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Streszczenie: W wielu zastosowaniach telekomunikacyj-
nych pojawia si¢ problem przetwarzania lub analizy sygnatu
mowy, w ramach ktorego, czesto w obszarze podstawowych
algorytmow, stosuje si¢ estymator czestotliwosci tonu krta-
niowego. Estymator rozpatrywany w tej pracy bazuje na
neuronowym klasyfikatorze podejmujacym decyzje na pod-
stawie czestotliwosci oraz mocy chwilowej wyznaczanych w
podpasmach analizowanego sygnalu mowy. W pracy rozwa-
zamy problematyke treningu tego estymatora, gdy trening
odbywa si¢ z uzyciem sygnalow generowanych syntetycznie.
Abstract: In many telecommunication applications there is
a need for a speech signal processing or analysis, within
which the pitch tone frequency estimator is one of the com-
mon basic algorithms. The estimator considered in this pa-
per is based on a neural classifier, whose decisions are driven
by the instantaneous frequency and power determined in the
sub-bands of the analyzed speech signal. In the paper, we
consider the problems of selecting a training strategy for this
estimator, when training is carried out with synthetically
generated vowels.

Stowa kluczowe: estymacja czestotliwosci tonu Kkrtanio-
wego, klasyfikator neuronowy, czestotliwos¢ chwilowa, tre-
ning sieci neuronowej.

Keywords: pitch estimation, neural classifier, instantaneous
frequency, neural network training.

1. WSTEP

Jednym z dobrze rozpoznanych, lecz wcigz nieroz-
wigzanych probleméw w obszarze przetwarzania sygna-
Iow mowy jest estymacja czgstotliwosci podstawowej
tonu krtaniowego. Niezawodny algorytm realizujacy to
zadanie mialby szans¢ wspomoc rozwigzanie wielu pro-
blemoéw z zakresu przetwarzania sygnatéw dzwickowych,
takich jak redukcja wymaganej przepustowosci kanatu
transmisji sygnalu poprzez kodowanie i resynteze; po-
prawa jakosci zycia 0sob niestyszacych poprzez korekte
intonacji, znieksztatcanej przez aparat stuchowy badz im-
plant slimakowy; separacja mowcow w sygnale mowy dla
zastosowan multimedialnych, takich jak telekonferencje.
Niniejszy artykut stanowi opis usprawnionego algorytmu
IFE [1] - nowatorskiego podejscia do rozwigzania pro-
blemu estymacji czestotliwosci podstawowej tonu krta-
niowego. Opiera si¢ ono o dwustopniowe przetwarzanie

sygnatow dzwigkowych, ktorego schemat przedstawiono
narys. 1.

Pierwszy stopien stanowi przetwarzanie wstepne
(front-end), realizujace ekstrakcj¢ cech sygnatu z roz-
dzielczoscia czasowa rzedu pojedynczej probki; nastepnie
wyodrebnione cechy, zgrupowane w segmenty, stanowia
wejscie klasyfikatora neuronowego (back-end), realizujg-
cego przypisanie kazdej probki do jednej z predefiniowa-
nych klas, odpowiadajacych spodziewanym warto§ciom
czestotliwosei tonu krtaniowego sygnatu F,. Klasyfikator
zostal zaimplementowany jako sztuczna sie¢ neuronowa.
Modyfikacja wzgledem rozwigzania zaproponowanego w
pracy [1] jest dodanie mechanizméw, ktore w ramach tre-
ningu pozwalaja na generacje syntetycznych danych tre-
ningowych na zadanie. Takie podej$cie umozliwia teore-
tycznie nieskonczenie dlugi trening, co jest istotng
zmiang, zwlaszcza w stosunku do treningéw korzystaja-
cych z rzeczywistych nagran mowy, dla ktorych istotnym
problemem jest pozyskanie adnotacji dotyczacymi cze-
stotliwosci podstawowej tonu krtaniowego. Co wiecej,
ten sposob daje pewnos$¢ co do referencyjnej wartosci cze-
stotliwo$ci podstawowej tonu krtaniowego - w przeci-
wienstwie do istniejacych korpuséw z nagraniami, kto-
rych adnotacje, powstate na podstawie sygnatu elektro-
glotograficznego, czgsto obarczone sg blgdami wynikaja-
cymi rowniez z samego mechanizmu powstawania
dzwiecznych glosek [7].
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Rys. 1. Schemat przetwarzania IFE
2. GENEROWANIE DANYCH

2.1. Synteza samoglosek

Kluczowym usprawnieniem IFE przedstawionym w
niniejszym artykule jest metoda dostarczania danych tre-
ningowych do sieci neuronowej. Dzigki zastosowaniu
syntezy samogtosek, dane moga by¢ generowane w czasie
treningu, co pozwala na dostarczenie tak duzej ilosci da-
nych, jak jest zadane oraz eliminuje konieczno$¢ korzy-
stania z duzych zasobow pamigci w czasie treningu.
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Synteza samoglosek jest dwuetapowym procesem, ktory
rozpoczyna si¢ od poliharmonicznego generatora ampli-
tudy, opisanego powyzszym wzorem (1), w ktorym k opi-
suje indeks harmonicznej Fj, = k - F;, ograniczonej w za-
kresie od losowo wygenerowanej F, do czgstotliwosci
Nyquista Fy = iFS, zaleznej od szybkosci probkowania
F,. Dodatkowo wprowadzono losowe czynniki ksztattu-
jace rezonans samogtoski, v oraz s, ktorych zakresy loso-
wania zdefiniowano jako v € [0.15,0.4] i s € [1.4,2.5].
Ostatecznie przebieg czasowy syntetycznej samogloski
jest generowany zgodnie ze wzorem
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poczatkowa faza ¢,[‘] jest losowana a chwilowa czgsto-
tliwo$¢ podstawowa F[-] ma losowg warto$¢ poczatkowa
i nieliniowo zmienia si¢ w czasie. Kolejny etap addytyw-
nej syntezy to dodanie znieksztatcen typu shimmer i jitter
[6] oraz dodanie szumu biatego 0 kontrolowanym pozio-
mie, reprezentujacego naturalne zaktdcenia powstajace w
ramach wypowiedzi jak i przy rejestracji sygnatu, pozwa-
lajacym na regulacje wynikowego stosunku poziomu sy-
gnatu uzytecznego do szumu (SNR).

2.2. Przetwarzanie wstepne - ekstrakcja cech
Zaréwno syntetyczne samogloski wygenerowane w
sposOb opisany powyzej, jak i nagrania rzeczywistej
mowy, zostajg podane wstgpnemu przetwarzaniu, ktérego
celem jest ekstrakcja cech sygnatu na potrzeby sieci neu-
ronowej. Celem jest uzyskanie wartosci chwilowej mocy
i czestotliwosci dla kazdej kolejnej probki analizowanego
sygnatu, w kazdym z 20 podpasm czestotliwosciowych.
Przetwarzanie to obejmuje dwa etapy — filtracje oraz ob-
liczanie zespolonej mocy wzajemne;j.
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Rys. 2. Bank filtrow przetwarzania wstgpnego

Pierwszy etap polega na podaniu sygnalu wejscio-
wego na 20 filtrow o statej dobroci, czestotliwosciach
srodkowych roztozonych w zakresie od 50Hz do 1050Hz.
Sa to filtry Hilberta o skoficzonej odpowiedzi impulsowej,
generujagce na wyjsciu sygnaty o wartosciach zespolo-
nych. Filtry te zostaty zaprojektowane metodg jadra CQT
(Constant-Q Transform) [5] z uzyciem okna Blackmana,
jak pokazano na rys. 2.

W kazdym z podpasm wydzielonych w wyniku po-
wyzszej filtracji, stosowany jest operator zespolonej
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mocy wzajemnej (complex mutual power operator -
CMPO) zdefiniowany jako:

Yempol[n] = x[n] - x*[n —1], (4)

gdzie x[n] probka wyjsciowa z jednego z filtrow, a x*[n]
jej wartoscig sprzezong. Na podstawie CMPO mozna ta-
two obliczy¢ moc chwilowa

P;[n] = [ycumpo[n] (5)
i czestotliwos¢ chwilowa
Fy[n] = arg(ycmpo[nD). (6)

Tak obliczone wartosci nie oferujg wystarczajacej
doktadnosci by stanowi¢ samodzielny estymator cze¢sto-
tliwosci podstawowe;j tonu krtaniowego, niosg one jednak
wystarczajaco duzo informacji dotyczacej dominujacych
zakresow czgstotliwosci (moce chwilowe) i prawdopo-
dobnych chwilowych wartosci czgstotliwosci (czestotli-
wosci chwilowe), zeby uzy¢ ich do dalszego przetwarza-
nia z uzyciem sztucznej sieci neuronowe;j.

3. SIEC NEURONOWA

Przedstawiona metoda okreslania podstawowej cze-
stotliwosci tonu krtaniowego bazuje na algorytmie sztucz-
nej inteligencji zaimplementowanym w postaci sieci neu-
ronowej. Trenowany model wykorzystuje architekture
wielowarstwowego perceptronu, zawierajacego dwie
ukryte warstwy liczace odpowiednio 250 i 500 neuronow
[1]. Topologia warstwy wejsciowej jest podyktowana roz-
miarem danych zwracanych przez generator danych tre-
ningowych, zaktada on 40 wartosci odpowiadajacym cze-
stotliwosci 1 energii kazdej probki sygnatu.

3.1. Trening i klasyfikacja

Inferencja sieci neuronowej przyporzadkowuje
kazda z analizowanych probek sygnatu jako jedna z 351
predefiniowanych warto$ci czestotliwosci. Odpowiadaja
one przedzialom o logarytmicznej dystrybucji w zakresie
od 50 do 400 Hz. Decyzja o zastosowaniu skali logaryt-
micznej zostata podyktowana charakterystyka sygnalu
mowy i wigkszym skupieniu F_0 w nizszych przedziatach
czestotliwosei [1]. Waznym wyrdznikiem prezentowanej
metody jest uzycie wylacznie syntetycznie generowanych
danych do treningu i testowania sieci neuronowej. Tylko
ostateczna ewaluacja i porOwnanie zastosowanego roz-
wigzania bazuje na rzeczywistych sygnatach mowy takich
jak baza danych Keele Pitch [2]. Zastosowany mechanizm
generacji danych pozwala na wykorzystanie nowego ze-
stawu treningowego na kazda z epok treningu.

W przypadku prezentowanych wynikéw poziom
SNR generowanych sygnatéw byl analogiczny do danych
wejsciowych zastosowanych w IFE i wynosit 40 dB [1].
W zalezno$ci od wariantu eksperymentu, unikalny zestaw
treningowy pojedynczej epoki zawierat od 5000 do 50000
prébek, co w najdluzszym wariancie odpowiada okoto 7
godzinom ciaglego sygnatu audio. Przed podaniem para-
metréw na warstwe wejsciowg sieci byty one poddawane
procesowi normalizacji w zakresie od 0 do 1 w dziedzinie
czestotliwoscei 1 energii. Syntetyczny zestaw walidacyjny
obejmowat 1000 syntetycznych glosek i byt uzywany wy-
facznie do zweryfikowania doktadnosci trenowane;j sieci.
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Strategie treningu neuronowego
estymatora czgstotliwosci. ..

3.2. Parametryzacja sieci

Proces treningu obejmowal zroznicowana liczbe
epok z uwzglednieniem podziatu danych wejsciowych na
zestawy po 128 probki (batch size). W celu aktywacji wy-
korzystano funkcj¢ ReLU. Obliczenie funkcji straty opie-
rato si¢ na entropii skrosnej (cross entropy) i klasyfikacji
przy pomocy funkcji softmax. Zastosowany parametr
szybkoéci uczenia (learning rate) wynosit 10™*. Oma-
wiane rozwigzanie z uwzglednieniem treningu, walidacji
i ewaluacji zostalo zaimplementowane przy pomocy je-
zyka Python i Srodowiska PyTorch [3].

4. EKSPERYMENTY

Wykorzystanie syntetycznych danych treningowych
generowanych na zgdanie pozwala na uzycie w kazdej ko-
lejnej epoce nowego ich zestawu. Pozwala to uniknaé
przeuczenia sieci dla danego zestawu treningowego. Pro-
blem ten jest szczegolnie istotny, gdy dostepne dane tre-
ningowe sg ograniczone. Przyktadowo uzyta do walidacji
metody IFE baza Keele Pitch zawiera 10 wypowiedzi, 5
zenskich i 5 meskich, o tacznym czasie trwania 337 se-
kund, z czego 159 sekund to segmenty dzwieczne opa-
trzone informacja o czestotliwosci tonu krtaniowego. Dla
poréwnania do treningu sieci w [1] uzyto 30 000 potse-
kundowych segmentow (syntetycznych glosek).

W ramach prac nad metoda IFE zauwazyliSmy, ze
chociaz wielokrotne podawanie tego samego zestawu da-
nych prowadzi do przetrenowania sieci, to jednak, jezeli
liczba segmentow jest dostatecznie duza, kilkukrotne wy-
korzystanie tego samego zestawu danych pozwalato na
uzyskanie poprawy jakosci inferencji. Maksymalny roz-
miar zestawu treningowego ogranicza jednak rozmiar do-
stepnej pamigci, zwlaszcza, Ze na wyjsciu przetwarzania
wstepnego na kazdg probke sygnahu treningowego otrzy-
mujemy 40 wartosci analizowanych przez siec.

Problem ten sktonit nas do przeanalizowania efek-
tywnosci rozwigzania, w ramach ktorego syntetyczne
dane treningowe s3 generowane w mniejszych segmen-
tach na potrzeby treningu kolejnych epok. W trakcie eks-
perymentdéw zmienialiSmy zaréwno liczbe syntetycznych
glosek uzywanych do treningu w ramach danej epoki N,
(5000, 10000, 25000 oraz 50000), jak i czesto$é ponow-
nego uzycia danych treningowych w kolejnych epokach
rl, gdzie 0 oznacza uzycie tych samych danych we
wszystkich epokach, a wigksza warto$¢ okresla, co ile
epok generowany jest nowy sygnat. Do walidacji wytre-
nowanej sieci uzyto danych syntetycznych ztozonych z
1000 potsekundowych glosek o SNR réwnym 40dB.

Jak mozna zauwazy¢ na rys. 3-6 dla matego Ny,
(rys. 3i4) zmiana zestawu danych treningowych skutkuje
skokowym pogorszeniem doktadnos$ci obserwowanej
podczas treningu oraz drobnemu skokowi w goére w do-
ktadnosci inferencji. Ponadto wielokrotne uzycie tego sa-
mego zestawu danych treningowych skutkuje zwigksze-
niem si¢ udzialu w estymatach F;, wartosci odchylonych
od warto$ci referencyjnej o wiecej niz 20% (outliers),
ktory przy przelaczaniu zestawu skokowo spada.

Biorac pod uwage jakos$¢ inferencji wytrenowanej
sieci, to najlepsze efekty, dla krotkich zestawow danych
treningowych, daje ciggla wymiana danych treningo-
wych. Réznice pomiedzy strategiami treningu zacieraja
si¢ wraz ze wzrostem wielkosci zestawu treningowego
(rys. 51 6). Dla Ny, = 50 000 co prawda ponownie naj-
lepsza strategia to generowanie nowych danych co epoka
(rl = 1), ale roznice nie sg tym razem tak duze w porow-
naniu do innych strategii. Ta wielko$¢ zestawu jest bliska
maksymalnej wielko$ci segmentu pozwalajacej na trening
na komputerze z 64GB RAMu, a jednoczesnie zblizone
wyniki uzyskano dla innych wartosci N4, W tym 5000,
dlarl =1, jednak z nieco zwigkszong liczbg outlierow.
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Rys. 3. Doktadnosé treningu i inferencji oraz procent
znacznych bledéw dla treningu z Ngo =5 000
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Rys. 4. Doktadnosé treningu i inferencji oraz procent
znacznych btedéw dla treningu z Ny, 4= 10 000
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Rys. 5. Doktadnos¢ treningu i inferencji oraz procent
znacznych bledow dla treningu z Ny, ,= 25 000
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Rys. 6. Doktadnos¢ treningu i inferencji oraz procent
znacznych bledéw dla treningu z N, ,= 50 000

Lekka przewaga treningu z najwigkszym N, , praw-
dopodobnie wynika z tego, ze tasowanie danych treningo-
wych silniej zaburza korelacje pomiedzy danymi dla ko-
lejnych probek sygnatu. Sygnaty te co prawda cechujg sig
zmiennymi parametrami, ale zachowuja ciaglos¢ tych
zmian w ramach poszczeg6lnych glosek, na ktore sktada
si¢ az 4000 probek.

Trening Z N,z = 5 000 przy ciaglej resyntezie da-
nych pozwala na trening ze znacznie mniejszymi wyma-
ganiami pamigciowymi z kolei trening z N, = 50 000
pozwala na wielokrotne wykorzystanie raz wygenerowa-
nych danych treningowych.

W tab. 1 2 przedstawiono wyniki pomiaru doktad-
nosci estymacji F, dla wypowiedzi z bazy Keele Pitch.
Jest to procent estymat mieszczacych si¢ w 5% przedziale
wokot wartosci referencyjnej. W zestawieniu uwzgled-
niono cztery strategie treningu: (a) N, =5 000 oraz rl =
0, (b) Nyoy =5 000 0raz rl = 1, (C) Nsq =50 000 oraz rl
=0i(d) Ny =50 000 0raz rl=1.

Tab. 1. Procent poprawnych estymat F, dla tolerancji
+5% dla wypowiedzi zZenskich

f1 2 3 4 5
@) 91,1 954 932 913 945
(b) 91,8 956 930 924 96,4
) 91,2 956 935 923 94,5
(d) 91,1 955 92,7 921 94,0

Tab. 2. Procent poprawnych estymat F, dla tolerancji
+5% dla wypowiedzi meskich

ml m2 m3 m4 m5
@) 69,2 85,9 91,6 87,5 85,0
(b) 71,6 87,1 93,5 88,4 86,9
(©) 71,5 86,2 92,6 89,3 87,9
(d) 71,8 86,1 92,5 89,8 86,8

W tym przypadku mozna zauwazy¢, ze trening dla
krotkiego segmentu z ciagla generacja nowego zestawu
(b) poza sygnatem f3, dla ktérego odnotowano niewielkie
pogorszenie, skutkuje poprawa w poréwnaniu do ciagglego
wykorzystania tego samego zestawu danych treningo-
wych (a). Srednio wyniki sa lepsze 0 0,7% dla glosow
zenskich oraz 1,7% dla gtoséw meskich, z najlepsza po-
prawa dla glosu m1 (najtrudniejszego przypadku) wyno-
szaca 2,4%. Z kolei dla dtugich segmentow (c i d) réznice
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s3 wyraznie mniejsze, a wyniki sg zblizone (wahania w
zakresie 1%) do wynikow z wariantu (b), z wyrdzniaja-
cymi si¢ wynikami dla wypowiedzi f5, dla ktorej strategia
(b) data prawie 2% poprawg.

5. PODSUMOWANIE

W ramach przedstawionych w pracy badan zweryfi-
kowano rozne strategie treningu sztucznej sieci neurono-
wej estymujacej czestotliwos$¢ tonu krtaniowego z wyko-
rzystaniem mozliwoséci generowania danych treningo-
wych na zadanie. Warto zwroci¢ uwage na to, ze wyko-
rzystanie w treningu syntetycznych glosek, z jednej strony
jest skuteczne, co potwierdzajg przedstawione wyniki, a z
drugiej strony jest konieczne, bo trening sieci wymaga
kilku godzin dzwigcznych segmentéw mowy opatrzonych
wiarygodng wartoscia F,,, cO stanowi duzym problem.
Jednoczesnie nawet korzystajac z duzego zestawu danych
treningowych problem stanowig wymagania pami¢ciowe,
ktére mozna ograniczy¢ realizujgc trening dla mniejszych
zestawow danych generowanych na biezaco w trakcie tre-
ningu. Jak pokazano, maty zestaw danych treningowych
moze by¢ skutecznie uzyty do treningu, o ile wymiana da-
nych treningowych nastepuje dla kazdej epoki. Taka stra-
tegia pogarsza osiggi obserwowane bezposrednio w ra-
mach treningu, ale poprawia wyniki inferencji, ktore sa
porownywalne z wynikami uzyskiwanymi dla treningu z
wykorzystaniem duzych segmentéw danych.
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