnalte mai mare 1n raport cu frecventele joase.

Valorile de prag utilizate in segmentare au fost determinate empiric dupd mai multe
simuldri. Algoritmul de segmentare nu functioneaza bine, atunci cind existd zone cu
energia Tn domeniul timp mult mai mare decét in restul pronuntiei. Astfel de zone apar
datoritd intonatiei (accentuarea unui cuvant sau silabe), sau la exprimarea unei emotii
(cum ar fi starea de furie, bucurie). Din acest motiv s-a testat si o variantd de segmentare
in care valoarea energeticd maxima este calculatd pe o zona locala restransa la 0.5
secunde in jurul esantionului curent.

S-a realizat de asemenea si determinarea statistica a valorilor optime de prag folosind un
algoritm de antrenare supervizat, care si determine pe baza seturilor de antrenare reguli
de identificare a zonelor vocalice de cele consonantice si de zonele de pauza dintre
cuvinte sau fraze. Seturile de antrenare contineau pentru fiecare fonem: zcr (rata
trecerilor prin zero pe secundd), avg_e, std_e - energia medie si deviatia standard a
energiei in domeniul timp a ferestrelor de analiza, energia spectrald in benzile B1 [70,
500]Hz, B2 [500, 1000]Hz, B3 [1000, 2000]Hz, B4 [2000, 5000]Hz. S-a preferat in
locul retelelor neuronale sau algoritmilor genetici, utilizarea arborilor de decizie,
deoarece acestia furnizeazd la iesire un set de reguli, care au n premise valorile prag
determinate automat pentru o clasificare cu eroare minima. Exemplu de regula obtinuta
cu See5 (www.rulequest.com/see5-win.html) pentru identificarea zonelor vocalice:

Rule 1: (270/120, lift 1.4);aplicabila pentru 150 pattern-uri din cele 270
IF E_MED > 0.000516
B4 <= 0.068311
THEN class 1 (vowel) [0.555]

Folosirea de metode de segmentare cu valori prag nu oferd ntotdeauna rezultate bune.
De exemplu, aceste valori de prag nu mai pot fi folosite pentru a delimita zonele de
pauzd de cele in care vorbitorul rosteste ceva, atunci cand se vorbeste Tncet, sau cand
persoana a fost amplasatd prea departe de microfon (desi Inregistrarile s-au efectuat
dupa un protocol care prevede o distantd optima de la buze la microfon), sau cand
nivelul de zgomot ambiental este prea mare sau fonemul (vocala), de la finalul secventei
rostite are o energie scdzutd si/sau o duratd de atenuare mai mare. O solutie pentru
aceasta problema este ajustarea pragurilor in functie de SNR.

Chiar si criteriul de segmentare bazat pe energia frecventelor Inalte nu reuseste sa
determine unele vocale aflate in hiat/diftong, dificultati fiind Intilnite in acest caz in
zonele de tranzitie. Un alt caz este cel al fonemului ‘a’ aspirat (pronuntat in timp ce
aerul este aspirat pe gura) din propozitia ‘A trecut el asa un rastimp’ care este incércat
in frecvente inalte, dar isi pdstreazad traseele formantice uzuale. O serie de foneme
consonantice pot fi gisite in unele pronuntii ca zone vocalice (de exemplu ‘v’, ‘z’, ‘r’
etc.), dar existd situatii Tn care acestea Invecinate fiind cu mai multe consoane nu

prezintd acea periodicitate a semnalului si sunt clasificate ca si consoane.

In consecintd, este nevoie de un algoritm de segmentare care sa verifice daca semnalul
este cvasi-periodic. Criteriile de segmentare utilizate anterior ar putea doar furniza
informatii suplimentare privind clasa de apartenentd (vocald / consoand / pauza rostiri) a
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semnalului din fereastra de analiza. In aceste conditii s-a preferat utilizarea functiei de
autocorelatie, care s-a dovedit a fi si cea mai robustd din punct de vedere a erorilor de
extragere a lui Fy, Intr-un algoritm adaptat pentru faza de segmentare:

1) Filtrarea intregului semnal folosind un filtru de mediere de ordin N=31;
31
sk =Y stk +i1/31 , k=1len _s-31,
i=1
unde len _s reprezintd lungimea semnalului de intrare. Alegerea ordinului filtrului
este justificatd de rezultatele simularilor, prezentate 1n sectiunile urméatoare.

for i = 1 to n_iteratii
2) Calcularea vectorului de valori scorr prin aplicarea functiei de corelatie
pentru fereastra curenta de analiza.

3) Cautarea maximului din vector si calcularea valorii vFO=Fs/ poz,,, . Daca

aceastd valoare este situatd intre poz,,,, = Fs/500 si poz,,, = Fs/80, atunci

start

»consideram” acel segment ca fiind vocalic, altfel vF0=0.
end_for

4) Se determind vectorul boolean {z(vF0)Iz:[0,500] — {0,1}} al variabilitatii semnalului

vF0, considerand ca Intre doua valori consecutive exista variabilitate, daca intre
acestea avem o tranzitie (variatie) mai mare +5% .

k] {l vFO[k]>1.05-vFO[k+1] & vF0[k] <0.95-vFO[k +1]

Z = )

k=1len _s—1.
0 altfel

5) Daca in vectorul z avem variabilitate mai mare de p% atunci considerdm zona
respectiva ca nefiind nevocalica. Se obtine 1n final semnalul §

segm

N/2
N G EE > dk+il<N-p%
segm i=N/2 ’
0 altfel

In ultima etapa a algoritmului am considerat pragul de variabilitate de p=5%: daca din
N =500de valori avem mai putin de 20 care variaza cu +5% fatd de valorile vecine,
consideram zona respectiva ca fiind vocalicad. Pentru vectorul vF0 se pot stabili si reguli
statistice care sd impuna ca deviatia standard pentru un numar consecutiv de valori sa nu
depdseascd o valoare prag datd. Variabila n_iteratii se deduce 1n functie de dimensiunea
ferestrei de analiza, W si de pasul de deplasare al ferestrei, n _iteratii =| (len _s—W)/ step |.

Pentru o segmentare cu o rezolutie maxima a semnalului de iesire, pasul de deplasare se
alege step =1.

In etapa a treia se considerd ci o valoare de pe pozitia k din vectorul scorr este maxim
local, daca este mai mare decat valoarea din dreapta scorr[k+1] si din stdnga acesteia
scorrlk-1]. Cautarea maximului corespunzator lui 7, se face doar in lista maximelor
locale astfel gasite. Se evitd astfel selectarea ca maxim a primei valori din vector

N . . . . - . o
scor{0] = E . 1sz[i], care corespunde energiei semnalului din fereastra curenta de analiza.
im

Un dezavantaj al metodei propuse il constituie numarul mare de operatii care trebuiesc
efectuate. Sunt necesare cinci parcurgeri ale unor vectori comparabili ca dimensiune cu
semnalul de intrare, s, obtinut dupa filtrare folosind o fereastra de N=31 esantioane,
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S.r Tezultat dupd calcul functiei de autocorelatie cu N=1024 esantioane, z vector

corr
variabilitate pentru fiecare doud esantioane consecutive si Z vectorul variabilitatii

cumulate pentru N=500 (folosit la generarea semnalului de iesire §,,,,).

Pentru a obtine timpi de rulare mai mici am optimizat algoritmul de segmentare prin
folosirea unor functii recursive de calcul a vectorilor s s S 7, esentiald fiind

corr *

scaderea timpului de calcul la nivelul functiei de autocorelatie.

3.3 Optimizarea algoritmului de segmentare prin functii recursive

Functia de autocorelatie necesitd un numar mare de operatii, timpi mari de calcul, fiind
un algoritm de complexitate O(N?), motiv pentru care s-a evitat anterior utilizarea ei in
faza de segmentare pentru a studia periodicitatea semnalelor. Din aceasta cauza, in cazul
extractorului de Fy s-a preferat folosirea unui pas mai mare de deplasare a ferestrei
step = N /16, unde N=1024 reprezintd dimensiunea implicita a ferestrei de analiza.

Pentru rezolutia maxima (step=1) s-au obtinut pentru un fisier de 10-20 secunde timpi
de rulare de ordin 5-10 minute. Prezentam pseudo-codul algoritmului de calcul a
vectorului de autocorelatie, pentru fiecare fereastrd de analiza, W, selectatd la
parcurgerea semnalul de analizat, s cu pas de deplasare al ferestrei step .

for j=1: step : niter*step
//Calculeaza cy), functia de autocorelatie pentru fereastra curentd W,

for k=0:N
for i=1:P
Cyx [k]=Cyy [k]+ x[i]- x[i + k]

in limbajul MATLAB de exemplu, functia de autocorelatie foloseste doar valori din
fereastra curenta (de dimensiune ), motiv pentru care variabila i variaza intre 1: N-k. In
acest caz formula de calcul pentru functia de autocorelatie devine:

N—k -

Cxx[kl= D il dli+k], k=0,N

=1
Pentru optimizare am folosit o relatie de recurentd in calculul functiei de autocorelatie a
unei ferestre W, pornind de la sirul de valori al ferestrei anterioare Clyy .

wi 2 2 2 wi
Cyx[0l=x" +x," +...+ xy Cyxlkl=x xpq+xy Xpo+.o .+ Xy - Xy
w2 2 2 2 w2
Cxx[0]=x"+...+xy" +x5, Cxxlkl=xy Xy 0+ Xy Xy +Xy_p1 " Xya
w2 wi 2 2 w2 wi
Cxx [0]1=Cxx [0]—x;" +xy4 Cxx [k]1=Cxx [k]=x; - Xp g + Xy i1 Xna

Relatia de recurentd de mai sus este calculatd pentru cazul in care Intre cele doud
ferestre avem un pas de deplasare minimal (step=1), fapt ce conduce la o rezolutie
maximd a semnalului de prelucrat. Procesul computational ar necesita in loc de
N-(N+1)/2 operatii de adunare si Tnmultire un numar de doar 2-N operatii $i, teoretic,
timpul de calcul ar trebui sa scada de ~N/4 ori. Astfel pentru parcurgerea intregului
semnal cu o fereastrd de analizd de 1024 esantioane si calculul functiei de autocorelatie
am avea teoretic un timp de calcul de aproximativ 250 ori mai mic.
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Crescand pasul de deplasare, creste si numarul de operatii de efectuat, astfel Incét timpii
finali de calcul nu vor fi mai mici decat 1n cazul in care step=1. Aceasta se observa din

relatia de recurentd rezultata:
Step Step

Cxx [k1=Cxx [k]_zxj Xt j +«~+Zx1v—k+2—j XN
j=1 j=1
Pentru filtrarea semnalului s-a preferat folosirea filtrului de mediere neponderat in locul
unui filtru digital FIR Butterworth, Bessel, Chebyshev pentru a putea aplica o relatie de

recurenta. Pentru filtru de mediere ponderat:
N

N
s ulkl= (Z stk +i]- a[i]} > lil,
i=1

i=1
o relatie de recurentd devine posibild doar daca coeficientii «[i] sunt egali Intre ei
(al0]=...=d[i]=...=a[N] obtindndu-se un filtru de mediere neponderat):

S Lk +11= s g [k]1=s[k]/ N +slk+ N1/N, ~ N=31.

In aceeasi maniera s-au folosit functii recursive la calculul vectorului de variatie 7 .
2k +1] = Zlk]—z[k]+ Zk+ N1, N=500

Folosirea functiilor recurente de calcul a condus la obtinerea unor timpi de rulare mai
mici de cateva zeci de ori, facand posibild aplicarea algoritmului de segmentare propus.

4. Simulari si rezultate

In urma implementarii practice a metodei de segmentare propuse, pentru obtinerea unor
erori minime in segmentare s-au formulat urmatoarele intrebari:

- unde este util sd se faca filtrarea: Tnainte sau dupa calculul vectorului de autocorelatie?
- care este ordinul optim pentru filtrul de mediere?

- care este valoarea de prag p% care trebuie folosita pentru obtinerea lui 3,

?
segm

Pentru a raspunde la primele doua Intrebari s-au folosit semnale armonice de test

s=A -sin@x- fo 1)+ A -sinQx- f) )+ Ay -sinQ2x - f5 - 1)

in care valorile frecventelor f,,f,,f, se aleg apropiate de valorile frecventei
fundamentale F, si respectiv ale frecventelor primilor doi formanti, F, si F,. In aceste

conditii, valoarea de maxim care trebuie detectatd si salvatad in vectorul vFO ar trebui sa
fie cat mai apropiata de f;.

S-au testat doua variante de filtrari, una in care se realizeaza filtrarea Tnainte
(independent) de vectorul functiei de autocorelatie (notata in figurile 2 si 3 cu (v2)) si
una in care se realizeaza filtrarea 1n final dupa calcul vectorului scorr (notata cu (v1)).
Ne intereseazd acest studiu, deoarece dacd in urma simuldrilor s-ar obtine erori de
detectie a frecventei fundamentale semnificativ mai mici pentru (v/), decat pentru (v2)
atunci nu s-ar mai putea optimiza algoritmii de segmentare folosind relatii recurente. in
figura 3 este reprezentatd eroarea medie de detectie a lui Fy, pentru mai multe studii de
caz {Fo,F,F,} = {100,350,900}, {200,550,1100}, {70,350,900}, {100,400,800}, etc.,
variind ordinul filtrului in multimea {1,5,11,15,21,25,31,35,41,45,51}.
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Din figura 2 se observa ca eroarea de detectie a frecventei f, este minimd pentru un
filtru de mediere de ordin 31 si cd algoritmul de segmentare functioneazd mai bine
atunci cand functia de autocorelatie este calculata pentru o fereastrd de 1024 esantioane,
in varianta v2, dupa ce 1n prealabil s-a realizat si filtrarea semnalului.

1 11 21 a) 31 41 51
Figura 2: Eroare de detectie a lui Fyin conditiile in care (v1) filtrarea se face dupa calcul functiei de
autocorelatie, sau (v2) filtrarea se face inainte de calculul vectorului scorr
a) fereastra de analizd de 512 esantioane, respectiv b) 1024 esantioane

Functionarea optima a metodei de segmentare cu un filtru de mediere de ordin N=31,
poate fi explicata prin comportamentul de filtru trece jos FTJ, cu valoarea riplului de
aproximativ 520Hz, in conditiile n care banda de lucru este [70-500]Hz.

Semnal initial Semnal initial
2 T T T T 2 T T

A e o R A W

2 i i ! I 1 i 2 i i i i i i

ZD 0.005 0.0t 0015 0.02 024 o003 0.035 1) 0.005 0.01 0.015 0.02 0025 0.03 003
Autocorelatie Filtru de mediere de ardin31

500 T T T T 2 T T T

i h 2 L L L 1 L L
0 DD‘DE Dlm DD‘15 0 ‘DQ DDIQS D‘Dg 0035 o 0.006 0.0 0os 0.0z 0.025 0.03 003
Filtru de mediere de ordind1 Autocorelatie

UJ\/\/-\_,__U\/\/\,_ ________ |

0 505 a0 e Ao 1% s Gos D o008 o0 o0s b) o o0 = 00z5
Figura 3: Semnal de test (s=sin(2*pi*t*100)+0.5*sin(2*pi*t*350)+0.2*sin(2*pi*t*900))
a) varianta vl filtrarea se face dupa calculul functiei de autocorelatie, f0=105.3
b) varianta v2 filtrarea se face tnainte, f0=100.6

Un extractor de frecventa fundamentald furnizeaza urmatoarele erori: (i) E1: determina
Fy acolo unde nu este sunet vocalic (fals pozitiv); (ii) E2: nu determina F, acolo unde
este sunet vocalic (fals negativ); (iii) E3: determind eronat F, ca valoare. (iv) E4: erori
de decizie asupra valorii finale a Iui Fy, atunci cand avem mai multe metode de detectie.

Erorile de segmentare automata sunt specificate de E1 si de E2. La acestea pot contribui
si erorile de adnotare (segmentare manuald) in cazul 1n care aceasta nu este realizatd cu
precizie. Erorile extractorilor de FO sunt date de valoarea lui E3, iar la eroarea finala se
poate adauga si eroarea blocului decizional a sistemului hibrid neuro-fuzzy E4.
Semnificative ca valori sunt primele doua surse de erori, de care este responsabil blocul
de segmentare, E3 fiind eliminate aproape in intregime de algoritmii de corectie, iar
valorile lui E4 sunt aproape neglijabile si cuantizabile doar prin inspectie vizuala.

In figurile 3 si 4 sunt prezentate rezultatele segmentarii/detectiei de FO cu instrumentele
proprii si cu Praat™ pentru aceeasi pronuntie ,,0 sti el careva cum sa rezolve asta”) din
fisierul de sunet accent_cuv_urm_v2.wav. Daca algoritmii anteriori de segmentare nu
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reuseau sa separe toate zonele vocalice, avand dificultdti cu acele foneme care aveau
valoarea amplitudinii/energiei mai micd, cu algoritmul nou propus se segmenteaza
foarte bine, chiar si zone pe care instrumentul Praat nu le detecteaza. Astfel fonemele ‘I’
si ‘e’ din cuvantul ‘rezolve’, vocala ‘a’ finald au traseul intonational detectat fara
discontinuitati. Nu avem nici false detectii In cazul fonemelor ‘s’ si ‘c’. Algoritmul nou
propus are cateva zone inguste de ordin ms, situate in zonele de pauza, in care gaseste
izolat valori periodice. Pentru a le elimina se pot adduga restrictii, ca zonele considerate
ca fiind foneme vocalice sd aibd o duratd de minim 5Sms, sau restrictii privitoare la
energia semnalului care Tn zonele de pauza sunt semnificativ mai mici decat in segmentele
rostite, daca inregistrarea nu a fost realizata Intr-un mediu zgomotos.

Erorile de segmentare prezentate in tabelul 1 au fost realizate considerand ca zone
vocalice segmentele extrase din fisierele de adnotare corespunzatoare vocalelor,
diftongilor, consoanelor sonante ‘’,’m’,’n’,’r’. Nu sunt luate in calcul unele foneme
care uneori se comportd atit vocalic (forma lor de undd este periodicd), cat si
consonantic. Este cazul fonemului ‘v’ care, in ‘careva’ este vocalic, dar In ‘rezolve’ este
consonantic. Zonele de tranzitie dintre foneme vocalice, uneori sunt si ele nevocalice
(de exemplu pentru pronumele ‘el’ pronuntat ca regionalism ‘iel’, s-au gasit astfel de
tranzitii Intre cele doud vocale). Din zonele detectate de program ca fiind vocalice s-au
eliminat si la stanga si la dreapta o jumatate din fereastrd de analiza (N/2 esantioane),
corespunzatoare in general zonelor de tranzitie dintre consoane si vocale.

os
06

o
=31
o
0z

0.4

06

0.8,

E) 9.5

B.5 7 7.5 8 8.5
a) semnalul initial de intrare (pronuntia ,,O sti el careva cum sa rezolve asta”)
T

T T T
=l |0 iel are |v |a u dre | v a a -
200 |— —
150 —

L

1 I i 1
5 6.5 7 7.5 E) 8.5 E] a5

b) semnalul segmentat cu algoritmi bazati pe valori de prag fixe (p1=20% din energia maxima in
domeniul timp, p2=50% din energia spectrala)

zszﬂ e L
(0]

iel are |v |a are ql v a

. ‘ . L .

65 7 75 8 85 8 95
¢) semnal segmentat cu noul algoritm de segmentare (bazat pe studiul periodicitatii semnalului)
Figura 4. Rezultate segmentare si detectie FO (instrumente proprii)
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Figura 5. Rezultate segmentare si detectie FO (soft Praat™)

Tabel 1: Erori extractor de frecventa fundamentala

Fisier de intrare F0 - Metoda autocorelatiei FO — Praat™
E1 E2 E3 E1l E2 E3

accent_cuv_urm_vl.wav 0.133 0.064 0.032 0.192 0.011 0.057
accent_cuv_urm_v2.wav 0.084 0.096 0.058 0.153 0.044 0.049
accent_cuv_urm_v12.wav 0.128 0.100 0.065 0.184 0.018 0.763

5. Concluzii. Directii viitoare

Algoritmul de segmentare propus este mai putin influentat de amplitudinea si
fluctuatiile Tn amplitudine ale semnalului analizat si prin urmare poate fi adaptat si
pentru inregistrari cu un nivel de zgomot mai mare. Este necesara introducerea unor
criterii noi de segmentare pentru detectiile izolate de Fy din zonele de pauza, respectiv
definirea unor valori de prag flexibile, ajustate automat in functie de SNR (va trebui
estimata amplitudinea zgomotului si cea a semnalului util). Se va incerca utilizarea altor
parametri care sd fie mai putin influentati de nivelul energetic, cum ar fi rata trecerilor
prin zero, pentru semnalul din care s-au eliminat intdi componentele de joasa frecventa.

Conform simularilor, algoritmii proprii oferd erori mai putine de tipul E1 (Fo In zone
nemarcate ca sunet vocalic) si de tipul E3 (se determind eronat Fy ca valoare — cu
fluctuatii). in lipsa unor metode de corectie, soft-ul Praat™ produce ,.falsele” detectii,
ceea ce reprezintd un inconvenient Tn eroarea globala a sistemului, Tn comparatie cu
instrumentele proprii care elimind Tn proportie foarte mare aceste erori.

Multumiri. Cercetarea a fost realizatd cu sprijinul Academiei Romaéne, In cadrul temei interne a
Institutului de Informatica Teoreticd din Iasi. Autorii multumesc celorlalti co-autori ai sitului Sunetele
Limbii Roméane, precum si referentilor anonimi pentru sprijinul si observatiile pertinente.

Contributia autorilor: Primul autor a implementat instrumentelor de analizd in mediile de programare
MATLAB si C++; a elaborat metoda de extragere formanti si optimizarea metodelor de segmentare si
extragere a Fj si a formantilor. Al doilea autor a initiat tema, a coordonat activitatea de cercetare, a
elaborat conceptul general de sistem de decizie si metode de extragere Fy conform cu fig.1, a precizat
metoda de adnotare si segmentare manuala cu elemente de noutate privind metoda proprie de combinare a
informatiei temporare cu cea spectrala. Al treilea autor a realizat inregistrdrile, a efectuat manual
adnotarile de mare precizie si a identificat problemele de segmentare. Toti autorii au contribuit la analiza
rezultatelor si identificarea solutiilor de Tmbunatatire si validarea rezultatelor acestora.
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