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Pocitacova syntéza reCi pomoci umeélych

neuronovych siti

Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva syntézou rec¢i pomoci neuronovych
siti. Cilem bylo prozkouméni a ovéreni soucasnych ptistupt vyuzi-
vajicich neuronové sité a pomoci nejlepsi architektury natrénovani
muzského a zenského hlasu. Dale porovnani s komerénimi systémy

a vytvoreni demonstracni webové aplikace.

Pro experimenty byly vybrany DeepVoice 3, Tacotron 2 a Wave-
Glow architektury. Nejsrozumitelnéjsi fec¢i dosahoval muzsky hlas
Tacotron 2 a WaveGlow architektury, proto byl vybran pro porov-
nani s komercénimi systémy. Porovnavani probihalo prostrednictvim
poslechovych testl, pro které bylo vytvoreno prostredi v demon-
stracni webové aplikaci. Hodnoceni se zucastnilo 56 lidi a celkem
bylo ohodnoceno 1060 nahravek od kazdého systému. Vysledek této
diplomové prace byl srovnatelny s komerc¢né pouzivanymi systémy
a prekonal standardni systém Googlu, ktery nevyuzivd neuronové
sité. Nad ramec zadani byla fesena fonetickd transkripce pro do-
sazeni lepsi kvality syntetizované teci a déale byl Tacotron 2 model
rozsifen o vektory mluvéiho (tzv. X-Vektory), diky kterym se po-

darilo ménit hlas dle pohlavi osoby privedeného vektoru.

Kli¢ova slova: syntéza teci, neuronové sité, syntéza teci pro vice

mluvci, Tacotron 2, WaveGlow



Computer Speech Synthesis Using Artificial

Neural Networks

Abstract

This diploma thesis is focused on speech synthesis using neural ne-
tworks. The goal was to explore current approaches using neural
networks and to train male and female voices using the best ar-
chitecture. Then compare it with commercial systems and create

a web demo application.

DeepVoice 3, Tacotron 2 and WaveGlow architectures were selec-
ted for the experiments. The most intelligible speech was achie-
ved by the male voice of the Tacotron 2 and WaveGlow archi-
tecture, so it was chosen for comparison with commercial systems.
The comparison was performed through listening tests, for which
an environment was created in a demonstration web application.
The evaluation was attended by 56 people and a total of 1,060 re-
cordings from each system were evaluated. The result of this diplo-
ma thesis was comparable to commercially used systems and sur-
passed the standard Google system, which does not use neural ne-
tworks. In addition to the assignment, phonetic transcription was
solved to achieve better quality of synthesized speech, and the Ta-
cotron 2 model was extended by speaker vectors (so-called X-Vec-
tors), thanks to which it was possible to change the voice according

to the gender of the person of the input vector.

Keywords: speech synthesis, neural networks, speaker indepen-

dent speech synthesis, Tacotron 2, WaveGlow
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Uvod

Tato diplomova préace se zabyva syntézou teci s vyuzitim neuronovych siti. Syntéza
feCi je dulezitym prvkem pro hlasovou komunikaci pocitace nebo jiného zafizeni
s uzivatelem. Jednd se o umeéle generovanou fec¢ z textu, ktera prenasi informace
uzivateli s cilem srozumitelného a prirozeného zpiisobu predani.

V soucasné dobé podporuje syntézu teci velké mnozstvi elektronickych zarizeni,
ktera pouzivame kazdy den. Vétsina operacnich systému obsahuje funkci predcitani,
jez pomaha napriklad osobam se zrakovym postizenim, a k tomu vyuziva text-to-
-speech (TTS) systém. Déle se ¢asto setkavame se syntetizovanym hlasem napiiklad
v rtiznych mobilnich aplikacich, u domacich hlasovych asistentti, v multimedialnich
systémech modernich automobilt a na mnoha dalsich mistech. Neuronové sité pri-
nesly do této oblasti vyrazné zlepseni, tyto hlasy se ¢asto stavaji nerozeznatelnymi
od teci skutec¢nych lidi. V budoucnu bude pravdépodobné mozné poslouchat audio
knihu nami zvolenym syntetizovanym hlasem.

Nejvice pouzivané metody syntézy teci vyuzivaly parametricky nebo konkate-
nanc¢ni piistup. Re¢ je slozena z riiznych frekvenci a parametricky ptistup (téZ ozna-
¢ovany jako formantovy) vyuziva téchto vlastnosti. Uplatiiuje naptiklad LPC, for-
mantovy nebo sinusovy model. LPC syntéza modeluje pfenosovou charakteristiku
celého Tecového traktu, formantovy umoznuje ménit jednotlivé parametry a u si-
nusového modelu jsou vlastnosti fecového traktu zahrnuty v parametrech modelu
[1]. Tento piistup umoznuje napiikad jednodussi zménu hlasu na opacné pohlavi.
Konkatenanéni syntéza vyuziva velké databéze kratkych tseku teci (difénu a trifé-
ni), které poté retézi, a tim vytvoii libovolnou re¢. Konkatenanéni syntéza dosahuje

lepsi kvality vystupu nez parametrickd, ale stale je zde znat, ze se jedna o uméle
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vytvorenou tec.

V soucasné dobé jsou aplikovany pristupy vyuzivajici neuronovych siti, které jsou
vyuzity i v této praci. Neuronové sité prekonaly diive pouzivané metody a také vy-
razné zvysily kvalitu syntetizované reci. U poslechovych testti provedenych Tacotron
2 tymem (viz [2]) se testovala podobnost mezi syntetizovanou feci a fe¢i osoby z tré-
novacich dat. Vétsinou byly tyto hlasy hodnoceny jako témér stejné a pouze s malym
rozdilem byl vice preferovan hlas skutecné osoby. Nevyhodou oproti predchozim pri-
stuptim je vyssi vypocetni narocnost.

Syntézu Teci pro ¢esky jazyk poskytuje nékolik komerénich systémii, mezi kte-
ré patii naptiklad sytém od spolec¢nosti Google, s nimz je mozné syntetizovat zensky
hlas s vyuZitim neuronovych siti v Google Cloud konzoli [3]. Dalsi systém poskytu-
je spolecnost Microsoft prostrednictvim sluzby Microsoft Azure Cognitive Services
[4], kde je mozné syntetizovat muzsky hlas, ale pro cesky jazyk zatim stale pouzi-
va parametricky a konkatenanc¢ni pristup. Dale je mozné syntetizovat fe¢ vyuzitim
systému od spolecnosti SpeechTech [5], kterd nabizi vice hlast rizné kvality a také
dalsi sluzby naptiklad pro vytvotreni pozadovaného hlasu nebo prirozenou syntézu
pro konkrétni oblast pouziti. VSechny tyto sluzby budou porovnany s vysledkem
této prace pomoci poslechovych testii.

Motivaci pro feseni prace bylo ziskani zkusenosti s modernimi metodami pro syn-
tézu feci. V Laboratori pocitacového zpracovani re¢i (SPEECHLAB) se zatim nikdo
nezabyval vyuzitim neuronovych siti pro tuto tlohu. Pfedchozi prace se vénovaly
parametrické [6] a zretézené [7] syntéze, ale vyslednd Fe¢ téchto praci nebyla pfiro-
Zena.

Cilem je prozkoumat a ovérit architektury pro syntézu reci vyuzivajici neurono-
vé sité a z téchto architektur vybrat tu s nejlepsimi vysledky. Déale pro ni nalézt
optimalni hyperparametry a z dostupnych dat pomoci ni natrénovat model muzské-
ho a zenského hlasu pro ¢esky jazyk. Pro tuto praci nejsou dostupné profesiondlné
zaznamenané nahravky pro trénovani vybranych systémi, nebot jejich vytvoreni je
nad ramec této prace. Nejlepsi natrénovany model bude porovnavan pomoci posle-

chovych testti s komerénimi systémy poskytujicimi syntézu ceského jazyka. Nasledné

13



budou vysledky prace demonstrovany prostfednictvim vytvorené webové aplikace.

Nad ramec zadani prace je kvuli lepsi vyslovnosti modelu fesena rovnéz fone-
ticka transkripce a syntéza pro vice mluvéich, s niz je mozné ménit vystupni hlas
s pouzitim vektoru mluvciho.

Prvni kapitola prace sezndmi c¢tenate se soucasné pouzivanymi architekturami
neuronovych siti pro ulohu syntézy rec¢i a zaroven s pristupem syntézy pro vice
mluvcich. Dalsi kapitola strucné popisuje vybranou architekturu pro fonetickou tran-
skripci. Poté jiz prace popisuje pouzité feseni pro syntézu jednoho a vice mluvcich,
pouzita data a experimenty provedené s vybranymi architekturami neuronovych si-
ti. Posledni kapitola popisuje vytvorenou webovou aplikaci pro demonstraci syntézy
feCi a také pro porovnani nejlepsiho systému této prace s komeréné pouzivanymi

systémy pro syntézu ceského jazyka, kde jsou i shrnuty vysledky hodnoceni.
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1 Architektury pro syntézu reci vyuzivajici

neuronove site

V této ¢asti jsou popsany soucasné pouzivané a publlikované architektury vyuzivajici
neuronoveé sité pro syntézu reci. Tyto systémy se casto déli na dva modely, které lze
paralelné trénovat. Prvni model vétsinou prevadi vstupni text do mel spektogramu
(viz 1.1.1) a druhy prevadi mel spektogram do zvukového signalu. Tento pristup je
popsan v kapitole 1.1. Kapitola 1.2 popisuje end-to-end systém, u kterého je vstupem
text a vystupem zvukovy signal.

Préce se primarné zabyva syntézou fe¢i hlasem jednoho mluvéiho (speaker-de-
pendent), ale nad ramec zadani je prace orientovana i na syntézu pro vice mluvéich
(speaker-independent). Syntéza pro vice mluvéich pouziva kromé vstupniho textu
i vektor mluvciho, ktery je ziskan ze systému trénovaného na tuloze identifikace

mluvciho. Pouzity systém pro ziskani téchto vektorii je popsan v kapitole 1.3.

1.1 Pouziti dvou systému pro syntézu reci

Soucasné state-of-the-art architektury jsou rozdéleny na dvé ¢asti, kde jedna vytvari
z textu mel spektogram a druhé predikuje z mel spektogramu zviukovy signal. V na-
sledujici podkapitolach je popsan mel spektogram a jednotlivé soucasné pristupy

dosahujici nejlepsich vysledki.
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Mel spektogram je pouzivan pro zduraznéni detailtt v nizsich frekvencich a naopak
potlaceni detaili ve vyssich frekvencich, které u syntézy reci neni potreba dokonale
predikovat. Melova stupnice je nelinearni transformace frekvencni osy, ktera byla
experimentalné definovana vlastnostmi lidského sluchu. Jednotlivé filtry banky jsou
tak rovnomérné rozprostieny v daném intervalu tak, ze lidskému uchu pripada danéa
vzdélenost zmény frekvece vzdy stejna.

Mel spektogram je ziskan ze vstupniho signdlu provedenim kratkodobé Fourie-
rovy transformace (STFT) s pouzitim rdmce a posunu o urcené délce a pouzitim
vhodné okénkovaci funkce. Napriklad u Tacotron 2 modelu (viz 1.1.4) je pouzit ra-
mec o délce 50 ms, posun 12,5 ms a Hannovo okénko. Po prevedeni do frekvencéni
oblasti projde kazdy ramec bankou filtri, kterd vyuziva melovy stupnice, se zvo-
lenym poctem pasem (u Tacotron 2 modelu je zdkladni hodnota 80 pasem). Na

obrazku 1.1 je znazornéna banka mel filtri.

Mel-spaced Triangular Filters

0.015 T T T T T T T
g oot f -
2
a
S
< 0.005 | -
0 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Frequency (Hz)

Obrazek 1.1: Znazornéni banky mel filtri z [8].

Deep Convolutional TTS (DCTTS) [9] je konvoluéni model vyuzivajici attention
mechanismu pro predikci spektogramu z textu. Architektura tohoto modelu je zob-
razena na obrazku 1.2. Jedna se o tzv. frontend model, ktery predikuje spektogram,

a pro vytvoreni zvukového signédlu je potieba navic pouzit libovolny backend model.
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Estimated
Full STFT Spec. | Z|

Estimated
Mel Spec. Y
(t=2, ..., T*1)

Input Text L

“hello” M w E

Feedback

Input Mel Spec. S (synthesis stage only)

(t=1,..,T)
Obréazek 1.2: DCTTS architektura z publikace [9].

Prvni ¢asti je textovy kodér, ten prevede znaky vstupniho textu do vektorové re-
prezentace. Poté je pouzito nékolik konvoluénich vrstev nasledovanych tzv. Highway
siti (viz [10]), kterd reguluje signal prochazejici touto vrstvou podobné jako LSTM
neurony v rekurentnich neuronovych sitich. Vystupem tohoto bloku jsou matice key
(K) a value (V), které jsou déle pouzity v attention mechanismu. Matice K a V si lze
predstavit jako datovou strukturu obsahujici kli¢ a k nému prislusnou hodnotu.

Druhou ¢asti je audio kodér, ktery zpracovava mel spektogram vygenerovany
v predchozich krocich sité. Tato ¢ast obsahuje nékolik konvoluc¢nich vrstev nasledo-
vanych Highway siti a vystupem je query matice (Q).

Tteti ¢asti je audio dekodér, ktery vyuziva vystup attention mechanismu. Atten-
tion mechanismus se snazi urcit relevanci matice Q, ktera pri trénovani vznikla v au-
dio kodéru z pozadovaného vystupniho mel spektogramu, s matici K, ktera vznikla
v bloku pro zpracovani vstupniho textu. Na vystupu attention mechanismu ma po-
té nejvyssi vahu matice V, ktera patrila k nejrelevatnéjsimu klici K pro dotaz Q
v daném kroku generovani. Audio dekodér je déale tvoren konvoluénimi a Highway
vrstvami, které produkuji mel spektogram.

Posledni ¢asti je Spectrogram Super-resolution Network (SSRN) blok, jenz po-
moci konvolucnich vrstev a Highway siti prevadi mel spektogram do vylepseného

linearniho spektogramu.

17



1.1.2.1 Vysledky

K hodnoceni syntézy teci se nejcastéji pouziva mean opinion score (MOS) metrika,
jejiz hodnota se ziskava z poslechovych testl, pri nichz uzivatelé hodnoti kvalitu
dané nahravky hodnotou 1 az 5. MOS je poté vypocten jako priamér vSsech hodnoceni
a vyssi hodnota znamend lepsi kvalitu systému.

Vysledky dosazené timto modelem jsou uvedeny v tabulce 1.1. K hodnoceni byla
v publikaci pouzita sluzba Amazon Mechanical Turk, ve které hodnotilo celkem
31 lidi 20 syntetizovanych vét od kazdého systému. MOS byl vypocitan vyuzitim
crowdMOS toolkitu (viz [11]).

Systém MOS
Tacotron 1 | 2,07 4+ 0, 62
DCTTS | 2,71+0,66

Tabulka 1.1: MOS ohodnoceni DCTTS modelu s 95% intervalem spolehlivosti jed-
notlivych systému z publikace [9].

DCTTS systém je porovnavan s prvni generaci Tacotronu a bohuzel zatim nebylo
provedeno srovnani s druhou generaci. Dle publikace [9] 1ze sit natrénovat zhruba
za 15 hodin s pouzitim dvou béznych hernich grafickych karet (NVIDIA GeForce
GTX 980 Ti), ale vysledna fe¢ je popsana tak, ze neni zdaleka dokonald a je zde

stale prostor pro vylepseni napt. pomoci dalsiho ladéni hyperparametrit modelu.

1.1.3 DeepVoice 3

DeepVoice 3 [12] je konvoluéni sequence-to-sequence (Seq2Seq) model s attention
mechanismem pro syntézu reci. Tato architektura umoznuje syntézu reci pro jedno-
ho i pro vice mluvcich. Jedna se o frontend model, jehoz vystupem miize byt mel
spektogram pro WaveNet [15] syntetizér (viz kapitola 1.1.5), nebo je mozné za kon-
vertor pripojit Griffin-Lim [13] ¢i WORLD [14] syntetizér. Architektura (viz Obréazek

1.3) se skldda z tii hlavnich blokt — z kodéru, dekodéru a konvertoru.
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Obrazek 1.3: DeepVoice 3 architektura z publikace [12].

Kodér je konvoluéni sif, kterd vytvari, ze vstupni sekvence znaku, skryty stav.
Prvni je pouzita embedding vrstva, prevadéjici znaky do vektorové reprezentace.
Tyto vektory jsou vstupem do dopfedné neuronové sité, jejiz vystup je zpracovan
nékolika konvolu¢nimi bloky (viz Obréazek 1.4), a poté je vystup transformovin do

vektoru o stejné dimenzi jako embedding vektor, aby tvoril tzv. key attention vektor.

Conv Block

Output

(softsign)

| Speaker Embedding l Input

Obréazek 1.4: Struktura DeepVoice 3 konvoluéniho bloku z publikace [12].

Dekodér generuje vystup ve formé mel spektogramu, kde jsou jednotlivé budou-
ci kroky podminény minulym vystupem tohoto bloku. PreNet sif obsahuje nékolik
vrstev dopredné neuronové sité s ReLu aktiva¢ni funkei pro zpracovani mel spek-

togramu. Poté je pouzito nékolik konvoluc¢nich a attention bloku. Konvoluc¢ni bloky
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vytvareji tzv. query pro attention blok, ktery pracuje s vystupem kodéru. Attention
mechanismus zde funguje obdobné, jako je popsano u predchoziho modelu. Pro pre-
dikci mel spektrogramu je pouzita doprednéa neuronova sit a tento typ sité je pouzit
i pro binarni klasifikator, ktery predikuje konec generovaného vystupu.

Konvertor pouziva skryty stav posledni skryté vrstvy dekodéru a z néj predikuje
priznaky potrebné pro pouzity syntetizér. Tento blok se sklada z konvolucenich blokt

a doprednych neuronovych siti.

1.1.3.1 Vysledky

V tabulce 1.2 jsou uvedeny MOS hodnoceni jednotlivych systému natrénovanych
na stejnych datech. Model byl v publikaci natrénovan pomoci 20 hodin nahravek
se vzorkovaci frekvenci 48 kHz. Diky pouziti konvoluc¢nich vrstev misto rekurent-
nich je mozné vyuzit paralelizace pri trénovani, a tim natrénovat model rychleji
nez Tacotron 2. Hodnoceni probihalo s vyuzitim sluzby Amazon Mechanical Turk
a bylo k nému vyuzito 100 syntetizovanych vét. MOS byl poté vypocten pouzitim
crowdMOS toolkitu.

Systém MOS
Deep Voice 3 (Griffin-Lim) | 3,62 £0, 31
Deep Voice 3 (WORLD) | 3,63+ 0,27
Deep Voice 3 (WaveNet) | 3,78 £ 0,30
Tacotron 2 (WaveNet) 3,78+0,34

Tabulka 1.2: MOS ohodnoceni s 95% intervalem spolehlivosti jednotlivych systému
z publikace [12].

1.1.4 Tacotron 2

Architektura Tacotron 2 [2] je rekurentni neuronova Seq2Seq sit, kterd z textu
na vstupu vytvori mel spektrogram. Za touto siti se miize nasledné nachazet libovol-
ny syntentizér generujici recovy signal z vytvoreného mel spektogramu. V publikaci

2] se pro generovani fecového signalu pouziva WaveNet model a v této kombinaci
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se dosahuje hodnoty 4,53 MOS, eventualné 4,58 MOS s profesionalné zaznamenanou
feci. Vystup ve tvaru mel spektogramu byl vybran z diavodu jeho lehkého ziskani
z nahravky a moznosti separatniho trénovani sité Tacotron a WaveNet. Pro tréno-
vani jsou z trénovacich dat vytvoreny mel spektogramy s pouzitim okénka o délce
50 ms, posunem 12,5 ms a aplikovanim Hannova okénka. Takto zvolené parametry
umoznuji nejenom zachyceni vyslovnosti, ale i hlasitosti, rychlosti a intonace Teci.
Tacotron 2 model (viz Obrézek 1.5) se skldda z kodéru a dekodéru s attention me-
chanismem. Kodér vytvari ze vstupni sekvence znakt skryty stav, ten je poté predan

do dekodéru, ktery z tohoto stavu vytvari mel spektogram.

Waveform

Mel Spectrogram Samples

5 Conv Layer WaveNet
Post-Net MoL

A
2 Layer 2LST™M
Pre-Net Layers

Location
Sensitive
Attention

Inbut Text Character 3 Conv Bidirectional
P Embedding Layers LSTM

Obréazek 1.5: Tacotron 2 architektura z publikace [2].

Linear
Projection ]_> Sitefp 1B

A

Vstupni znaky jsou privedeny do embedding vrstvy, kterd vytvori 512-dimen-
zionalni vektor reprezentujici znaky. Tento vektor je poté priveden na vstup tii
1-dimenzionélnich konvolu¢nich vrstev, kde kazda obsahuje 512 filtri o délce 5, di-
ky ¢emuz jsou do filtru zahrnuty i 2 predchozi a 2 néasledujici znaky. Déle je pouzita
bidirekéni rekurentni neuronova sit s 256 neurony v kazdém sméru.

Mezi kodérem a dekodérem se nachdzi tzv. soft attention mechanismus (viz [16]),
ktery urcuje, na kterou c¢ast kodéru by se mél dekodér v daném kroku sousttedit.
Attention mechanismus vyuziva predchoziho skrytého stavu kodéru, predchoziho

vystupu kodéru a vah, které se v kazdém kroku generovani prizpusobuji.
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Dekodér se sklada z tzv. PreNet sité, kterda obsahuje dvé vrstvy klasické dopred-
né neuronové sité s 256 neurony v kazdé vrstvé, a pouzitym dropout algoritmem
s pravdépodobnosti 0,5. Dropout se zde nepouziva pouze u trénovani, ale i béhem
generovani fe¢i a vystup je poté spojen s vystupem attention vrstvy (oznacovanym
jako kontext vektor). Spojené vystupy vrstev jsou vstupem do LSTM rekurentni sité
s 1024 neurony v kazdé z nich. Vystup je spojen se stejnym kontext vektorem a vede
do klasické dopredné neuronové sité s 80 neurony — predikce jednoho kroku mel
spektogramu. Pouziva se také jeden rekurentni neuron, ktery urcuje pravdépodob-
nost, zda se jednalo o posledni krok. Pro vylepseni kvality se zde nachazi PostNet
sit, kterda obsahuje 5 konvoluc¢nich vrstev s 512 filtry o délce 5 v kazdé vrstvé. Me-
zi vrstvami je pouzita batch normalizace a tanh aktivacéni funkce. Poté je pouzita
doptfednd neuronova sit s 80 neurony a vystup je pricten k pivodnimu vystupu

dekodéru.

1.1.4.1 Vysledky

Srovnani Tacotron 2 systému s dalsimi metodami syntézy feci je uvedeno v tabulce
1.3. MOS byl v publikaci vypocitan z hodnoceni 100 nahravek, kde kazda z nich
musela byt ohodnocena alespon 8 lidmi. Z hodnoceni je vidét, ze se kvalita synteti-

zovanych nahravek blizi lidské Teci a ¢asto je od ni nerozeznatelna.

Systém MOS
Parametricky 3,492 £ 0,096
Tacotron 1 (Griffin-Lim) | 4,001 4 0, 087
Konkatenacni 4,166 + 0,091
WaveNet 4,341 £+ 0,051
Tacotron 2 (WaveNet) | 4,526 £ 0,066
Lidska rec 4,582 £ 0,053

Tabulka 1.3: MOS ohodnoceni s 95% intervalem spolehlivosti z publikace [2].
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1.1.5 WaveNet

WaveNet model [15] se vyuziva u fady rtiznych modeli pro zpétnou transformaci
mel spektogramu do ¢asové oblasti.

Pro zpracovani sekvence dat vyuziva dilatacni konvolucni sit, kterd se od stan-
dardni konvolué¢ni sité lisi vynechdvanim hodnot z predchozi vrstvy s urc¢itym kro-
kem (viz Obrazek 1.6), coz umoznuje zpracovani vétsiho poctu predchozich hodnot
ze vstupu do sité. Pouzit byl 2x vétsi krok v kazdé dalsi vrstvé do daného limitu

a poté se krok opakoval (1, 2, 4, .., 512, 1, 2, ..).

©. 60 6 606 6 06 6 6 0 0 0 0 0 O Output

Dilation =8

Hidden Layer
Dilation =4

Hidden Layer
Dilation =2

Hidden Layer
Dilation =1

Input

Obrézek 1.6: Vizualizace dilata¢nich konvoluénich vrstev z publikace [15].

Jsou zde pouzity tzv. Gated Activation Units (viz 1.1), které jsou podobné

napt. LSTM nebo GRU neurontim v rekurentnich neuronovych sitich:
z=tanh(Wyy xx) © o(Wy * x), (1.1)

kde z je vystupem, operator *x zde oznacuje konvoluci a symbol ® oznacuje
nasobeni po prvcich, o(-) je sigmoid funkce, W je nauceny konvoluéni filtr, u néjz
index f znadi filter ¢ast, index g gate ¢ast matice a index k urcuje index vrstvy.

V této architektuie se dle pouzivaji tzv. residual (preskoceni jedné vrstvy) a pa-
rametrizované skip connections (viz Obréazek 1.7), které umozni preskocit konvolu¢ni

vrstvy a mit pfimy vliv na predikovany vystup.
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Obrazek 1.7: Architektura residudlniho bloku z publikace [15].

1.1.6 WaveGlow

WaveGlow [17] model byl inspirovan Glow [18] a WaveNet modelem. Umoziiuje rych-
1é generovani kvalitniho zvukového signalu z mel spektogramu. Cilem bylo vytvoteni
modelu, ktery nebude prilis slozity a umozni rychlou syntézu paralelnim zpracova-

nim vstupu.

| affine }

! coupling layer | | affine
\ ! xform
[ invertible 1x1 | | 4+
I'l convolution ! » WN

| [

i

squeeze to o Xp
vectors
x 1

mel-spectrogram

Obrazek 1.8: WaveGlow architektura z publikace [17].

V Obrazku 1.8 je zobrazena WaveGlow architektura, ta je zalozena na tzv. Flow-
-based modelech, které umoznuji invertovat vystupni funkci, a je tak mozné sit ucit
minimalizaci zaporné logaritmické vérohodnosti. Vstupem je mel spektogram, kte-
ry je preveden do vektoru, a dale je aplikovana invertovatelna 1 x 1 konvoluce. Po-

té nésleduje tzv. affine coupling vrsta (viz [19]), do které vstupuje i mel spektogram.
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Tato vrstva zachovava invertibilitu a v bloku WN je mozné pouzit libovolnou trans-
formaci, ktera nemusi byt invertibilni. V tomto modelu jsou ve WN bloku pouzity

dilatac¢ni konvoluéni vrstvy podobné architekture WaveNetu.

1.1.6.1 Vysledky

V tabulce 1.4 je zobrazeno porovnani WaveGlow modelu s ostatnimi systémy, kde
tento model prekonal kvalitu WaveNet modelu a také rychlost predikovani vystupu.
Vylepsena architektura WaveNetu — Parallel WaveNet [20] dosahovala rychlosti ge-
nerovani 500 000 vzorku za sekundu na NVIDIA V100 GPU, WaveGlow dosahuje
520 000 vzorkt za sekundu.

Systém MOS
Griffin-Lim | 3,823 £+ 0, 1349

WaveNet | 3,885 £ 0, 1238
WaveGlow | 3,961 £+ 0, 1343
Lidska te¢ | 4,274 £+ 0,1340

Tabulka 1.4: MOS ohodnoceni syntetizéru s 95% intervalem spolehlivosti z publikace
[17].

1.2 End-to-end systémy

End-to-end systémy vyuzivaji jeden model pro primou syntézu feci ze vstupniho
textu. Uvnitt modelu se i tak nachazi fronted, ktery ze vstupu ziska lingvistic-
ké priznaky, které jsou poté zpracovany backend c¢asti pro generovani signalu. Sit

se ale trénuje jako jeden celek.

1.2.1 Char2Wav

Char2Wav [21] je end-to-end model pro syntézu feci. Tento model (viz Obréazek 1.9)
se sklada ze Seq2Seq architektury s pouzitim attention mechanismu. Vstupem do
modelu je text, pripadné foneticky prepis, a vystupem jsou ptiznaky pro syntetizér,
jimz je SampleRNN model [22]. Tato architektura byla jedna z prvnich, které doka-

zaly generovat fecovy signdal primo z textu.
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Obrazek 1.9: Char2Wav architektura z publikace [21].

V reader cCasti je vstupni text preveden pomoci embedding vrstvy do vektoro-
vé reprezentace, kterd je vstupem do Seq2Seq rekurentni neuronové sité. Pouzita
Seq2Seq sit vyuziva attention mechanismu a tento pristup je oznacCovan jako at-
tention-based recurrent sequence generator (ARSG, viz [23]), ktery byl puvodné
vyuzivan pro zpracovani rec¢i. Vystupem jsou priznaky pro backend cast.

V backend casti je pouzita SampleRNN sif, kterd je vhodna pro zpracovani
sekvencnich dat, jelikoz zvladne zpracovavat dlouhodobé zavislosti. Vyuziva hierar-
chii vrstev rekurentnich neuronovych siti (viz Obrazek 1.10), kdy neurony v prvni
vrstvé zpracovavaji urc¢ité mnozstvi vstupnich dat. Neurony v dalsi vrstvé obdrzi
vystup neuronti predchozi vrstvy a navic zpracovavaji mensi rozsah vstupnich dat
nez neuron v predchozi vrstvé. Na vystupu je pouzit vicevrstvy perceptron a funkce

softmax.
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Obrazek 1.10: SampleRnn architektura z publikace [22].

1.3 Syntéza reci pro vice mluvcich

U syntézy teci pro vice mluvcich se do modelu pridava vektor, ktery specifikuje da-
né¢ho mluvéiho. Tyto vektory mohou byt predem vygenerovany a ulozeny pro kazdou
nahravku, pripadné postaci jeden vektor pro kazdou osobu pokud vSechny nahravky
obsahuji stejny hlas a prostredi. Poté je vektor priveden na vstup sité spolecné s tex-
tem pro syntézu. Tento pristup umozni siti syntetizovat rizné hlasy dle vstupniho
vektoru vcéetné téch, které model nevidél béhem trénovani.

Tacotron 2 tym k této uloze pouzil sit, ktera generovala vektory pro tlohu ve-
rifikace mluvéiho (viz [24]). K trénovani tohoto systému byly pouzity nahravky
bez transkripce, které mohly obsahovat i ruchy. Tato sit poté umoznovala genero-
vat vektory fixni délky, které jiz z nékolika sekundové nahravky umozni verifikovat
mluvéiho. Pro generovani téchto vektorii byla pouzita architektura z publikace Ge-
neralized end-to-end loss for speaker verification [25].

Pro tucely prace byl zvolen stejny pristup, ktery byl pouzit Tacotron 2 tymem,

ale byl zvolen jiny systém pro generovani vektori mluvciho.
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1.3.0.1 Pouzita architektura pro ziskani vektoru mluvciho

Pro ziskéni vektoru mluvéiho byl vyuzit systém poskytnuty ustavem ITE (viz [26]).
Tento systém je zaloZzen na Time delay neural network (TDNN) [27] architekture,

kterd je zobrazena na obrazku 1.11, a X-VECTORS architekture [28].

L
Layer 4
Layer 3
Layer 2
t+7
C1
Layer 1
I

Obrazek 1.11: TDNN architektura z publikace [27].

TDNN architektura pracuje v ¢ase ¢ s kontextem daného ramce. Naptiklad jed-
notlivé neurony prvni vrstvy pracuji s kontextem 5 ramct vstupni sekvence a dalsi
vrstvy jiz s rozdilnym kontextem z predchozi vrstvy. Diky tomuto pristupu pracuji
hlubsi vrstvy s vétsim kontextem a kromé ramce v case t je zpracovan i kontext v in-
tervalu [t — 13,¢ + 9]. V této architekture se muze vyuzivat podzvorkovani (Cervené
zvyraznéno v obrazku 1.11), které umoziiuje az 5x rychlejsi trénovani.

X-VECTOR architektura prevadi vstupni signal do vektorti charakterizujicich
mluvéiho (tzv. X-Vektory). Vyuziva TDNN sité pro postupné zpracovani celé vstupni
sekvence a na vystupy TDNN sité je pouzita tzv. stats pooling vrstva, ktera ze vstup-
nich frami vypocte prumér a smérodatnou odchylku, a tyto hodnoty jsou spojeny
do jednoho vektoru. Nésledné jsou pouzity dvé tzv. segment vrstvy (dopfednd neu-
ronova sit) s ReLU aktivaéni vstvou a na vystupu je pouzita softmax vrstva. Tato
sit je trénovana pro klasifikaci N mluvéich a po natrénovani je X-Vektor ziskan
z vystupu prvni segment vrstvy bez pouziti aktivacni funkce.

Pouzivana architektura v této praci obsahuje nékolik zmén. Nepouziva se zde

podvzorkovani, tudiz TDNN vrstva pouziva cely kontext té predchozi. Na vstupu
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kazdé TDNN vrstvy jsou ramce v kontextu nasobené po prvcich naucenou matici
a poté je proveden pooling pres ¢asovou dimenzi, ¢cimz se limituje pocet vah pro tré-
novani. Na vystupu TDNN a doprednych vrstev se pouziva ELU aktivacni funkce
pro rychlejsi konvergenci a pomoci pouzité pooling vrstvy se vypocita pouze rozptyl.
Celkem architektura pouziva 6 TDNN vrstev, poté dvé dopfedné neuronové vrstvy,
mezi nimiz je pooling vrstva, a na vystupu se nachéazi softmax. Vystupni X-Vektor

se ziskava z vystupu pooling vrstvy.
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2 Foneticka transkripce

Pouziti fonetického prepisu (oznacovano jako Grapheme-to-Phoneme, G2P) pro tré-
novani systému na syntézu reci je prinosnéjsi nez vyuziti samotného textu. Foneticky
prepis vyjadruje vyslovnost textu pomoci posloupnosti fonémit. Jeho vyuziti misto
standardniho textu pro syntetizovani hlasu prinasi lepsi srozumitelnost, a navic je
mozné zakladni prepis rozsitit o modelovani nadechu, pauzy v tec¢i ¢i dalsi ruzné
zvukové projevy

Pro fonetickou transkripci byla vybrana Transformer architektura [29] vyuziva-
jici attention mechanismu. Cilem této prace nebylo vytvoreni systému pro fonetic-
kou transkripci, proto podrobnéjsi popis a provedené prace v této oblasti pomoci
Seq2Seq rekurentnich neuronovych siti je mozné nalézt v bakalarské praci autora
[30]. Transformer architektura byla vybrédna pro moznost srovnani s dosazenymi vy-
sledky z bakalarské prace. Srovnani probéhlo pouze na transkripci samostatnych

slov, poté je tato architektura pouzita pro foneticky prepis celych vét v této praci.

2.1 Transformer

Transformer architektura (viz Obrazek 2.1) vznikla v publikaci Attention is all you
need [29]. Pred touto publikaci se pro zpracovani sekvenénich dat pouzivaly pri-
marné Seq2Seq rekurentni neuronové sité, kde kodér zpracoval vstupni sekvenci,
z niz vytvoril skryty stav, a poté dekodér zacal postupné generovat vystup. Mys-
lenkou této publikace bylo, Ze neni potieba takto zpracovavat vstupni sekvenci,

vevs

attention mechanismus, jenz urcuje, na ktery vstupni stav se ma sit nejvice sou-
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sttedit. Na vstupu je pfi kazdém generovaném kroku vstupni sekvence a zaroven

vystupni sekvence predikovand v predchozich krocich. Je tak mozné jednoduse ur-

¢it chybu pri kazdém predikovaném vystupu, rychleji ucit tuto sit a paralelizovat

vypocty, protoze se nemusi ¢ekat na dokonc¢eni predchoziho kroku.
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Feed
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| Add & Norm IT-:
Add & Norm Multi-Head
Feed Attention
Forward T 7 N
—
N Add & Norm
(—>| Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
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1t 1t
\_‘ . —
Positional @_@ e Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Obrazek 2.1: Transformer architektura z publikace [29].

V levé casti obrazku 2.1 je zobrazen kodér, na jehoz vstupu je v této praci

privedena sekvence znaki, kterda je pomoci embeddingu prevedena do vektorové

podoby. Position Encoding (PE, viz 2.1) se zde stara o zakédovani pozice vstupnich

znak, jinak by nebyla zachovana (u rekurentnich neuronovych siti se pozice zachova

diky postupnému zpracovani vstupni sekvence). V tomto vypoctu znaci pos pozici,

1 dimenzi tokenu a d,,,q dimenzi PE vektoru, ktery je stejné velky jako dimenze

embeddingu, aby je bylo mozné secist.

PEpos, 2i] = sin(pos/10000%/dmodet)

(2.1)

PElpos,2i+ 1] = Cog(pos/looo()?i/dmodel)
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Déle je pouzit Multi-Head attention mechanismus (viz Obrazek 2.2) a dopredna
neuronova sit. Attention mechanismus zde funguje stejné, jako je popsano u DCTTS
modelu (viz kapitola 1.1.2). Cilem je zde urcit, na kterou ¢ast se ma nyni sit za-
merit. U Multi-Head attention mechanismu je attention vrstev nékolik (vétsinou 8)
a kazda se snazi zamétrovat na jiny semanticky vyznam. Poté je jiz pouzita dopredné

neuronova sif a na zavér softmax funkce pro urceni vystupnich pravdépodobnosti.

Concat

. t

Scaled Dot-Product h
Attention
L) 1l i

near Linear Linear

Li

Obrazek 2.2: Architektura Multi-Head Attention bloku z publikace [29].

2.2 Provedené experimenty

U fonetické transkripce bylo experimentovano s Transformer modelem, kde byla
vyuzita a upravena implementace [38] slouzici k prekladu mezi jazyky.

V prvni ¢asti experimentti bylo cilem natrénovat systém pro fonetickou transkrip-
ci na slovniku poskytnutém Laboratoti poc¢itacového zpracovani feci pro moznost
porovnani s difve dosazenymi vysledky v predchozich pracich [30]. Data pouzita
pro optimalizaci a trénovani jsou samostatnd slova nebo slovni spojeni s jejich fone-
tickym prepisem.

Po optimalnim natrénovani sité se mohl vysledek porovnat s diive pouzitymi
systémy pro fonetickou transkripci. Vysledky word error rate (WER) jsou uvedeny
v tabulce 2.1, kde je porovnan zakladni Baseline systém zalozeny na statistickém

modelovani, jenz se bézné pouzivd v ramci laboratore v ruznych nadstavbovych
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systémech, Seq2Seq rekurentni neuronova sit (G2P) [39], Google’s Neural Machine
Translation (GNMT) [40] sit a Transformer sit vyuzivana v této praci. Transformer
architektura prekonala Baseline a G2P pristupy. GNMT architektura dosahuje nizsi
WER, ale trénuje se zrhuba 2x déle nez Transformer architektura a ma vétsi naroky

na pamét grafické karty.

Systém WER [%]
Baseline 2,91
G2P 1,95
GNMT 1,72
Transformer 1,84

Tabulka 2.1: Porovnéni chybovosti diive pouzitych systému v praci [30] s Transfor-
mer architekturou pro fonetickou transkripci ceského jazyka.

Po porovnani fonetické transkripce samostatného slova s ostatnimi architektura-
mi se pokracovalo trénovanim Transformeru na transkripci celych vét. Vstupni text
se prevadel do stejné fonetické podoby, jaka byla pouzita u poskytnutych nahravek
v trénovaci sadé, napr. fraze ,Ahoj svéte jak se mas* se prepise na ,,Ahoj svjete
jakse mas“. Na téchto datech se podarilo dosdhnout 3,26 WER a tento natrénovany

model je dale pouzit v demonstracni aplikaci pro syntézu reci.
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3 Pouzité metody a provedené experimenty

Pro experimenty byl v této praci vybran DeepVoice 3 a Tacotron 2 s WaveGlow
modelem. DeepVoice 3 udava stejny MOS jako Tacotron 2 s mirné nizsim rozptylem,
proto byl také vybran pro porovnani.

Pro Tacotron 2 a WaveGlow byla pouzita jiz implementovana verze od NVIDIA
s vyuzitim PyTorch frameworku. Pouzit je Tacotron 2 [31] a WaveNet je zde nahra-
zen WaveGlow [32] modelem, ktery generuje vystupni signal rychleji a dosahuje lepsi
kvality nez nejlepsi vetejné dostupnéd implementace WaveNet modelu. Pro Deepvoice
3 model byla pouzita oficidlni Deepvoice 3 implementace [33].

Rozsitenim je druhd ¢ast experimentti s Tacotron 2 modelem pro vice mluvéich,
kde je na vstup priveden kromé textu i vektor mluvéiho. Vektor mluvéiho by mél
umoznit natrénovani sité pro vice hlasi a po natrénovani syntetizovat z tohoto vek-

toru i hlasy, které sif u trénovani nevidéla.

3.1 Provedené experimenty a dosazené vysledky

Experimenty byly rozdéleny do dvou sekei. Prvni podkapitola se vénuje experimen-
tam se syntézou Teci pro jednoho mluvéiho a v druhé podkapitole jsou popsany
pokusy o syntézu Teci s vyuzitim vektori mluvciho. Pri pouziti vektori mluvéiho
bylo cilem rozsitit Tacotron 2 sit o vektor identifikujici osobu, diky kterému by bylo
mozné trénovat sit na vice osobach a pri syntéze reci zménit hlas pouzitim vektoru
libovolné osoby.

U experimentii se misto klasického textového vstupu vyuzivala foneticka tran-
skripce, ktera by jiz méla obsahovat spravnou vyslovnost, a tim umoznit kvalitnéjsi

natrénovani modeli. Zaroven v pouzitych trénovacich datech obsahovala foneticka
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transkripce specialni symboly pro pauzu v mluveé, nadech a dalsi hlasové jevy.
K jednotlivym provedenym experimentiim lze v piiloze nalézt nahravku a po-
slechnout si tak kvalitu trénovaného systému. Tyto nahravky jsou ¢lenény podobné

jako kapitoly experimentii a v textovém souboru je u nich uveden popis.

3.1.1 Syntéza reci s jednim mluvéim

Cilem bylo natrénovat funkéni model syntézy feci pro muze a Zenu na c¢eském jazyce

s ohledem na nejvyssi moznou kvalitu syntetizované teci a rychlé trénovani modelt.

3.1.1.1 Pouzita data

Modely se trénovaly s daty od jedné osoby, ktera byla rozdélena na trénovaci a vali-
da¢ni mnozinu dat. Data byla poskytnuta Laboratori pocitacového zpracovani reci
a obsahovala WAV nahravku, jeji obsah v textovém souboru a foneticky prepis
v .phn souboru. Zvukové soubory jednotlivych osob byly pofizeny z rozhlasu, dale
byly ustrizeny v ¢asti, kde bylo rozpoznano ticho (pauza v mluvé osoby). Nachazelo
se zde i nékolik nahravek, které byly vyrazné delsi nez vétsina ostatnich (outlier),
z divodu optimalizace pamétovych narok na trénovani byla tato data ostranéna
z datasetu. Takto dlouhé nahravky se nenachézely ani v trénovacich datech pred-
trénovanych modeld NVIDIE. WAV nahravky byly ve formatu Mono 16bit PCM
se vzorkovaci frekvenci 16 kHz.

Byly pouzity 4 sady trénovacich dat pro 2 muze a 2 zeny. Celkova délka nahravek

pro kazdou osobu je uvedena v tabulce 3.1.

Osoba | Délka nahravek
Muz 1 14 h 59 min 4 s
Muz 2 14 h 0 min 37 s
Zena 1l | 26 h 10 min 19 s

Zena 2 17 h 19 min 45 s

Tabulka 3.1: Délka nahravek pro jednotlivé osoby.
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Délka jednotlivych
nahravek v grafu 3.2.
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Graf 3.1: Délky nahravek u osoby s oznacenim Zena 1.
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Graf 3.2: Pocty slov v nahravkach u osoby s oznacenim Zena 1.

V nésledujici ¢asti je srovnani s nahravkami, jez byly pouzity k natrénovani

predtrénovanych modelt. Tyto modely poskytované od spolecnosti NVIDIA byly

trénovany na LJ Speech datasetu [41], ktery se sklada z 13 100 kratkych nahra-

vek mluvené feci ve formatu Mono 16bit PCM se vzorkovaci frekvenci 22 050 Hz.

Nahrané byly jednim mluvéim, ktery predéital 7 knih, a pro kazdou nahravku je

poskytnuta i transkripce. Nahravky maji celkem cca 24 hodin a délka kazdé z nich

je od 1 do 10 sekund. V grafu 3.3 je zobrazeno rozlozeni délek a v grafu 3.4 je

znazornény pocet slov v kazdé nahravce.
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Graf 3.3: Délky nahravek v LJ Speech datasetu
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Graf 3.4: Pocty slov v nahravkach LJ Speech datasetu

Z histogrami je vidét, ze se data pouzita v této praci skladaji z kratsich nahravek,
nez které byly pouzity u predtrénovanych modelti. Tim je v modelu zptisobena horsi

kvalita syntetizovanych nahravek, které obsahuji velké mnozstvi vstupnich slov.

3.1.1.2 Casova naroc¢nost trénovani

Pred zapocetim trénovani modelil pro syntézu feci byly provedeny testy, diky kte-
rym bylo mozné uréit optimalni pocet gpu pro trénovani kazdého experimentu,
aby se maximalizoval pfinos vyuzitych zdroji a mohlo se trénovat paralelné. Uvede-

né vysledky jsou z clusteru Technické univerzity v Liberci, kde bylo mozné vyuzivat
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4xIntel Xeon E5-2690, 512 GB RAM a 10xNVIDIA GTX 1080ti.
V tabulce 3.2 je zobrazeno, jak velka c¢ast epochy se projde za jednu minutu

v zavislosti na rizném poctu GPU a pottebny c¢as pro natrénovani modelu s 500

epochami.
Pocet GPU | Epochy/min | Cas pro natrénovani modelu [h]
1 0,0239 348,68
p 0,0402 207,29
3 0,0520 160,26
4 0,0657 126,84
5 0,0781 106,70

Tabulka 3.2: Vysledky méfeni ¢asové narocnosti v zavislosti na riizném poc¢tu GPU
pro Tacontron 2 model.

Pro vétsinu experimentl se pouzivaly dvé grafické karty pro moznost paralel-
niho trénovani nékolika modeld. U experimentii, které bylo potieba rychleji ovérit,
se vyuzival vétsi pocet GPU.

Stejné méteni bylo provedeno i pro WaveGlow model. Zamérem byla moznost
paralelniho trénovani nékolika Tacotron 2 a WaveGlow modelt zaroven, aby se tyto
modely mohly co nejdrive propojit a vyzkouset jejich spolecnou funkcnost. Vysledky

meéreni jsou uvedeny v tabulce 3.3, ¢as pro natrénovani je uveden pro 300 epoch.

Pocet GPU | Epochy/min | Cas pro natrénovani modelu [h]
1 0,0158 316,46
2 0,0234 213,68
3 0,0262 190,84
4 0,0312 160,26
5 0,0357 140,06

Tabulka 3.3: Vysledky méteni c¢asové naroc¢nosti v zavislosti na rtizném poctu GPU
pro WaveGlow model.

38



Pred zapocetim experimentii byla prizptisobena konfigurace obou modeli, kde bylo
potfeba zménit parametr hop length na hodnotu 200. To umoznilo zachovani posunu
ramce o 12,5 ms pfi vzorkovaci frekvenci 16 kHz u trénovacich dat.

Prvnim experimentem bylo vyuziti dat osoby Zena 1, ktera méla nejvice dostup-
nych dat pro trénovani Tacotron 2 modelu. Béhem trénovani se snizoval trénovaci
loss sité (viz Obréazek 3.5), ale lepsim identifikatorem pro kvalitu generovanych na-
hravek je tzv. attention zarovnani. To zobrazuje, na které kroky kodéru se soustiedi

attention mechanismus pti predikovani vystupniho mel spektogramu.
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Graf 3.5: Pribéh loss funkce v zavislosti na poctu iteraci.
Graf 3.6 zobrazuje zarovnani attention mechanismu po 20 000 iteraci. Na tom-
to zarovnani je vidét, ze se jednd z vétsiny o Sum a attention mechanismus nevi,

na které casti se sousttredit, pripadné kdy ukoncit predikovani vystupu.
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Graf 3.6: Zarovnani attention mechanismu po 20 000 iteraci.
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Graf 3.7 zobrazuje zarovnani attention mechanismu po delsim trénovani (80 000
iteraci). Zde je vidét, Ze se attention mechanismus zamétuje postupné na jednotlivé
kroky kodéru. Cést, ve které se docasné zastavil rist tohoto zarovnani, zobrazuje
pauzu v Teci, pripadné nadech mluvéiho v syntetizované teci. Stale se ale nejedna
o optimélné natrénovany attention mechanismus, coz je viditelné z rozptylu v né-

kterych krocich dekodéru.
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Graf 3.7: Zarovnani attention mechanismu po 80 000 iteraci.

Paralelné s Tacotron 2 modelem se na hlase osoby Zena 1 trénoval WaveGlow
model, u kterého jedinym ukazatelem trénovani byl trénovaci loss (viz Obréazek 3.8).
Ten klesal, ale muselo se vyuzivat prubézné ukladanych checkpointti a pouzit mel
spektogramy z nahravek ve validac¢ni sadé pro ohodnoceni kvality vystupnich nahra-
vek. Ackoliv se nékdy loss zvysil nebo se zdélo, ze stagnuje, tak se kvalita nahravky

casto zlepsila.
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Graf 3.8: Prubéch loss funkce WaveGlow modelu.
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Po zhruba tydnu trénovani model umoznnoval generovat nahravky se srozumi-
telnym Zenskym hlasem. Vytvorené nahravky casto obsahovaly prilis rusivy sum ne-
bo znély, jako by nékdo mluvil v akusticky $patném prostiedi. Casto se také po syn-
tetizovaném textu vyskytoval nékolika sekundovy sum, za ktery mohl Tacotron 2

model, kdyz spatné predikoval konec generovani vystupu (viz Graf 3.9).
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Graf 3.9: Chybna detekce konce predikovani vystupu u Tacotron 2 modelu.

V dalsich experimentech byl porovnan model natrénovany na fonetickém prepisu
s modelem natrénovaném na standardnim textu. Syntetizované nahravky z obou sys-
tému byly srozumitelné, ale systém s fonetickym prepisem znél vice prirozené a u reci
v nékterych vétach pouzival lepsi intonaci hlasu. Natrénované modely obsahovaly
stale vyssi sum, proto bylo potifeba pristoupit k ladéni nékterych hyperparametrii
modelu.

Béhem trénovani WaveGlow modelu je vyhodné prubézné sledovat loss funkci.
Pokud delsi dobu stagnuje, tak je vhodné snizit learning rate, coz pomaha k rych-
lejsi zméné v kvalité nahravky. U Tacotron 2 i WaveGlow modelu ztstaly dimenze
jednotlivych vrstev stejné, zmenseni dimenze mélo ¢asto negativni vliv na kvalitu
vystupu a naopak zvyseni dimenze pouze zvysilo naroky na pamét gpu, zpomalilo
trénovani, ale nebylo viditelné zlepseni kvality vystupu. Batch size parametr byl
u Tacotron 2 modelu zvysen na 32. U WaveGlow modelu ztistal batch size nastaven
na 8 a segment length byl nastaven na 6000, jelikoz vyssi hodnota obcas zplisobila

chybu u trénovani kviili nedostatku paméti.
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Déle bylo potteba projit trénovaci data a odstranit nékteré nahravky z divo-
du sSpatného prostredi, ve kterém byly porizeny. Tyto nahravky meély Spatny vliv
na kvalitu trénovani, ktera se po procisténi dat mirné zvysila.

P1i dalsim experimentu se trénoval model pro osobu zena 1 celych 500 epoch
a po dotrénovani byla kvalita syntetizovanych nahravek vyrazné lepsi. S pouzitim
Denoiser modulu, ktery byl souc¢asti WaveGlow implementace, bylo mozné i odstra-
nit vétsinu Sumu.

V nasledujicim trénovani byl pouzit predtrénovany model od NVIDIA pro Ta-
cotron 2 i WaveGlow, ktery byl trénovan na anglickém jazyce. Béhem jednoho dne
trénovani se hlas zménil na pozadovanou osobu a bylo mozné syntetizovat nahrav-
ky, které byly prirozenéjsi nez drive natrénovany model. Problémem predtrénova-
ného modelu byla vyslovnost. Napiiklad pfi syntetizovani nahravky s pismenem "r”
uprostied slova model bud nedokézal slovo spravné vyslovit, nebo ho pti vysloveni
vynechal. Pti delSim trénovani se tyto nedostatky zmirnily, ale nezmizely tplné.

Graf 3.10 zobrazuje predikovany mel spektogram pro text a mel spektogram

ziskany z cilové nahravky ve validac¢ni sadé.

Frames

Graf 3.10: Predikovany mel spektogram (nahote) a cilovy mel spektogram ziskany
z nahravky (dole) Tacotron 2 modelu pro zensky hlas.

Poté byl trénovan hlas pro osobu muz 1. Béhem predchozich experimentii se nasel

optimalni postup a model byl natrénovan od zakladu i s vyuzitim predtrénovaného
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modelu. Predtrénovany model mél Zzensky hlas, ale opét se béhem jednoho dne zménil
na muzsky a s dalSim trénovanim mél lepsi barvu a prizvuk. Pouziti predtrénovaného
modelu prineslo lepsi vysledky nez trénovani bez néj. Bez néj byl v nahravkach
vétsi sum a pri delsim trénovani se v syntetizované Teci zacCala objevovat ozvéna.
S vyuzitim predtrénovaného modelu se dosédhlo ptirozeného a srozumitelného hlasu,
ktery byl pouze v nékterych pripadech rozeznatelny od lidského hlasu. V grafu 3.11
je zobrazeno zarovnani attention mechanismu u syntetizovani nahravky nejlepsim
systémem.
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Graf 3.11: Zarovnani Tacotron 2 attention mechanismu nejlépe natrénovaného mo-
delu s muzskym hlasem.
Modely pro dalsi osoby jiz byly natrénovany podobné jako predchozi dva hlasy.

Hlas osoby muz 1 dosahoval nejlepsich vysledki.

DeepVoice 3 byl trénovan pro porovnani s ostatnimi natrénovanymi modely. U této
casti probéhlo par zakladnich experimentt, jelikoz ani oficialné publikované nahrav-
ky neprekonavaly kvalitu Tacotronu 2.

Pro zékladni experiment byl pouzit muzsky hlas, s nimz se dosahovalo nejlepsich
vysledki v predchozich experimentech. Béhem trénovani byly pribézné ukladany
nahravky spolecné se zarovnanim attention alignmentu.

Pro experimenty byl vytvoren vlastni preset (konfigurace), kterd pouzivala zé-

kladni parametry. Upraveny byly pouze casti, které se vztahovaly k pouzitym dattim
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(naprf. hop size a sample rate). Dale stacilo vytvorit data loader pro pouzivana data
a upravit vstupni abecedu.

Probéhlo nékolik trénovani, ale nepodafilo se z hlasu odstranit ruseni, kvili kte-
rému syntetizovany hlas nebyl prirozeny. Pokud by v syntetizovaném hlasu nebylo
toto ruseni, tak by na datech pouzitych pro tuto praci pravdépodobné prekonal
Tacotron 2. Generované nahravky jinak mély spravnou vyslovnost, hlas i spravné

nauceny attention mechanismus (viz Graf 3.12).
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Graf 3.12: Zarovnani DeepVoice 3 attention mechanismu u nejlépe natrénovaného
systému.

V ¢asti pro syntézu hlasu jednoho mluvciho byl porovnan DeepVoice 3 model s Taco-
tron 2 a WaveGlow modelem. Deepvoice 3 model obsahoval v syntetizovaném hlase
prilis velké ruseni, proto se vice experimentovalo s Tacotron 2 a WaveGlow modelem.
S témito systémy se podarilo natrénovat hlasy pro zenu a muze, které znély priro-
zené a srozumitelné. U Zenského hlasu bylo obcas vice znatelné, zZe se jedna o hlas
syntetizovany pocitacem, proto pro porovnani s komercnimi systémy byl vybran
muzsky hlas. Syntéza je casto nerozeznatelna od lidské Teci, ale obcas ma problém

s vyslovenim pismene “ch” nebo se syntetizovanim dlouhého textu.
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3.1.2 Syntéza reci pro vice mluvcich

U syntézy pro vice mluvéich byl pouzit Tacotron 2 a WaveGlow model stejné ja-
ko u syntézy pro jednoho mluvéiho. Tato implementace byla rozsitena o vektor
mluvciho, o ktery byl rozsiten kazdy krok kodéru Tacotron 2 modelu. Po rozsiteni
vystupu kodéru bylo potieba zvysit vstupni dimenzi u ¢asti vyuzivajicich tento vek-
tor (attention mechanismus a nékteré vrstvy dekodéru). Déale bylo potfeba upravit
moduly pro nacitani dat, které kromé textu a mel spektogramu musely nacitat i vek-

tory mluvciho.

3.1.2.1 Pouzita data

Pro tuto ¢ast experimentii byla rozsitena predchozi sada dat o nahravky z rozhlasu
od Laboratore pocitacového zpracovani teci. Bylo poskytnuto 299 821 nahravek,
které trvaly celkem témér 287 hodin, od 4 290 mluvdci, coz je primérné 4 minuty
na osobu a nejdelsi data pro osobu trvala okolo 10 minut.

Poskytnuty systém pro xvektory byl napsan v Matlabu, proto v ném byl napsan
skript, ktery pomoci tohoto systému vytvoril pro kazdou nahravku vektor mluvéi-
ho a ulozil ho na disk. V grafu 3.13 jsou zobrazeny vektory mluvcich pro 5 osob
a pro b nahravek od kazdé z nich. Redukce dimenzi pro zobrazeni byla realizovana
pomoci t-SNE [42] metody, kterd pro moznost zobrazeni zredukovala 128-dimenzio-

nalni vektor do dvourozmeérného.
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Graf 3.13: Zobrazeni vektori mluvéi pomoci t-SNE algoritmu.
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V prvnim experimentu byly pouzity vSechny poskytnuté nahravky a v kazdé sa-
dé pro trénovani bylo 32 nahravek (batch size). Tento experiment prvni dva tydny
neprinesl zadné vysledky, az v tretim tydnu se v nahravkach objevily ptriznaky hla-
si. V grafu 3.14 je zobrazeno zarovnani attention mechanismu béhem trénovani.
Ani po delsi dobé trénovani se vsak model nezlepsoval a generoval pouze Sum s ne-

srozumitelnymi hlasy v pozadi.

0.8

40
0.6

30
20 0.4
10 0.2
0 0.0

0 50 100 150 200 250 300
Decoder timestep

Encoder timestep

Graf 3.14: Zarovnani rozsireného Tacotron 2 modelu pro vice mluvcich v prvnim
experimentu.

V druhém experimentu byla ovérena funkénost implementace pomoci vyuziti dat
pro syntézu jedné osoby. Byly tedy vytvoreny vektory mluvéiho pro nahravky jedné
osoby a pouze na ni se tento systém trénoval. Po tfech dnech trénovani probéhla
kontrola modelu a ten jiz vykazoval znamky uceni. V nahravkach se dala rozpoznat
re¢ muzského hlasu, na kterém byl model trénovan. Po dalsich tfech dnech model
generoval jiz srozumitelné nahravky ve spatné kvalité, ale i timto vysledkem bylo
oveéreno, ze se model rozsiteny o vektory mluvciho uci. Bylo také mozné, Ze se systém
naucil ignorovat tyto vektory, proto se pristoupilo k dalsimu experimentu, v némz
byla pridana osoba opac¢ného pohlavi.

V dalsim experimentu byly vytvoreny vektory mluvciho i pro zensky hlas a sif se
trénovala na dvou hlasech opac¢ného pohlavi. Po deviti dnech trénovani sit dokazala

generovat srozumitelny hlas, ktery stale nebyl kvalitni, ale podle zvoleného vektoru
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mluvciho bylo mozné syntetizovat text hlasem dané trénované osoby. P1i pouziti vek-
toru mluvéiho, ktery sit nevidéla u trénovani, byl zménén vystupni hlas dle pohlavi,
ale prepinal se pouze mezi trénovanymi hlasy. Sif pfi trénovani se dvéma osobami
mela problém se spravnym detekovanim konce syntézy, proto vzdy po syntetizova-
né reci generovala Sum a generovani zastavila maximalni délka vystupni sekvence.
Po delsim trénovani se hlas v nahravkach mirné zlepsoval, ale Sum v pozadi byl prilis
rusivy a sif konvergovala pomalu.

Pti dalsim trénovani byly vyuzity vsechny ¢tyti hlasy, které byly pouzity pro syn-
tézu jednoho mluvciho. V natrénovaném systému opét fungoval vybér hlasu dle vek-
toru mluvéiho na vstupu. Pouzitim vektoru riaznych osob bylo vétsinou vybrano
spravné pohlavi a vysledny hlas byl podobny tém, které sit pouzivala k trénovani,
pouze byl mirné upraven napt. v barvé hlasu ¢i vyslovnosti, ale tyto rozdily byly
minimalni. V grafu 3.15 je zobrazeno natrénované zarovnani attention mechanismu

u nejlépe natrénovaného modelu.
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Graf 3.15: Zarovnani rozsiteného Tacotron 2 modelu pro vice mluvéich v nejlépe
natrénovaném modelu.

Experimenty syntézy hlasu s vyuzitim vektoru mluvéiho prokazaly moznost natréno-
vat model s daty, ktera byla vyuzivana pro trénovani syntézy pro jednoho mluvéiho.
Nejlepsi model dokazal vybrat hlas spravného pohlavi na zakladé vstupniho vektoru

mluvciho. Vystupni hlas byl mirné modifikovany hlas osoby z trénovacich dat.
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Tato ¢ast prace byla vypracovana nad ramec zadani a bohuzel nebyl dostatek
casu na provedeni dalsich experimentti. Jeden experiment se trénoval zhruba jeden
az dva tydny, nez zacal prinaset priznivé vysledky.

Pridani vétsiho mnozsti dat pro vice osob by umoznilo tento systém optimélné
natrénovat. Ovéreni funkcénosti tohoto pristupu dava moznost budoucimu vylepseni

a rozsiteni v dalsich pracich.

3.2 Vysledna architektura pro syntézu reci

Vysledné feseni je realizovano pomoci nékolika systému a déli se na dvé c¢asti. Prvni
cast vyuziva data pouze jednoho mluvéiho a v druhé casti jsou pridany vektory
mluvciho pro identifikaci hlasu osoby, které umozni trénovat systém na vice osobéach.

Na obrézku 3.1 je zndzornén systém pro syntézu feci jedné osoby (speaker-de-
pendent). Na vstupu se vyskytuje text, ktery je pomoci Transformer sité preveden
do fonému ve stejném formatu, v jakém byla trénovaci data. Foneticky prepis je
vstupem do Tacotron 2 sité, ktera z néj predikuje mel spektogram, jenz je vstu-
pem do WaveGlow sité. WaveGlow nasledné vytvori ze vstupniho mel spektogramu

zvukovy signal.

Fonémy Mel spektogram
Text —» Transformer —_—> Tacotron 2 —_—> WaveGlow —>» Zvukovy signal

Obrézek 3.1: Blokové schéma systému pro syntézu feci jednoho mluvciho.

Rozdil v druhém systému je v pouziti vektoru mluvéiho (viz Obréazek 3.2). Blok
X-Vektor vytvari vektor mluvéiho z poskytnuté nahravky na vstupu. Tato archi-
tektura umoznuje samostatné trénovani kazdého z téchto modull, a tak je mozné

vsechny modely trénovat paralelné a nezavisle na sobé.
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Fonémy Mel spektogram
Text —> Transformer E— Tacotron 2 —_—> WaveGlow —>» Zvukovy signal

Vektor mluvéiho T
Nahravka —>» X-Vektor

Obréazek 3.2: Blokové schéma systému pro syntézu feci pro vice mluvéi.

rv

3.3 Dalsi mozna rozsireni

Tato kapitola seznamuje s existujicimi experimenty v rtiznych publikacich, o které by
v budoucnu tato implementace mohla byt potancialné rozsirena.

V publikaci Towards Transfer Learning for End-to-End Speech Synthesis from
Deep Pre-Trained Language Models [34] se autori snazili rozsitit Tacotron 2 archi-
tekturu o BERT kodér [35] s attention mechanismem, ktery by pomohl vytvorit
lepsi vnitini reprezentaci vstupni sekvence slov. BERT model ziskéd kvalitni séman-
tické a syntaktické informace ze vstupniho textu, které jsou poté pridany ke vstupu
dekodéru Tacotronu. Tento ptistup nevedl ke znatelnému zlepseni predikovanych
nahravek, ale pomohl k rychlejsi konvergenci modelu a k presnéjsimu ukonceni pre-
dikovani vystupu.

Dalsim moznym rozsifenim této architektury je pouziti tzv. global style tokenti
(GST Tacotron) [36], kde je kodér Tacotron modelu rozsifen o vektor stylu. Pouzi-
tim reference kodéru [37] je ziskdn vektor prozddie (zvukové vlastnosti) ze vstupni
sekvence. Ten je priveden do attention mechanismu, ktery se uc¢i mérit podobnost
mezi vektorem prozodie a global style tokeny. Global style tokeny jsou na pocatku
nahodné inicializovany a uci se spole¢né s Tacotron modelem. GST Tacotron v za-
véru umoznuje béhem syntézy teci vyuzit natrénované tokeny pro ovlivnéni stylu

vystupni Teci, tim je mozné napiiklad ovladat emoce.
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4 \Vytvorena aplikace a evaluace systému

Pro systém byla vytvorena webova aplikace, ktera umoznuje syntézu reci muzského
nebo zenského hlasu ze zadaného textu. Dale aplikace umoznuje hodnoceni natré-
novaného systému a nékolika komercnich systémii pro cesky jazyk. Z hodnoceni je
mozné urcit MOS hodnoty a tim ziskat srovnani s komercénimi systémy. Aplikace pro
hodnoceni je podobna aplikaci, kterou je mozné vytvorit naptiklad pomoci sluzby
Amazon Mechanical Turk, kde rizni lidé hodnoti kvalitu nahravek za finan¢éni odme-
nu (podobnou sluzbou byl ur¢en MOS vétsiny modelt pro syntézu feci). V této praci
je hodnoceni nahravek dobrovolné.

Prvni podkapitola popisuje implementaci jednotlivych c¢asti vytvorené aplika-
ce, jsou popsany uzivatelské obrazovky a endpointy na backendu aplikace. V druhé
podkapitole jsou popsany vybrané komercéni systémy pro porovnani s nejlépe na-
trénovanym modelem této prace a na zavér jsou zde shrnuty vysledky hodnoceni

técho systémii.

4.1 Implementace aplikace

Aplikace je rozdélena na backend, ktery poskytuje REST api, a frontend, ktery vy-
uziva uzivatel. Pro backend ¢ast byl vybran jazyk Python z divodu jednoduchého
vytvoreni REST api s vyuzitim Flask knihovny a snadného pouziti natrénovanych
modelti, jejichz implementace je také v Pythonu. Pro uklddani dat z hodnoceni
systémi byla vyuzita databaze MongoDB. Frontend byl napsan s vyuzitim React

frameworku.
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NiZe je znazornéna adresarova struktura backend aplikace:

tts_backend

H 1 controllers
Himodels

Hilstatic

evaluation wavs

trained_models

tacotron?2

waveglow

Hltacotron?
LE waveglow

{1 transformer

Uutils

4.1.1 Syntéza nahravek

Webova aplikace umoznuje syntézu feci hlasem vybraného mluvciho. Pro syntézu
se pouziva nejlepsi natrénovany Tacotron 2 a WaveGlow model pro jednoho mi-
ze a jednu zenu. Vyuziti systému pro syntézu hlasu jednoho mluvéiho znamend,
Ze pri startu serveru je pripraven v paméti GPU jeden Tacotron 2 model pro kazdy
hlas. Dale staci, aby byl pripraven jeden WaveGlow model a stejné tak i systém
pro foneticky prepis. Naroky na GPU pamét jsou celkem 1,9 GB.

Frontend pro syntézu obsahuje v pocatecnim stavu jednoduchy formular
se vstupnim polem pro zadani textu, ktery je po odeslani preveden do fonetické
podoby a vracen do druhého vstupniho pole. V tomto poli je mozné fonetickou tran-
skripci upravit, nebo experimentovat s riznymi prepisy. Po odeslani textu se poza-
davek odesle na backend, ktery vrati syntetizovanou nahravku hlasem vybrané osoby
ve formatu WAV, ktera se objevi pod formularem s moznosti prehrani v prohlizeci.

Vysledna obrazovka je zobrazena na obrazku 4.1.
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X y v we
Syntéza redi

Provést G2P

")) Syntéza feci

I. Hodnoceni systému

Ve fonetické transkripci Ize modelovat napfiklad ticho pomoci znaku "-", nédech pomoci "3" nebo hezitacni zvuk pomoci "5".

Napriklad: Ahoj svjete - jakse mas

Ahoj svjete
Muzsky hlas v

Syntetizovat

» 0:00/0:00

Obrazek 4.1: Obrazovka pro syntézu reci.

Backend umoznuje syntetizovat re¢ pomoci GET nebo POST pozadavku. GET
pozadavek je potreba odeslat na <BACKEND_URL>/tts/<SPEAKER>/<TEXT>, kde spe-
aker je hodnota 0 pro zenu nebo 1 pro muze, a foneticka transkripce je provedena
na backendu. POST pozadavek vyzaduje jiz ziskany foneticky prepis, ktery mi-
ze byt ziskdn z endpointu <BACKEND URL>/g2p. Poté je mozné vyuziti endpointu
<BACKEND_URL>/tts, ktery v téle musi obsahovat speaker a text (foneticky prepis)
hodnoty. Ptepis je priveden na vstup Tacotron 2 modelu vybraného hlasu a vysledny
mel spektogram jde na vstup WaveGlow modelu pro prevedeni do signdlu. Na vy-
stupni signal je pouzit WaveGlow Denoiser modul, ktery prevede signal do frekvenc-
ni oblasti, odecte bias modelu vynasobeny zadanou intenzitou a poté je preveden
zpét do casové oblasti. Intenzita Denoiser modulu byla nastavena na hodnotu 0,05.
Pri prilis nizké intenzité se ve vysledné nahravce vykytoval rusivy sum, a naopak
pri prilis vysoké hodnoté tento modul snizi srozumitelnost reci. Pro signal bez su-
mu byla v poslednim kroku vytvorena WAV hlavicka a vysledek byl predan zpét
na frontend.

Pro syntézu byla mezi Tacotron 2 a WaveGlow pridana pomocna funkce, kte-
ra detekuje chybné zastaveni Tacotronu 2 pri predikci mel spektogramu. Tacotron
2 model v nékterych pripadech nezastavil a po dokonceni syntézy textu generoval
chvilku ticha a Sum s rtiznymi zvuky. Tento stav se dal detekovat z attention zarov-
nani, kdy se dekodér nékolik krokii zaméroval na posledni krok kodéru a poté zacal

generovat Sum. Pokud bylo detekovano takové chovani, tak byl chybny konec mel
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spektogramu odstranén a poté predan dal do WaveGlow modelu. Na obrazku 4.2 je

znézornéna oprava Sumu na koneci nahravky pomoci attention zarovnani.

Channels
Channels

W"t’ *; i
ﬂlﬁﬁlh‘ﬁllm

0
600 400 600 800
Frames Decoder timestep Frames

Obrazek 4.2: Vystupni mel spektogram Tacotron 2 modelu, attention zarovnani,
s nimz je detekovano chybné zakonceni, a opraveny mel spektogram.

Tato ¢ast aplikace byla inspirovana popisem hodnoceni Tacotron 2 modelu, kde bylo
pripraveno 100 nahravek od natrénovaného systému a tyto nahravky byly poté hod-
noceny lidmi, ktefi mohli nahravku hodnotit dle jeji srozumitelnosti a prirozenosti.
Kazda nahravka byla ohodnocena alespon 8 lidmi a poté bylo vytvoreno MOS hod-
noceni s 95% intervalem spolehlivosti.

U frontend ¢asti byla vytvorena tivodni obrazovka, ktera uzivatele struc¢né in-
formuje o postupu hodnoceni (viz Obrazek 4.3). Po zaddni uzivatelského jména je

mozné hodnotit nahravky.

X Hodnoceni systémui

|‘ Hodnocen systémi
Jak hodnotit:

Piehrajte si nahrévku systému a ohodnotte ji. Vice hvézdicek znamend, Ze se nahrévka vice podoba rediné fei dlovéka.
* Nesrozumitelna a nepiirozend fec
*k*kk Srozumitelna
Prosim o ohodnocen alespoi dvaceti nahravek, v pifpadé z&jmu je mozné v hodnocent déle pokracovat.
Hodnotf se nahravka od péti riiznjch systému a po odeslanf hodnocenf se naéte daléf sada nshodnych nahrévek.

V piipadé dotazt nebo zpétné vazby mé prosim kontaktujte na mail:

Vstoupit

Obrézek 4.3: Uvodni obrazovka aplikace pro hodnoceni systémdl.
Pro hodnoceni se nacte jedna nahravka od kazdého systému se stejnym syntetizo-

vanym textem a po poslechnuti je mozné ji hodnotit dle kvality az péti hvézdickami
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(nejkvalitnéjsi). Krok hodnocenti je pul hvézdicky. Po ohodnoceni nahravek je mozné
hodnoceni odeslat a nacte se dalsich 5. Nahravky jsou pokazdé nahodné rozmisté-
ny, aby si uzivatel musel vzdy poslechnout vSechny nahravky a nehodnotil systémy
naptiklad na zakladé nékolika prvnich nahravek. Hodnotici obrazovka je zobrazena
na obrazku 4.4. Uzivatelské jméno je ulozeno v HT'TP cookie, a je tak mozné se kdy-
koliv k hodnoceni vratit a pokracovat v ném, pripadné po zadani stejného jména je

uzivateli umoznéno pokracovat tam, kde prestal.

X Hodnoceni systému

M8 Hodnocenisystéma

E— System1 G M Kk ok ok
System 2 b * % %
System 3 b Y % % % ¥
System 4 b Y % % %k

System 5 By kK k¥

Odeslat hodnoceni

Obrazek 4.4: Obrazovka aplikace béhem hodnoceni sytému.

Po ohodnoceni 20 nahravek je uzivateli v menu zpristupnén odkaz na statistiky;,
kde je zobrazeno kolik je celkem ohodnocenych nahravek, kolik uzivatelii celkem
hodnotilo a graf se zobrazenym MOS hodnocenim jednotlivych systému (viz Obrazek
4.5).

X

[p—— Statistiky hodnoceni

Celkovy pocet ohodnocenych nahravek: 1060
Celkovy pocet uzivatelG: 56

5

Google Wavenet Gu(g\e Standard  Microsoft TTS SpeechTech
ystémy

Obrazek 4.5: Obrazovka aplikace se statistikami hodnoceni.
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Backend cast obsahuje nékolik endpoint, které jsou vyuzivany pii hodnoceni
nahravek. Prvnim je <BACKEND URL>/evalutaion-init/<USERNAME>, ktery slouzi
k ziskani statusu hodnoceni daného uzivatele a pripadné i nahravek. Povinnou c¢asti
odpovedi je status pole, ve kterém je uvedeno, o jakého uzivatele se jedna. Pro nového
uzivatele je vygenerovan prvni set 20 nahravek, ktery je ulozen v databazi a navracen
na frontend. Pro uzivatele, ktery jiz hodnotil, ale hodnoceni nedokoncil je navracena
rozpracovana sada a pokracuje tam, kde skoncil. Uzivatel, ktery jiz splnil hodnoce-
ni zakladnich 20 nahravek, dostava status click-for-next, pti némz se na frontedu
zobrazi podékovani a tlacitko s moznosti hodnoceni dalsich 10 nahravek. Poslednim
stavem je samostatné podékovani pro uzivatele, ktery ohodnotil vsech 100 nahravek.

Ziskand data z backendu obsahuji pole s ¢isly nahravek. Pro hodnoceni je potre-
ba ziskat nahravky z endpointu <BACKEND URL>/evaluation-wav/<SYSTEM>/<ID>,
ktery vraci danou nahravku zadaného systému. Pocet systému je pri star-
tu aplikace ulozen ve stavu frontend aplikace a je =ziskdn z endpointu
<BACKEND_URL>/evalutaion-system-count. Pocet systémi neni nikde ulozen v da-
tabazi a ziska se zjisténim poctu slozek systému. Diky tomu je mozné jednoduché
rozsiteni o dalsi systém.

Hodnoceni nahravky od riznych systémii je odesilano POST pozadavkem na en-
dpoint <BACKEND URL>/rate a v téle musi obsahovat jméno uzivatele, hodnoceni
a nahravky. Na backendu je prijaté hodnoceni ulozeno do databaze a také je aktua-
lizovan seznam nahravek v davce pro daného uzivatele, tim je umoznéno pokracovani
v pripadé pozdéjsiho navratu uzivatele.

Posledni  c¢asti  jsou  statistiky, které se ziskavaji 2z  endpointu
<BACKEND_URL>/stats, ktery navraci vysledek jednoduchych agregacnich funkci

provedenych nad hodnocenimi v databazi.
4.2 Evaluace systému

Pro hodnoceni byl vybran model muzského hlasu (v datasetu oznacen jako Muz 1),

ktery znél nejprirozenéji a nedélal témer zadné chyby. Pro porovnani bylo synteti-
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zovano 100 nahravek, se kterymi se model nesetkal pri trénovani, ani pri validaci.
Syntetizovany text obsahoval bézné véty bez zkratek, jejichz syntetizovani je limi-
tovano G2P modelem, ktery byl pripraven pouze pro fonetickou transkripci vét.
Déle bylo vybrano nékolik komerc¢nich systémii, které se v soucasné dobé pouzivaji
pro syntézu ¢eského jazyka, a pomoci nich byl syntetizovan stejny text.

Hodnoceni bylo postupné rozesilano riznym skupinam lidi na Technické uni-
verzité v Liberci i mimo ni. Cilem bylo ziskat celkem alespon 800 ohodnocenych
nahravek pro kazdy systém, stejné jako tomu bylo u hodnoceni Tacotron 2 mo-
delu. Na zakladé obdrzenych hodnoceni se poté vypocital MOS s 95% intervalem

spolehlivosti, ktery umoznil porovnani vsech modelii.

4.2.1 Vybrané komercni systémy pro porovnani syntézy cestiny
Natrénovany systém v této praci byl porovnavan se sluzbou Cloud Text-to-speech
poskytovanou spolecnosti Google. Z této sluzby byly vybrany dva hlasy, jeden vyu-
zivajici neuronové sité (Tacotron 2 + Wavenet, oznacovan jako cs-CZ-Wavenet-A)
a druhy hlas vznikal konkatenacéni syntézou (oznacovan jako cs-CZ-Standard-A).
Oba hlasy byly Zzenské a nahravky byly generovany s 24 kHz vzorkovaci frekvenci.

Dalsi hlas byl od sluzby Microsoft Azure, v niz je poskytovana syntéza pomo-
ci neuronovych siti a standardni syntéza (parametrickd s konkatena¢nimi prvky).
Pro cesky jazyk lze zatim pouzit pouze muzsky standardni hlas se vzorkovaci frek-
venci 16 kHz.

Posledni hlas byl od spole¢nosti SpeechTech, u které bylo mozné v aplikaci Spe-
echTech TTS syntetizovat nahravky muzskym hlasem se vozkovaci frekvenci 16 kHz
(oznacovan jako hlas Jan 2.10).

Vsechny systémy syntetizovaly nahravky pouze z obycejného textu. Google
a Microsoft systémy navic umoznuji pouziti vstupniho formatu ve tvaru Speech
Synthesis Markup Language (SSML). SSML umoznuje vkladat tagy pro dalsi mo-

difikaci vystupni Teci, ¢imz je mozné napr. zmeénit hlasitost a rychlost reci.
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4.3 Dosazené vysledky

Hodnoceni systému se zicastnilo celkem 56 lidi, ktefi dohromady ohodnotili 1060

nahravek od kazdého systému. Vysledné hodnoceni je zobrazeno v tabulce 4.1.

Systém MOS
Google (Tacotron 2 + WaveNet) | 3.666 + 0.074

Microsoft 3.306 £ 0.076
SpeechTech 3.242 4 0.075
Diplomova prace 3.171 +0.075
Google (Standard) 2.978 + 0.080

Tabulka 4.1: MOS jednotlivych systému s 95% intervalem spolehlivosti.

V grafu 4.1 je zobrazen pocet hodnoceni riznych uzivatel, ze kterého je vidét,
ze nékteri honotici mohli mit vyssi vahu nez ostatni. V tabulce 4.2 jsou vysledky
nezatizené riznym poctem hodnoceni od kazdého uzivatele. Z hodnoceni kazdého
uzivatele byl vypocten prumeér, ¢imz ziskal kazdy stejnou vahu.
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Pocet uzivateld
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1
0 0 —
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Pocet hodnoceni

Graf 4.1: Histogram ohodnocenych nahravek.
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Systém MOS
Google (Tacotron 2 + WaveNet) | 3.475 £ 0.312

Diplomova prace 3.171 +0.294
Microsoft 3.123 £0.290
SpeechTech 3.102 + 0.275
Google (Standard) 2.693 £ 0.294

Tabulka 4.2: MOS jednotlivych systému s 95% intervalem spolehlivosti se stejnou
vahou hodnoticiho.

V pripadé, kdy mohl mit hodnotici vyssi vahu, kviili vétsimu poc¢tu ohodnocenych
nahravek, dosahla diplomova prace ¢tvrtého mista a prekonala standardni systém
Googlu. S MOS hodnocenim, u kterého mél kazdy hodnotici stejnou vahu, dosahla
prace druhého mista.

Natrénovany systém z této prace je srovnatelny s komercéné pouzivanymi systémy
pro syntézu textu v Ceském jazyce a prekonal standardni Google systém. Vzhledem
k horsi kvalité pouzitych dat pro trénovani v této diplomové praci je systém pre-
kvapive lepsi nez vysledek, ktery byl s danymi daty o¢ekavan. Pouzitim profesional-
né zaznamenanych nahravek s vyssi vzorkovaci frekvenci by bylo mozné priblizeni
v kvalité ke Google systému vyuzivajicimu Tacotron 2 a WaveNet model.

Systémy od firem Google, Microsoft a Amazon dosahuji na anglickém jazyce
stéle lepsi kvality nez u ceského jazyka a s pouzitim SSML forméatu je mozné v syn-
tetizované tec¢i ovladat i dalsi prvky jako napf. emoce. Vyhoda ostatnich systémiu
je v moznosti syntetizovani rozsahlych textti a zkratek, ale tato funkce by se dala

vyTesit rozsitenim trénovacich dat pro pouzité modely.

o8



5 Zaveér

Cilem prace bylo prozkoumani a ovéreni soucasnych pristuptu k umélé syntéze te-
¢i s vyuzitim neuronovych siti a dale vybrani nejlepsi architektury a jeji pouziti
pro syntézu ceského jazyka muzskym a zenskym hlasem. Po natrénovani vybranych
modeltl se vyuzily poslechové testy pro porovnani s komerénimi systémy a byla vy-
tvorena jednoducha webova aplikace pro moznost demonstrace vysledku.

Prvni kapitola se vénuje popisu soucasnych reseni syntézy rec¢i s vyuzitim neu-
ronovych siti. Pro dalsi experimenty byly vybrany DeepVoice 3 a Tacotron 2 ar-
chitektury, které ze vstupniho textu predikovaly mel spektogram. K prevedeni mel
spektogramu do zvukového signdlu se vyuzival model WaveGlow. Porovnani s ko-
mercénimi systémy bylo zaloZzeno na muzském hlasu syntetizovaném Tacotron 2 mo-
delem, ktery znél prirozené a srozumitelné.

Déle byla vytvorena webova aplikace umoznujici syntézu reci ze zadaného textu
muzskym nebo zenskym hlasem. V této aplikaci bylo zaroven vytvoreno prostiedi
pro realizaci poslechovych testii, kde uzivatelé mohli porovnavat a hodnotit synte-
tizovanou fe¢ se stejnym obsahem od ruznych systému (diplomova prace, Google,
Microsoft, SpeechTech). Hodnoceni se ucastnilo 56 lidi a celkem bylo ohodnoce-
no 1060 nahravek od kazdého systému. Z téchto hodnoceni byly vypocitany MOS
hodnoty s 95% intervalem spolehlivosti. V prvni ¢asti mohl mit uzivatel vétsi vliv
na vysledek, diky vétsimu poctu ohodnocenédch nahravek. Zde byl nejlépe hodnocen
Google systém vyuzivajici Tacotron 2 a WaveNet model, poté Microsoft a Speech-
Tech systémy. Nasledoval systém z této diplomové prace, ktery dokazal prekonat
standardni hlas Googlu nevyuzivajici neuronovych siti. V druhé ¢asti byl z uzivatel-

skych hodnoceni vytvoren primeér a az poté se pocital MOS pro jednotlivé systémy,
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tim mél kazdy hodnotici stejny vliv na vysledek. Po provedeni téchto krokt ztistal
neuronovy hlas od Googlu na prvnim misté, poté nasledoval vysledek diplomové
prace, Microsoft, SpeechTech a nakonec standardni hlas Googlu. Vzhledem k cha-
rakteristice pouzitych dat pro trénovani systému v této praci, kde se casto ménilo
prostiedi, pripadné se vyskytoval i Sum a ruch v pozadi, dosahl natrénovany model
prekvapivého vysledku. Vystup prace ukazal, Ze je kvalitou hlasu a srozumitelnosti
srovhatelny se soucasné pouzivanymi komercénimi systémy.

Zadani prace bylo tedy splnéno a nad ramec tohoto zadani byla realizovana
fonetickd transkripce pomoci Transformer architektury, kterd pomohla k lepsimu
natrénovani sité a také se v ni modelovaly naptiklad pauzy v fec¢i nebo nddechy. Da-
le byl nad rdmec zadani rozsiten Tacotron 2 model o vektory mluvciho. Tyto vektory
bylo mozné ziskat z nahravek vyuzitim modelu popsaného v kapitole 1.3, ktery byl
poskytnut Laboratori pocitacového zpracovani rec¢i. Zamérem byla moznost zmény
hlasu syntetizované tec¢i s privedenim vektoru cilové osoby. Tento systém se poda-
il natrénovat tak, ze umoznil zménu hlasu dle pohlavi osoby privedeného vektoru
a také mirné modifikoval nauceny hlas. Pro dalsi experimenty nad ramec zadani
jiz nezbyl cas.

Dalsi pokracovani v této praci by bylo mozné naptiklad aplikovanim rozsiteni
z kapitoly 3.3, ¢imz by bylo mozné v syntetizované feci ovladat i emoce. Vyraz-
ného zlepseni kvality syntetizované rec¢i by bylo mozné dosahnout profesionalnim
zaznamenanim mluvené feci, tim by se vysledny MOS vice priblizil nebo i rovnal
soucasné pouzivanym komercénim systémiim s neuronovymi sitémi. Dalsim pokra-
c¢ovanim by mohlo byt rozsifeni experimenti pro syntézu reci s vektory mluvciho,

k tomu je ale také potteba vice kvalitnich dat od velkého mnozstvi osob.
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A Obsah prilozeného CD

o text diplomové prace

— diplomova_ prace 2020 Frantisek Kynych.pdf
— zadani_ diplomova_ prace 2020 Frantisek Kynych.pdf

e experimenty

— adresar obsahuje nahravky jednotlivych systémi béhem provadénych ex-
perimentii a ¢ast nahravek pouzitych pro poslechové testy

o zdrojové kody

— backend a fronted vytvorené aplikace

— upraveny Tacotron 2 pro vice mluvcich

65



	Seznam tabulek
	Seznam zkratek
	Úvod
	Architektury pro syntézu řeči využívající neuronové sítě
	Použití dvou systému pro syntézu řeči
	Mel spektogram
	Deep Convolutional TTS
	DeepVoice 3
	Tacotron 2
	WaveNet
	WaveGlow

	End-to-end systémy
	Char2Wav

	Syntéza řeči pro více mluvčích

	Fonetická transkripce
	Transformer
	Provedené experimenty

	Použité metody a provedené experimenty
	Provedené experimenty a dosažené výsledky
	Syntéza řeči s jedním mluvčím
	Syntéza řeči pro více mluvčích

	Výsledná architektura pro syntézu řeči
	Další možná rozšíření

	Vytvořená aplikace a evaluace systému
	Implementace aplikace
	Syntéza nahrávek
	Hodnocení nahrávek

	Evaluace systému
	Vybrané komerční systémy pro porovnání syntézy češtiny

	Dosažené výsledky

	Závěr
	Literatura
	Přílohy
	Obsah přiloženého CD

