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Kvalita neuralni syntézy reci v zavislosti na mnozstvi
trénovacich dat

Lukas Vladai'

1 Uvod

Pocitacova syntéza feCi umoziiuje z nahravek feci rekonstruovat hlas fe¢nika a nasledné
jej pouZzit pro ,Cteni™ libovolného textu.

Velmi dobrych vysledkii dosahuje zejména syntéza zaloZend na neuronovych sitich. Syn-
tetizér pracujici timto zpisobem je, zjednodusené feceno, funkce zavisla na velkém mnoZstvi
parametrd. Pro spravné fungovani syntetizéru je pak nutné najit optimalni hodnoty téchto para-
metri. Mame-li k dispozici nahravky hlasu urcitého ¢lovéka, mizeme pomoci metod strojového
uceni nalézt parametry, pfi jejichZ pouziti syntetizér generuje fe¢ co mozna nejpodobné;jsi hlasu
tohoto fecnika (j. tzv. trénovani neuronového modelu).

MiiZe nastat situace, kdy mame k dispozici pouze malé mnoZzstvi nahravek hlasu daného
Clovéka, a pfesto bychom chtéli jeho hlas rekonstruovat. Nabizi se tedy otdzka, do jaké miry
kvalita syntézy zavisi na mnozstvi trénovacich dat. Bylo navrZeno nékolik experimentt, které
by mély (nejen) tuto otdzku zodpoveédét.

Pro experimenty byla vybrana architektura VITS, kterou predstavil Kim et al. (2021).
VITS poskytuje velmi dobrou kvalitu syntetické feci, navic nefunguje zcela deterministicky,
coZ zvySuje piirozenost feci, nebot ani Clovék nevyslovi stejnou vétu pokazdé zcela stejné.

2 Vliv mnozstvi trénovacich dat na kvalitu syntézy

Syntetizér byl natrénovan s vyuzitim nahravek hlasu laického fe¢nika, pfi¢emz k trénovani
bylo pouZzito nejprve 90 minut, ndsledné 45 minut, a nakonec jen 22,5 minut feci. Cilem expe-
rimentu bylo zjistit, jaky vliv ma mnoZstvi trénovacich dat na kvalitu syntézy.

Syntetizéry natrénované z rizného mnozstvi trénovacich dat byly ohodnoceny 7 respon-
denty v poslechovém testu typu MUSHRA. Béhem testu bylo kazdému respondentovi prehrdno
20 promluv, pricemz kazda promluva byla vyslovena vSemi tfemi syntetizéry, a navic také
skuteénym fe¢nikem. Ukolem posluchage bylo ohodnotit kazdou z nahrivek &islem od 0 do
100 (vyssi hodnoceni znamend lepsi kvalitu feci). Na zdkladé téchto dilc¢ich hodnoceni bylo
spocteno primérné hodnoceni kazdého syntetizéru danym respondentem, které bylo déle nor-
malizovano, nebot se ukdzalo, Ze néktefi respondenti maji tendenci pouZivat jen maly rozsah
hodnoceni, zatimco jini vyuZivaji celou Skélu od 0 do 100.

Chépeme-li hodnoceni syntetizéru jako ndhodnou veli¢inu, mame k dispozici 7 realizaci
této ndhodné veliciny, na zaklad¢ kterych lze odhadnout median. Na Obréazku 1 jsou vykresleny
vysledky poslechového testu. Vyfezy v kazdém ze Ctyf boxplotii odpovidaji konfidenénimu
intervalu, v némz s pravdépodovnosti 95 % lezi median hodnoceni daného syntetizéru.

Dle ocekdvani se ukazalo, Ze jednoznacné nejlépe zni fe¢ skuteCného fecnika. Mezi syn-
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tetizéry natrénovanymi s vyuZzitim 45 min a 1,5 h feci se neukdzal statisticky vyznamny rozdil,
avsak systém natrénovany s vyuZitim pouhych 22,5 min feci dopadl vyrazné hiife.
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3 Vliv pouziti predtrénovanych modeli na kvalitu syntézy

V ptedchozim experimentu se ukézalo, Ze pfi malém mnoZstvi trénovacich dat dosahuje
vyslednd syntéza horsi kvality. Je vSak mozné, Ze by kvalitu syntetické feci bylo mozné zlepsit
pouzitim predtrénovaného modelu.

Trénovani syntetizéru je béZné zahajovano ndhodnou inicializaci parametrti, namisto
toho vSak miZeme pouZit parametry modelu natrénovaného pro jiného fe¢nika (tzv. transfer
learning a finetuning). Dal$i moZnosti je pouZit parametry obecného modelu, ktery byl natrénovéan
z nahravek riznych fecnikd, a mél by tedy vystihovat zakladni charakteristiky lidské feci.

Trénovani bylo inicializovdno vSemi vySe uvedenymi zplisoby a nasledné byl synte-
tizér dotrénovan s vyuzitim 22,5 minut feCi daného recnika. Kvalita syntézy pii pouZiti t€chto
pfistupt je srovnana na Obrazku 2.

Mizeme pozorovat, Ze pii finetuningu z hlasu jiného fe¢nika je kvalita syntézy horsi nez
pfi ndhodné inicializaci syntetizéru, coZ miZe byt zpisobeno mj. tim, Ze jsou hlasy danych
fe¢nik hodné odlisné. PouZitim obecného modelu se vSak kvalita syntézy zlepsila.

4 Zavér

Ukazali jsme, Ze pii nedostatku trénovacich dat dosahuje syntéza feci horsi kvality. Kva-
litu feci 1ze nicméné zlepsSit pouzitim predtrénovaného obecného modelu. Namétem pro dalsi
praci by mohlo byt ovéfeni, Ze vyvozené zavery plati i pro syntézu hlasu jinych fe¢niku, pfipadné
1 pro jiné architektury nezli VITS. Pfi experimentech byl vyuZivdn obecny model natrénovany
z 6 hlast, bylo by vSak zajimavé otestovat, zda se kvalita syntézy jesté vice nezlepsi, pouZijeme-
li obecnéjsi model natrénovany s vyuzitim nahravek vétsiho poctu fecnik.
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