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Abstrakt

Disertacni prace se zaméruje na nové architektury pro pocitacové generovani rec¢i pomoci
neuronovych siti. S jejich ptichodem doslo k velmi bouflivému rozvoji novych metod, které
umoznily generovat feC s vyssi kvalitou a prirozenosti, nez umoznovaly tradiéni metody.
V teoretické ¢asti se uvadi souhrn béznych postupl a dtlezitych pojmt tykajicich se
syntézy Teci, jako je napriklad zpracovani textu, fonetickd abeceda, poslechové testy,
anotace a melovsky spektrogram. Predstaveny jsou zde tradi¢ni metody syntézy reci:
konkatenacni metoda a statistickd parametrickd metoda. Teoreticka ¢ast zaroven popisuje
nové architektury neuronovych siti pro syntézu Tec¢i vysoké kvality, a to prevazné
architektury WaveNet a WaveRNN. Déle je zde predstaven podpirny webovy nastroj pro
vyvoj a vyzkum syntézy feci. Experimentalni ¢ist prace popisuje vystupy, kterych bylo
dosazeno vlastni implementaci téchto metod na syntézu c¢eského jazyka, a také experimenty,
jejichz cilem bylo navrhnout a vyvinout novy systém TTS pro syntézu feci s vyssi kvalitou
nez v té dobé stavajici systém, ktery byl zalozen na konkatenac¢ni metodé. Poslechovy test
ukazal, ze novy systém dosahl na ceském jazyce lepsich vysledkd. Prace obsahuje i pokusy
s trénovanim jedné sité pro vice fe¢niku a také s vicejazycénou syntézou. Experimenty déle
obsahuji analyzu trénovacich dat pro nové modely ve srovnani s tradi¢nimi metodami.
V poslednich letech se objevilo zna¢né mnozstvi novych architektur, posledni ¢ést proto
obsahuje jejich uceleny prehled a popisuje podrobnéji nékolik z nich. Jsou zde predstaveny
architektury LPCNet, MelNet, Tacotron, MelGAN, VITS a dalsi. Je zde i diskuse o
stavajicim trendu v podobé end-to-end architektur.
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Abstract

This dissertation focuses on new architectures for computational speech generation using
neural networks. With their advent, there has been a very vigorous development of new
methods that have enabled the generation of speech with higher quality and naturalness
than traditional methods have allowed. In the theoretical part, a summary of common
procedures and important concepts related to speech synthesis, such as text processing,
phonetic alphabet, listening tests, annotation and mel spectrogram, is presented. The
traditional methods of speech synthesis are introduced: the concatenation method and the
statistical parametric method. The theoretical part also describes new neural network
architectures for high quality speech synthesis, mainly the WaveNet and WaveRNN
architectures. Furthermore, a web-based support tool for speech synthesis development and
research is presented. The experimental part of the thesis describes the outputs achieved
by the actual implementation of these methods on Czech language synthesis, as well as the
experiments aimed at designing and developing a new TTS system for speech synthesis
with higher quality than the then existing system, which was based on the concatenation
method. The listening test showed that the new system achieved better results on the
Czech language. The paper also includes experiments on training a single network for
multiple speakers as well as multilingual synthesis. The experiments also include an
analysis of the training data for the new models compared to traditional methods. A
significant number of new architectures have emerged in recent years, so the last section
provides a comprehensive overview and describes several of them in more detail. LPCNet,
MelNet, Tacotron, Mel GAN, VITS and other architectures are introduced. There is also a
discussion of the current trend towards end-to-end architectures.

Keywords: speech synthesis, TTS, neural networks, WaveNet, WaveRNN
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Kapitola 1
Uvod

Uloha syntézy fedi se v poslednich letech t&8i velkému zajmu. Divodem je piichod
hlasovych asistent® a mobilnich zatizenich, které vyuzivaji komunikaci pomoci hlasu.
Zaroven v dnesni dobé zazivaji rozkvét algoritmy strojového uceni, zvlasté pak
neuronové sité, které dokazou tézit z obrovského vykonnostniho potencidlu, ktery
nabizeji dnesni moderni procesory a grafické karty.

V posledni dobé se objevily nové architektury neuronovych siti, které jsou schopné
generovat umélou fe¢ ve vysoké kvalité. Vedle tradi¢nich metod syntézy teci tak dnes
existuji naptiklad architektury WaveNet, WaveRNN a Tacotron. Jejich potencial je
znacny. Prinaseji mnoho vyhod, které odsouvaji tradi¢ni metody na druhou kolej.

1.1 Cile disertac¢ni prace

Cilem mého tsili bylo navrhnout a vyvinout metodu syntézy teci, ktera by dosahla
lepsich vysledki nez stavajici desitky let vyvijeny systém, ktery je postaveny na
konkatena¢ni metodé. V praktické c¢asti jsem navrhl, naprogramoval a provedl
experimenty s novou metodou syntézy te¢i postavenou na WaveNETu a LSTM
parametrické syntéze s neurdlnim vokodérem zalozeném na WaveRNN. Srovnani metod

na zakladé poslechovych testu je soucasti prace.

Prace rovnéz popisuje experimenty, které jsem v prubéhu tvorby diserta¢ni prace
provedl a které pomdahaly udavat smér vyzkumu, ktery byl zaméfen na syntézu reci
pomoci neuronovych siti co nejvyssi kvality.

Vzhledem k tomu, ze neuronové sité typu WaveNet a WaveRNN jsou velmi mladé, byly
tyto experimenty nezbytné, nebot dosud nebyly provedeny bud vibec, anebo jen na
anglickém jazyce v zahrani¢ni literatufe.

Jednim z vystupt prace je novy TTS framework postaveny na neuronovych sitich, ktery
je mozné pouzit i v praktickém nasazeni. Dalsim vystupem je nastroj SpeechLab, ktery
usnadnuje prace souvisejici s vyzkumem a nasazenim systému syntézy reci, jako je
napiiklad ruéni segmentace, anotace, nahravani a sestavovani trénovacich dat.
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1.2 Struktura prace

Préce je clenéna néasledovné. Po tivodu nésleduje kapitola popisujici obecny problém
prevodu textu na reC. Jsou zde popsany zékladni pojmy z tlohy syntézy reci jako je
zpracovani textu, foneticka transkripce, poslechové testy a reprezentace reCi pomoci
melovskych spektrogramt. V dalsi kapitole jsou popsany tradi¢ni metody syntézy reci,
tj. konkatenacni a statistickd parametrickd syntéza.

Dalsi ¢ast se zabyva neuronovou siti WaveNet. Tato architektura byla prvni, ktera
dokazala generovat Te¢ vysoké kvality a odstartovala revoluci v iloze syntézy teci. Je
zde predstavena jeji architektura a principy, diky kterym je schopnda generovat kvalitni
fe¢. Nasledujici ¢ast popisuje dalsi velmi tispésnou neuronovou architekturu WaveRNN
a problematiku neuralnich vokodér.

V praktické casti je jako prvni predstaven podpurny nastroj SpeechLab, ktery byl
vyvinut v ramci prace. Dale je zde popsana realizace nového systému TTS s pouzitim
architektury WaveNet a jeho vysledky pro cesky jazyk. Nasleduje experiment tykajici
se analyzy trénovacich dat. Dalsi kapitola predstavuje systém TTS zaloZeny na
neurdlnim vokodéru WaveRNN. Ta obsahuje i poslechovy test porovnavajici novy
systém s tradi¢nimi metodami. Daéle prace pokracCuje experimenty tykajicimi se
vicejazyéného TTS a multi-speaker trénovani.

Posledni kapitola predstavuje prehled novych architektur, které se v poslednich letech
objevily. Prace je zakoncena zavérem a seznamem literatury.

1.3 Casovy kontext price

Ve svété syntézy feci a umélé inteligence se vyvoj posouva tak rychle, Ze to, co se na
zacatku doktorského studia jevilo jako nejnovéjsi trend, se po ukonceni studia a
odevzdani prace miize jevit jako témér samoziejmé a méalo podnétné.

Dnes je snadné natrénovat modely architektur, které jsou pouzity v této préci, pomoci
volné dostupnych néstroji a skriptd na internetu a vykonnych pocitaci v cloudu.
Existuji také predpfipravené modely pro angli¢tinu i pro ¢estinu, které mohou pouzivat
i laici bez hlubsich kybernetickych znalosti.

Tato disertacni prace byla vypracovana v obdobi mezi roky 2015 a 2023. Experimenty
a publikované ¢lanky jsou v souladu s dobou, ve které vznikly. Nékteré c¢asti této prace,
které v case napsani byly velmi aktudlni a zkoumaly nejnovéjsi trendy, mohly kvili
tomu ztratit na unikatnosti.

Naptiklad experimenty s neuronovou siti WaveNet vcetné publikovanych clanki
pochéazeji z roku 2018, coz je jen dva roky po tom, co byla architektura predstavena.
Publikované ¢lanky tak byly velmi aktudlni a jedny z prvnich, které se na konferencich
objevily. Experiment na ceském jazyku vcetné vlastni implementace sité WaveNet
popsany v této praci byl vibec prvni publikace, co se tyce ¢eského jazyka.
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Clanek predstavujici WaveNet byl zvefejnén na konci roku 2016 a zapocal novou éru
syntézy teci. Do té doby bylo nemyslitelné, aby neuronova sit byla schopna generovat
tak slozity signal jako je lidska re¢. Toto obdobi se vyznacuje boomem novych
architektur neuronovych siti a pfekotnym vyvojem v oboru. Situace se stala hektickou,
jelikoz doslo ke zméné paradigmatu. Bylo mozné se vratit ke generativni syntéze, ktera
generuje Te¢ z modelt, coz bylo dfive limitovano neexistenci tak mocnych modelu jako

jsou pravé neuronové sité.

Chvili trvalo, nez se akademicky svét prizpusobil nové situaci. Dramatické zvyseni
kvality, které nové neuronové architektury prinesly, znamenal postupné preorientovani
pozornosti védecké komunity a opusténi tradi¢nich metod. Znamenalo to ustup
expertnich znalosti a nastup novych architektur ucenych vyhradné z trénovacich dat
(i typu end-to-end, viz kapitola 12).
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Kapitola 2

Uvod do syntézy feci

Syntéza Teci je proces, pfi némz se pomoci pocitacovych algoritmtt uméle vytvaii lidska
fec. Cilem je vytvorit fe¢ co nejprirozenéjsi a nejsrozumitelnéjsi. Dnes je jiz problém
srozumitelnosti povazovan za vyreseny, a tak se hlavni smér vyzkumu ubird

k prirozenosti.

Pocatky syntézy fe¢i sahaji uz do 30. let 20. stoleti [1]. Pfed pfichodem neuronovych
siti existovaly dvé ustdlené metody syntézy fteCi: konkatenacni syntéza s vybérem
jednotek a statistickd parametrickd syntéza. Obé mély své klady a zapory, coz
umoznovalo jejich koexistenci. Zaroven se pouzivala i hybridni metoda, kterd
kombinovala obé metody dohromady. V pribéhu casu dochézelo v obou metodach

k inkrementalnim zlepsenim, které vétsinou zvysovali kvalitu pouze nepatrné.

Do téchto klidnych vod nyni prichazi cerstvy vitr. V poslednich letech se totiz situace
zacind dramaticky ménit a objevuji se nové pristupy a metody syntézy reci zalozené na
neuronovych sitich a strojovém uceni. Ty maji potencial nahradit stavajici tradi¢ni po
mnoho let vyvijené metody. Pouziti metod strojového uceni ma mnoho vyhod. Pro
vytvoreni modelu nejsou tieba podrobné expertni znalosti, lze vyuzit potencial velkych
dat a vysledny model mtze dosahovat lepsich vysledki.

Syntéza Feci je soucasti tlohy zvané text-to-speech (TTS). Jejim tikolem je vygenerovat
zvukovy signal obsahujici fe¢ odpovidajici zadanému vstupnimu textu. Tento proces je
plné automaticky. Tradi¢né se déli na tii tlohy, jak naznacuje obrazek 1.

Nutno podotknout, Ze vySe zminény popis plati pro tradicni metody syntézy Teci.
Nékteré nové metody vyuzivaji tzv. end-to-end pristup, ve kterém takovy popis nemusi
platit. U néj je snaha vse zahrnout do jednoho modelu a na cely problém nahliZet jako
na jedinou ulohu. To je velka vyhoda pfi tvorbé hlasu pro nové jazyky, nebot napiiklad

odpadd problém s fonetickou transkripci neznamého jazyka.
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: Zpracovani textu
Vstupni text dobry|den

i

Foneticka transkripce : .
i dobri:|den . Rec
Dobry den * :

Odhad prozodie
) B mamman i

Syntéza reci —

Obrazek 1: Schéma prevodu textu na rec.

2.1 Zpracovani textu

Zpracovdni textu, nékdy také oznacovano jako normalizace, je proces, ktery se zaméruje
na standardizaci textu, aby byl jednoznac¢né zpracovatelny syntetizérem. Nahrazuje ve
vstupnim textu elementy, které maji jinou formu zapisu psani a vyslovnosti. Jedné se
napiiklad o ¢islovky, zkratky, data, Casy, matematické symboly ¢i jinak uzivatelem

definované zapisy. Nékolik prikladu uvadi tabulka 1 a obrazek 2.

21 — | dvacet jedna
12:00 —  dvanéct nula nula
HIV —  haivé

prof. Novak —  profesor novak

Tabulka 1: Piiklady normalizace textu.

Chyby v normalizaci textu jsou snadno postiehnutelné a velmi rusivé. Dokéze je odhalit
kazdy posluchac¢. Zaroven je velmi obtizné vyresit vSechny pripady a vyjimky, které
mohou nastat. Normalizace textu je vétSinou zkoumana samostatné. Védecké prace

s e

Drive bylo pouziti normalizace textu jako samostatného modulu béznou praktikou. To
znamena, ze se text nejdiive normalizoval, a pak se s nim dale pracovalo. S nastupem
neuronovych siti a jejich rychlym rozvojem se vsak objevily tzv. end-to-end systémy,
které pristupuji k syntéze fec¢i jako k jednomu celku. Tyto systémy nevyuzivaji
normalizaci textu jako samostatny modul, ale dokdzou se naucit normalizaci implicitné
na zakladé trénovacich dat. Tyto systémy se tak mohou vypofadat s riznymi formami
textu, aniz by bylo nutné text predem normalizovat.
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Vystupem normalizace textu je ¢isty text obsahujici pouze slova. Rovnéz se tesi detekce
koncii vét a hranic frazi. Spravné frazovani je dtlezité pro prozodii, tj. intonaci a
rychlost ¢teni jednotlivych pismen. Zaroven normalizace doplnuje text o dalsi
informace, naptiklad o slovni druhy (POS tag), které mohou byt pozdéji vyuzity jako
lingvisticky priznak pro neuronovou sit.

Input

Narodil jsem se 13. brezna 1985.

TextParser: :parseTextBlock [15us]
type: text I!- -"-'—‘-I type: text I-— -‘.m.--] type: text I--— -nn--l type: number | [type: puncrcnar| [ome witesonce] [cype: cent orve. whiteioncs | [type: number | [cype: punctonar
text: "Narodid® | Loei” text: “geene | L2t text: "ser | Lt text: *13* text: =.* L text: “breana” | L2 text: “1085" | | vext: =.*

regex: "~([123]2[0-9]\.) (ledna|dnora|biezna|dubna|kvétna|Zervna|Zervence|srpna|zéiri|iijna|listopadu|prosince)( [12][@-9]{3})?" (datum) [4ps]

type: text I-- —m‘o—-l type: text |lr— --m--l type: text 3 .-.m...l type: date type: punctOnar
text: "Narosiy® | Lot ” Rext: “jrent | [t Text: “se” e textionth: “bhezna” | | ext: ="
Kept: true Kept: troe Kept: true Gy )

caselndicator: 2 year: 1985

L0#Spwech: "preposition”
syllables: 1

specialSearch: "sentence_dot™ (frézovéni - interpunkce) [4ps]

type: text | ----- M-] type: text |--— -m-v--] type: text [Eprre— ype: date type: sentencebreak
text: “Marca2® | [ text: ~goenn | [1ti" tent: se” pt - * textronth: “bresna” | | cext: =.-
rept: troe kept: troe Kept: true a1
caselndicator: 2 yoar 1985
partOFSpeech: “pregosition”
syllables: 1

PipelineStep: :NormalizeNumbers [7ps]

type: teat |.... nim—--l type: tet |-—- wm—--l = --m-ul type: date type: ounber type: word type: number | | type: sentencebreak
text: "Narogiy® [ Lt text ] == o Cextionth: “bheana” text: "1)" text: "bhwana” text: 19857 | | vext: ==
Kept: troe kept: troe cay: case: 2 Catevear: true
year: 1985 gender: "a”
partOfSpesch: “preposition” style: "ordinal”
syllables: 1 nore: “tHiaktéo”

PipelineStep: :NormalizeNumbers [6ps]

type: text I--— nn-v-—-l type: text Im- -mn--l type: text e -mv-ul type: date type: nuster type: word type: rumber type: sentencebreak
text: Naroaiy” | [l text: “guen | [1on " text: “se” i textionth: “blesna” text: "1 toxt: "bhesna” text: "1985" text: *."
kept: true kept: troe Kept: true cay: 1 case: 2 Catevesr: true
caselndicator: 2 year: 1985 gender: “w" nore: “tis(c devit set osadesst pit”
partOfSpeech: “preposition” style: "ordinal”
syllables: 1 nore: “tHinktého™

PipelineStep: :NormalizeAlphabet (vy&iiténi od nepodporovanych znaki) [Sps)

type: word e type: vord type: word e -nm—--l type: date type: word type: word type:wors | [ore hivetoncd]
text: “narcaiy” | [t teat: “Jsem” Lext: “se” L LextMonth: “blesna® Ltext: “tiindctéo” text: “blesra” text: “thsges | L ”
kept: true Kept: true kept: true dy: 1) syllables: & syllsbles: 2 syllsbles: 2
sylladles: 3 syllables: 1 caselndicator: 2 year: 1985
#irst: troe PartOtSpeech: “preposition”
syllables: 1
type: word ||»- Bl type: word Ty At type: word R -.MI type: word type: sentencedresk
text: “ewit” | Lot tent: "set” | Lt text; “osmdesdt” = Lent: “pit”™ Lent: "
syllables: 2 syllables: 3 syllables: 3 syllables: 3
Output

Narodil jsem se trinactého brezna tisic devét set osmdesat pét.

Obrazek 2: Ukédzka aplikace pravidel pro normalizaci textu. Pro pfehlednost je zobrazeno jen

nékolik pravidel. Celkovy proces je mnohem komplexnéjsi. Obrazek pochazi z programu
SpeechLab (viz kapitola 6).
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2.2 Foneticka transkripce

Foneticka transkripce je proces, ktery prevadi text ze psané formy (pismen) na formu
fonetickou (hlasky). V angli¢tiné se tento proces oznacuje jako G2P (grapheme-to-
phoneme). V Cestiné se vétsinou text ¢te stejné, jak se pise. Vyjimkou je napiiklad jev
spodoba znélosti. PTi ném dochéazi k ovlivnéni vyslovnosti slova v zavislosti na jeho okoli,
napiiklad znélost miize regresivné zpiisobit, ze predchozi neznéla hldska se vyslovuje
znéle apod. Pri zpracovani textu je tedy nutné zohlednit okoli hlasek.

Priklad fonetické transkripce:

Dnes bude zataZeno, v nékterjch oblastech prehéatky,
Dnez bude zataZeno, viekterjch oblastech prehaiky,
.. po Sesté hodiné ocekavame snézeni.

.. poSesté hodyfie olekavame sneZeny.

V ptedchozim prikladu bylo zvyraznéno nékolik fonetickych jevi, které se vyskytuji pri
vyslovnosti ¢estiny. Napriklad ve slové ,Dnes“ dochazi k nahrazeni fonému /s/ fonémem
/z/ z duvodu spodoby znélosti. Dalsim piikladem jsou jednoslabi¢né predlozky, které
se vyslovuji spole¢né s nasledujicim slovem v jednom prozodickém taktu. Proto se

napiiklad predlozky ,v* a ,po“ pripojuji k nasledujicimu slovu.

Prestoze podle pravidel ¢eského pravopisu se pise ,,né“, zmékcéeni pri mluveni se provadi
na souhldsce, tedy /nie/. V mluvené cestiné existuje pouze jedna vyslovnost ,i/y“, neni
tedy nutné rozliSovat mezi mékkym a tvrdym ,i“ V této praci se v zapisech pouziva
varianta /y/. Psané mékké .i“ totiz zmékcéuje nékteré predchozi souhlasky, napiiklad
,di“ se ve vyslovnosti zméni na /dy/. Tyto jevy je dulezité zohlednit pti zpracovani

textu, aby byl text co nejpresnéji prevadén do fonetické podoby.
2.2.1 Foneticka abeceda

Pro zapis fonetické vyslovnosti se pouziva fonetickd abeceda, coz je znakovy systém
navrzeny k fonetickému zapisu a popisu fe¢i. Cilem fonetické abecedy je co nejpresnéji
zaznamenat vyslovnost jazyka, aby bylo mozné jazyk prevést do fonetické podoby.
Foneticka abeceda se sklada ze symboli, které predstavuji jednotlivé fonetické jednotky.
Témi mohou byt hldsky (fény, z anglického phones) nebo fonémy [1]. Tyto symboly se
pouzivaji pro zapis jednotlivych slov.

Fonetickda abeceda se lisi v zavislosti na jazyce, protoze kazdy jazyk ma jinou
vyslovnost. Existuje nékolik raznych fonetickych abeced. Nejpouzivanéjsi je IPA
(International Phonetic Alphabet), kterd obsahuje znaky vétSiny jazyka a je

mezindrodné uznévana.
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Obréazek 3 obsahuje podmnozinu fonetické abecedy IPA, kterd byla pouzita
v experimentech s vicejazyénym systémem syntézy reci (kapitola 10). V nich bylo velmi
dulezité zachovat jednotné znaceni napri¢ jazyky a zaroven spravné popsat fonémy,
které maji stejnou vyslovnost ve vice jazycich.

Abeceda TPA méla driive problémy s pocitacovym kdédovanim. Driive se totiz v rdznych
zemich pouzivalo rizné kédovani, coz zpusobovalo, ze se stejné kody zobrazovaly rtuzné
v ruznych jazykovych nastavenich. S pfichodem kédovani Unicode se tento problém
vytesil.

Pro syntézu feci se také pouziva fonetickd abeceda SAMPA (Speech Assessment Methods
Phonetic Alphabet), kterd byla navrzena pro pocitacové systémy. Vyhodou je, ze pouziva
pouze znaky ASCII (viz tabulka 2), coz usnadniuje praci a vyvoj systému, které s touto
abecedou pracuji. Foneticky prepis lze vytisknout pomoci standardnich pismen anglické
abecedy. Abeceda je lépe Ccitelnd a lze bez problému zobrazit v pocitacovych
terminalech. Nékteré fonémy se zapisuji pomoci vice znakii.

V prikladu na zacatku kapitoly 2.2 byla pouzita fonetickd abeceda zalozena na ceskych
grafémech. V ni jsou fonémim prirazeny grafémy tak, aby co nejvice odpovidaly psané
varianté (napft. grafém ,i“ -> foném /i/). Pouze tam, kde to neni jednoznacné, jsou
voleny zastupné znaky. Tato abeceda je jednodussi na =zapis a c¢teni, neni ale
prenositelna na jiné jazyky.

Prehled fonetickych abeced je podrobnéji popsan v [1] na strané 42.

Vokaly i, e, a, o, u, i:, e:, a:, o: u:
Diftongy ou, au, eu

Frikativy f, v, s, z, S, Z, x, h\, 1, r, P\, j
Plozivy P, b, t, d, c, J\, k, g

Nazaly m, n, J

Afrikaty t s, t. S, dz, dZ

Vyznamné alofony N, F, G, Q\, r=, 1=, m=, @, 7

Tabulka 2: Fonetickd abeceda SAMPA pro ¢estinu.
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IPA Jazyky IPA Jazyky IPA  |Jazyky

p (101) |cz, de, gb, ru, sk, us||pf de P’ ru

b (102) |cz, de, gb, ru, sk, us|/b ru t (103) |cz, de, gb, ru, sk, u
ts cz, de, ru, sk tf cz, de, gb, sk, us t) ru

d (104) |cz, de, gb, ru, sk, us||dz cz, sk dz cz, de, gb, sk, us
& ru ¢ (107) |cz, sk F (108) |cz

i sk k (109) |cz, de, gb, ru, sk, us|/k ru

g (110) |cz, de, gb, ru, sk, us||d’ ru ? (113) |cz, de, sk, us

m (114) |cz, de, gb, ru, sk, us m’ ru m cz, us

m (115) |cz, de, gb, sk n (116) |cz, de, gb, ru, sk, us||n sk

n’ ru n us N (118) |cz, sk

n sk y (119) |cz, de, gb, sk, us n: de

r (122) |cz, de, ru, sk r cz 1) ru

r cz r cz, sk i sk

f (128) |cz, de, gb, ru, sk, us f ru v (129) |cz, de, gb, ru, sk, u
vi ru 0 (130) |de, gb, us d (131) |de*, gb, us

s (132) |cz, de, gb, ru, sk, us||s’ ru z (133) |cz, de, gb, ru, sk, u
7 ru J (134) |cz, de, gb, sk, us 3 (135) [cz, de, gb, sk, us
s (136) [ru 7 (137) |ru ¢ (138) |de

X (140) |cz, de, ru, sk x ru y (141) |cz, sk

¥ (143) |de h (146) |de, us f (147) |cz, gb, sk

v (150) [sk 1(151) |gb, us j (153) |cz, de, gb, ru, sk, u
1(155) |cz, de, gb, sk, us P ru 1 cz, sk, us

Iz sk £ (157) |de*, sk w (170)|de*, gb, us

¢ (182) |de” e ru P ru

1 (209) |ru te (215) [ru i (301) |de, ru

i cz, de, gb, sk, us i ru e (302) |de, ru

el gb, us e de é ru

€ (303) |cz, de, gb, ru, sk, us||er de” €uv cz

€9 gb € de €1 de

o cz, de, sk a (304) |cz, de, ru, sk ar de, gb, us

auv cz, de, gb, us a de ax de

a: cz, de, sk a (305) |de*, us a: de*, gb

2 (306) |de, sk o1 gb, us oY de

5 de” 3 de” o: de*, gb, us

0 (307) |cz, de, ru ou cz, us o: de

o: cz, de, sk u (308) |de, ru, sk u: cz, de, gb, sk, us
v (309) |de Vi de ¢ (310) |de

o de ce (311) |de (3] de*

ce: de ce: de* D (313) |de*, gb

A (314) |de*, gb, us i (317) |de*, ru, us # (318) [ru, us

1 (319) |cz, de, gb, ru, sk, us||ie sk a sk

il sk 19 gb 1 sk

Y (320) |de U (321) |cz, de, gb, ru, us [4h) sk

o gb U sk 9 (322) |cz, de, gb, ru, us
U gb N de* e (323) [ru

® (324) |de, ru & (325) |de, gb, ru, sk, us 3 (326) |us

31 de*, gb

Obréazek 3: Fonetickd abeceda IPA, kterd byla pouzita v experimentech. Ke kazdému symbolu
IPA jsou uvedeny i jazyky, se kterymi se v experimentech pracovalo. Hvézdicka znaci, Ze se
foném vyskytoval v cizich slovech daného jazyka.
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Realizace transkripce v systému TTS

V pripadé cestiny se transkripce vétSinou resi pomoci kontextovych pravidel a slovniku
pro cizi slova [2]. Kontextovd pravidla se zaméruji na vliv okolnich slov na vyslovnost
konkrétniho slova (viz tabulka 3) a slovniky pro cizi slova zahrnuji prepis cizich slov do
cestiny. Naproti tomu transkripce angli¢tiny je vice zaloZena na slovnicich, protoze
vyslovnost anglickych slov je méné predvidatelnd a tézko se daji pouzit kontextova

pravidla.
Angli¢tina Cestina
Have you read[rEd] the book? Most [most] k[k] vé&zilvjeZil.
You don’t like to read[ri:d]. Most [mozd] k([g] dolul[dolu].
Don’t touch live[laIv] wires. Bez[bez] sdruZenilzdruZeJi:].
I can’t live[lIv] alone. Bez[bes] vzpirani[fspi:ra:Ji:].
I leave[lif] today[t@deI:]. Jasot[ja:sot] politiki[politiku:].

Hvizd[hvist] politiki[politiku:].
Those [DQUs] shoes[Su:z].

Tabulka 3: Ovlivnéni transkripce na zakladé kontextu. Vyslovnost je napsand v abecedé
SAMPA.

Slovniky i kontextovd pravidla jsou zastupci expertniho pristupu (pravidla jsou
navrzend Clovékem — expertem). Alternativné lze pouzit trénovatelné pristupy, jakymi
jsou napiiklad systémy zalozené na FST (finite-state transducers, napriklad néstroj
Phonetisaurus [3]), anebo neuronové sité. Neuronové sité pro tuto dlohu fesi tzv.
sequence-to-sequence problém. Pro néj se pouzivaji architektury encoder-decoder [4],

anebo modernéjsi transformer [5].

V end-to-end systémech muze byt krok fonetické transkripce tplné vynechén, nebot
jeho modely jsou trénovany na dvojicich <text, audio>. To znamena na jednu stranu
zjednoduseni pro tvorbu hlasového systému, zaroven to vsak déla ulohu slozitéjsi a
zvysuje to naroky na komplexitu modelu a jeho kapacitu, nebot se musi ucit navic

vztah mezi textem a jeho fonetickou podobou.
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2.3 Syntéza reci

Posledni tlohou je jiz samotnda syntéza reci, kterd vytvari akustickou reprezentaci reci
pro dany foneticky zapis v podobé audio signalu. Audio signél je obvykle reprezentovan
pomoci pulzné kédové modulace (PCM). Ta spociva v pravidelném vzorkovani hodnoty
zvukového signdlu (mechanického vlnéni) v ¢ase. Na hudebnich nosi¢ich se obvykle
pouzivaji vzorkovaci frekvence 48 kHz ¢i 44,1 kHz. Na rozdil od hudby nejsou u feci
nutné tak vysoké frekvence. Obvykle se pouziva vzorkovaci frekvence 16 kHz ¢i dnes
castéji 24 kHz (popr. 22050 Hz).

Zplisob tvorby recového signalu zavisi na pouzité metodé. Miize byt poskladan z jiz
existujicich vzorku z Fecové databédze (konkatenacni metoda), vygenerovan pomoci
signdlovych metod (parametrickd syntéza), anebo vygenerovan piimo jako vystup
neuronovych siti (napt. WaveNet). Posledni pfistup je pfedmétem této prace.

2.4 Hodnoceni kvality syntézy reci

V tlohach syntézy Teci ¢asto chceme porovnat kvalitu vysledné fec¢i mezi vice systémy
syntézy teci (nebo vyhodnotit riznd nastaveni, pripadné ,vylepseni® stejného systému).
Toto porovnani ndm umoznuje vybrat nejlepsi systém nebo nastaveni parametra pro
danou aplikaci. Lze to udélat objektivnimi zplisoby nebo subjektivnimi. Objektivni
metody se zaméruji na méreni konkrétnich parametria reci, zatimco subjektivni metody

se zaméruji na poslechové hodnoceni kvality feci posluchaci.

Objektivni metody zahrnuji méfeni rtiznych parametrti jako jsou naptiklad hlasitost,
intonace, rychlost feci a akusticka rozdilnost od realnych nahravek.

Pro porovnani vacéi redlnym nahravkam je mozné pouzit frekvencni melovsky
spektrogram pro vypocet akustické vzdélenosti. Této metrice se ¥ikd MCD (mel cepstral
distortion) [6],

MCD(C7 é) - mﬂlZTJ \/Zi<cti - éti>27 ( 1 )

kde C jsou kepstralni koeficienty redlného tecového signalu, C' jsou kepstralni
koeficienty syntetizovaného recového signalu a T je pocet frami.

Dalsi metrikou, kterou lze pouzit pro porovnani s redlnymi nahriavkami, je PESQ
(Perceptual Fvaluation of Speech Quality) [7], coz je algoritmus, ktery analyzuje audio
signal a vypocitava skére podobné MOS (1-Spatné, 5-vyborné, viz dale).

Objektivni metody jsou vyhodné, protoze jsou nezavislé na posluchaci a jsou snadno
meéritelné. AvSak nedokazou poskytnout informace o tom, jak jsou nahravky prirozené,
jak budou znit, jestli bude ¢lovék schopen porozumét a podobné jevy, které souvisi

s lidskym mozkem a védomim.

Nékteré pokrocilé objektivni metody pouzivaji rozpoznani fe¢i (ASR) [8] jako néstroj
pro objektivni hodnoceni srozumitelnosti syntetizované re¢i. Tato metoda se zamétuje
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na meéteni schopnosti rozpoznat text v syntetizované feci. Vétsinou se uzivd metoda
WER (Word Error Rate), kterd pocita pocet chybné rozpoznanych slov v porovnéni
s puvodnim textem. I kdyz tato metoda poskytuje objektivni hodnoceni
srozumitelnosti, neni tak vypovidajici jako skuteény poslechovy test. Lidsky mozek totiz
miuze kompenzovat chyby v rozpoznani slov a porozumét reci, kterou by automaticky
rozpoznava¢ nebyl schopen rozpoznat (nebo obracené).

Subjektivni metody zahrnuji poslechové testy. Tyto metody poskytuji informace o tom,
jak se vysledna rec¢ jevi posluchac¢tim, coz muze byt dilezité pro hodnoceni kvality reci.

Je vhodné kombinovat objektivni a subjektivni metody pii hodnoceni kvality

syntetizované reci.
2.4.1 Poslechové testy pro méreni prirozenosti

Test prumérného nizoru (MOS)

Ucastnici poslouchaji vzorky syntetizované fe¢i a hodnoti je na stupnici na zakladé
celkové kvality. Vétsinou se pouziva péti bodova Likertova stupnice [9]. Tato metoda
[10] umoznuje zjistit subjektivni hodnoceni kvality Fe¢i, které se muze lisit v zavislosti
na posluchaci. Tato metoda m4 i dalsi varianty napriklad CMOS (porovnéni, viz CCR
dale), DMOS (degradace), MOS. (konverzac¢ni), SMOS (podoba barvy hlasu
s referen¢nim re¢nikem).

ABX test

Ucastnici poslouchaji t¥i vzorky fe¢i A, B a X (které je ndhodné vybrané z A a B) a
musi rozhodnout, zda X bylo vytvofeno systémem A nebo B. Tato metoda méri
schopnost posluchaci rozliSit mezi dvéma vzorky feci a je také uziteénd pri srovnavani
ruznych metod syntézy reci.

Test CCR

Nékdy také znaceno jako AB test nebo CMOS. V testu CCR (Comparison Category
Rating) ucastnici poslouchaji rizné vzorky syntetizované re¢i a udévaji, ktery z nich
upfednostnuji a jak moc. Tato metoda se pouziva k hodnoceni, jak posluchaci preferuji
jednotlivé vzorky TecCi. Pouzivaji se ruzné stupnice pro vyjadreni podobnosti.
Nejzakladnéjsi (lepsi, stejné, horsi) ale i vicestupnové (naptiklad pétibodové).

Test MUSHRA

Posluchaci poslouchaji rizné vzorky zvuku, napriklad skutec¢nou re¢ a syntetizovanou
fec¢, a hodnoti je na stupnici od 0 do 100. V této stupnici se hodnota 100 interpretuje
jako naprosto nejvyssi kvalita (prirozena tec), 0 jako neakceptovatelna kvalita. V ramci
testu maji posluchaci k dispozici referen¢ni nahravku jako tzv. ,horni kotvu“ kvality.
V nékterych pripadech se pouziva i kotva spodni jako ukazka nejnizsi kvality. Kotvy se
pouzivaji, aby vSechny uzivatelské odpovédi mély stejny rozsah a byly vzajemné
porovnatelné.
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MUSHRA [11] test umoznuje srovnavat vygenerované vzorky syntetické feci s redlnou
feci a ziskat subjektivni hodnoceni od posluchact. Tato metoda je ¢asto pouzivana pro
hodnoceni kvality syntetizované reci a dalsich audio systému.

Hlavni vyhodou testu MUSHRA (obrazek 4) oproti testu prumérného nazoru (MOS)
je, ze ma jednodussi realizaci, protoze vyzaduje méné ucastnikt k ziskani statisticky
vyznamnych vysledki [12]. Studie [13] se zabyva potencidlni zaujatosti ve vysledcich
poslechovych testit MUSHRA. Tento test byl pouzit naptiklad v kapitole 8.2.3.

Predchozi Preskocit
Bez uloZeni odpovédi
Referencni ukazka
| » | 00:0000:03 |
A B C D
67 4% 82 82
Predchozi PreskoCit

Bez uloZeni odpovédi

Obrazek 4: Priklad poslechového testu MUSHRA.

2.4.2 Poslechové testy pro méreni srozumitelnosti

MRT

Modified Rhyme Test (MRT) [14] je test, ktery se pouzivd pro hodnoceni schopnosti
rozponat a prepsat slova ve skupiné velmi podobnych slov, které navzajem tvori rym.

SUS

Tato metoda se pouziva k hodnoceni, jak dobre posluchaci rozuméji syntetizované reci.
Tento test byl pouzit naptiklad v kapitole 10. Pri testu podle metodologie SUS
(Semantically Unpredictable Sentences) [15] posluchaci poslouchaji a prepisuji véty (viz
obrazek 52), které byly vytvoreny systémem syntézy fec¢i. Pfepsany text je poté srovnan
s origindlem a vysledek tspésnosti je napiiklad pomér spravné piepsanych slov. Cim

vyssi pocCet spravné prepsanych slov, tim lépe srozumitelny je systém syntézy Teci.

Lidsky mozek mé schopnosti domyslet slova, kterd preslechnul (napiiklad z divodu
sumu nebo neporozuméni). Domysleni probihd z lingvistického kontextu a je velmi
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presné, nebot lidska fe¢ a jazyk obecné maji v sobé mnoho redundance (jako priklad
lze zminit fakt, ze lidé dokazou bez problému ¢ist text bez diakritickych znamének
anebo text, jehoZ horni/spodni polovina neni vidét). Tento jev komplikuje provedeni
testu. Proto se véty v SUS testu skladaji ze slov, které se nedaji vyvodit z kontextu a
musi byt rozpoznany nezavisle na sobé. Tim je zajisténo, ze schopnost rozpoznat slovo
je zavisla pouze na schopnosti systému syntézy reCi produkovat dané slovo a ni¢im
jinym. Prestoze véty obsahuji ndhodné slova, jejich gramatickd struktura odpovida

normélnimu textu (napiiklad obsahuji podmét a piisudek).

2.5 Priprava recového inventare

Pro vytvoreni kvalitni syntézy reci je dilezité mit k dispozici kvalitni zdrojova data.
Ty je mozné ziskat nékolika zpusoby. Bud lze pouzit verejné dostupné recové databaze
(napf. [16]), nebo je mozné pouzit data, kterd byla pivodné urcena k jinému tcelu
(napf. audioknihy). Zde se ale muze vyskytovat mnoho problémi, nebot mohou
obsahovat i jiné zvuky nez fec, styl fe¢i nemusi odpovidat tomu, co pozadujeme, mohou
chybét fonetické kontexty atd. Nejlepsi volbou (ale i nejnaroc¢néjsi) je audio nahrévky
nahrat v kontrolovaném prostiedi (zvukova komora) pomoci dobfe pripravenych texti.
Pri pripravé recového inventdre pro syntézu reci je dulezité si uvédomit, ze kvalitni
nahravky nejsou vsechno. Je nutné mit k nim adekvatni textovy prepis, ktery umozni
dalsi analyzu a segmentaci fec¢i. PTi nahravani se mlze stat, ze se Tecnici prereknou
nebo vyslovi jiné slovo, coz mize mit negativni vliv na kvalitu dat. Pokud chceme mit
opravdu kvalitni data pro syntézu feci, je vhodné navrhnout a realizovat proces anotace.

Anotace spociva v tom, ze lidsti anotatori poslouchaji nahravky fec¢i a kontroluji texty,
pricemz oznacuji a opravuji rizné jevy, jako naptiklad prefeknuti, jinou vyslovnost,
pauzu a nadechnuti. Piiklad z anota¢niho programu ukazuje obrazek 5. Timto
zpusobem se zajisti, ze data jsou co nejkvalitnéjsi a odpovidaji pozadavkiam
experimentu.

Pokud je vstupem syntetizéru reci foneticky text, je ddle nutné prepsat recova data do
fonetické abecedy. Tuto tlohu lze resit automaticky. Je ale dilezité si uvédomit, ze tyto
automatické nastroje nemusi byt vidy presné a mohou vytvorit chyby. Proto je
v prubéhu anotace vhodné zaroven opravit i tento foneticky prepis.

U tradi¢nich algoritmti syntézy fe¢i bylo nutné mit foneticky text zarovnany s audio
signalem (tj. pro kazdy foném znat ¢as, od kdy do kdy se v dané vété vyskytuje). Stejné
jako u predchozich krokt, i zde plati, ze automatické systémy mohou délat chyby a

manudlni kontrola (obrdzek 6) vede ke kvalitnéjsim dattm.
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Audio soubor Hias Vit}a20

> 0:00/0:07 )

Akce
UloZit a jit na dal3i | Oznait jako Spatnou | Vratit Gpravy Odejit (bez ulozeni)

Anotace Dnas dokandenc

Nejvainéjsi zdravotni *komplkace* bé&hem oslav <breath/> postihla tfialtyricetiletého parasutistu. <pause/>

Frr—— T

Obrazek 5: Ukazka z programu pro anotaci dat. Obrazek pochazi z programu SpeechLab.
Hvézdicky oznacuji ,prefek”, <breath> oznacuje slysitelny nadech.

Obrazek 6: Ukdzka manualni opravy segmentace. Obrazek pochazi z programu SpeechLab.
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2.6 Melovsky spektrogram

Frekvené¢ni spektrogram zobrazuje intenzitu jednotlivych frekvenci zvukového signdlu
v case. Jednd se o graf, kde na vodorovné ose je cas a na svislé ose je frekvence. Intenzita
kazdé frekvenc¢ni slozky je dana barvou daného bodu. Jde o nazornou reprezentaci reci
v obrazkové podobé a umoznuje analyzovat fe¢c mnohem lépe nez graf samotného audio

signalu.

K vypoctu frekvenéniho spektrogramu se pouziva Diskrétni Fourierova transformace
(rovnice 2) obvykle realizovana algoritmem FFT. Ten se provadi v posuvném okénku
postupné na cely signdl. Spektrogram nezachovavd vsSechny informace — jedna se o
ztratové zobrazeni, nebot neobsahuje informace o fazi jednotlivych frekvenci.

Bk) =" x(n)e ", k=0,..,N—1 (2)
Motivaci pro pouziti spektrogramu je, Ze 1épe zobrazuje dlouhodobé zavislosti, nebot
jsou informace reprezentoviny kompaktnéji ve 2D matici. Zobrazeni feci
ve spektrogramu blize odpovida tomu, jak ¢lovék vnima fe¢ — tj. jako frekvence v case.
V lidském uchu rovnéz nejsou receptory, které vnimaji zvuk jako signal v case, ale
naopak jako drovné jednotlivych frekvenci v ¢ase. Spektrogram tak ma blize
k fungovani lidského sluchu.

Spektrogram je Casto pouzivan jako akustickd reprezentace fec¢i v neuronovych sitich.
Ulohu syntézy feéi lze rozdélit na dvé dobfe oddélitelné asti: akusticky model, ktery
vygeneruje fe¢ do formy spektrogramu, a vokodér, ktery jej pfevede do fecového signélu.

Casto pouzivany je také melovsky spektrogram, coz je spektrogram, ktery byl pomoci
melovskych filtra zredukovan na nizsi dimenzi. Tyto trojihelnikové filtry byly navrzeny

tak, aby co nejlépe pokryly frekvence dulezité pro rec.

I ANTASAN

0 Frekvence 12000

I
8

Obrazek 7: Rozlozeni mel filtra ve frekvencni oblasti. Filtry jsou trojihelnikové.

Obrazek 7 naznacuje, jak je spektrum pokryto filtry — nizsi frekvence jsou pokryty
hustéji, zatimco vyssi frekvence rid¢eji. To umoznuje obsdhnout celé spektrum v mensi

vvvvvv

frekvence a formanty jsou obsazeny pravé v nizsi oblasti frekvencéniho spektra. Jako
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ilustraci toho lze zminit, ze staré telefonni linky pouzivaly vzorkovani 8 kHz, tj.
maximalni slySitelnd frekvence byla 4 kHz, a presto nebyl problém se srozumitelnosti.

Spektrogram ma obvykle dimenzi 512 ¢i 1024. Melovsky spektrogram (viz obrézek 8)
se vétsinou pouziva v dimenzi 80 — redukce je znacnd, ale ztrata dilezité informace je
zanedbatelna. Pro pouziti v Uloze syntézy feci nebo automatického rozpoznavani reci
je tato forma vhodnd, nebot umoznuje pracovat s nizsi dimenzi.

Rovnice pro pfevod frekvence z melovského prostoru do linedrniho prostoru a zpét:

F = 2595 xlog;, (1 + tkx) (3)
Fy,, = 700 % (102%% — 1) (4)

Audip signal
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Obrazek 8: Ukazka tvorby melovského spektrogramu.
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Kapitola 3

Tradi¢ni metody syntézy reci

Tato kapitola se vénuje tradi¢nim metodam syntézy feci. Novym metodam jsou
vénovany dalsi kapitoly prace. Kromé dvou déle zminénych existovaly v minulosti dalsi
metody syntézy Teci, které se dnes jiz témér nepouzivaji, a proto zde nebudou zminény.
Podrobnéji o téchto metodach hovoii napriklad [17], [1].

3.1 Konkatenac¢ni syntéza

Syntéza vybérem jednotek (unit selection) je hlavnim zastupcem konkatenacénich
metod. Principem je spojovani tseki, které pochazi z jiz nahranych vét od fec¢nika,
jehoz hlas ma syntéza napodobovat. Tyto iseky se vhodné spoji a vznika tak synteticka
re¢. Jako tusek se obvykle pouziva hlaska nebo difén (od stiedu fénu ke stfedu dalsiho

fénu, viz obrazek 9 a 10).

Slova Dobry | | den |

oy (@) (6] 6] 0 [[@) ) [

Difény l#;d | do | ob | br|ri| if;i | defen| "#‘

Obrazek 9: Priklad rozdéleni slov na fény a difény.

Jednotky jsou ulozeny v databazi jednotek (fecovém korpusu), odkud se v ¢ase syntézy
vybiraji nejlepsi kandidati, kteri se potom spoji do vystupni véty. Je zde kladen velky
dtraz na spravny vybér jednotek. Pti spojovani se provadi minimum signalovych
modifikaci. Signal proto zachovava prirozenost a piivodni parametry fe¢nika. Schéma
syntézy touto metodou ukazuje obrazek 11.

Pro vyjadfeni miry vhodnosti spojeni dvou jednotek je nadefinovana tzv. hodnotici
funkce (cost function), kterd se obvykle sklada ze dvou ¢asti. Cena cile (target cost) je
veli¢ina udéavajici kontextualni shodnost jednotky s konkrétnim kandidatem. Spravné
kontextové okoli a pozice v puvodni vété vedou k nizké cené cile. Druhou slozkou
hodnotici funkce je cena spojeni (join cost). Na tu lze nahliZzet jako na vzdalenost
akustickych parametri signalu v misté spojeni. V idealnim spojeni se shoduje zakladni
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frekvence hlasu Fy i tendence jejich pribeéhii v okoli a také spektrum signdlu v daném
misté spojeni. Pro popis spektra se pouzivaji napiiklad koeficienty MFCC (mel
frequency cepstrum coefficients).

Algoritmus vybéru jednotek hleda nejlepsi posloupnost jednotek z fecové databdze tak,
aby kumulativni souCet hodnotici funkce na jednotlivych spojich byl co nejmensi.
Prohledavani stavového prostoru vsech kombinaci jednotek je ¢asové ndrocnd tloha.
Pomoci urcitych optimalizaci a heuristik lze vSak narocnost znacné snizit. Jako zaklad

feseni prohledavani prostoru kombinaci se obvykle pouziva Viterbiiv algoritmus [18].

$d do ob br r Id de en n§

A - e

09

Obrazek 10: Priklad rozdéleni slov na difény v redlné vété vytvorené pomoci syntézy rec¢i unit
selection. V horni poloviné obrazku je vysledny signél fec¢i. Dolni polovina zobrazuje frekvencni

spektrogram. Obrazek pochéazi z programu SpeechLab.

Text
T =
Analyza databaze

textu l
e Viterbitav Optimlni
Graf kandidatd | — | . i —> | posloupnost
i algoritmus .
..................................................... jednotek

Obrazek 11: Schéma syntézy rec¢i pomoci metody unit selection.
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Recové jednotky jsou ulozeny v inventéfi. V ném jsou uloZeny zdrojové promluvy a
z nich vypoctené parametry: priubéhy F,, energie, doba trvani a spektrdlni
charakteristiky (napt. MFCC). Zdrojové promluvy jsou rovnéz nasegmentované, tj. jsou
rozdéleny podle jednotlivych hlasek pomoci ¢asovych znacek, které udavaji zacatky
jednotlivych fonémt. Vytvareni inventate fecovych jednotek probiha zcela automaticky.
Diky tomu lze vytvaret obrovské inventare a zajistit dostatec¢ny pocet kandidati pro
kazdou jednotku. Pro kvalitni hlas je vhodné mit fecova data v fadech desitek hodin

zdznamu.

Re¢ produkovani metodou unit selection vynika vysokou kvalitou a pFirozenosti. Je to
dano tim, Ze se signal nijak nemodifikuje, ale pouze se vhodné sklada. Generovani
neznélych a Sumivych ténu zde neni problémem, tak jako je tomu u modelovych metod.
V misté spojovani vznika bohuzel misto potencidlnich problémi. Pti Spatném ztetézeni
jednotek se v jinak bezchybné fec¢i vyskytne lokalni propad v kvalité (fecovy artefakt),
coz pusobi velmi rusivé a kazi to celkovy dojem z celé véty.

Obcasné chyby v retézeni jsou velkou nevyhodou metody unit selection. Timto
problémem se napiiklad zabyvd préce [19] a [20]. Mezi dalsi nevyhody patii velké
pamétové, datové a vypocetni ndroky. Pomoci unit selection se také obtizné vytvaii rec¢
z jiné domény, nez ke které jsou k dispozici fecové nahravky (obvykle se pouziva
yneutralni“ fe¢, resp. ¢tend re¢ ,zpravodajského charakteru®). Obtiznd je i zména stylu
feci.

Pamétové a vypocetni naroky v dnesni dobé stale rychlejsich pocitact nehraji tak
vyznamnou roli. Dalsi nevyhodou je, ze vytvoreni velkého fecového inventare, ktery
tato metoda vyzaduje, je velmi Casové narocné a drahé, protoze je nutné provadét rucni
korekce anotaci, platit zvukovou komoru a honorar re¢nikovi.

Metoda unit selection se dnes pouziva v pripadech, kde je pozadavek na neutralni,
emotivné nezabarvenou, co nejvice kvalitni a prirozenou re¢. A také tam, kde neni
problém zajistit vyssi vypocetni a pamétové zdroje.

3.2 Statisticka parametricka syntéza HMM

Parametrickd syntéza [21] je postavena na modelovani parametri fe¢i namisto spojovani
jiz existujicich tsekd. Re¢ je prevedena do posloupnosti parametrii popisujicich
frekvencni charakteristiku signalu. Z téchto parametri lze fe¢ zpétné zrekonstruovat,
idedlné s co nejnizsi ztratou kvality. Schéma trénovani syntézy pomoci parametrické
metody ukazuje obrazek 12.

Recovy signdl je generovan pomoci buzeni a filtru. Parametry buzeni (hlasivkova
frekvence, mira periodicity) a filtru (frekvenéni charakteristika) jsou pro kazdou
jednotku jiné.
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Obrazek 12: Schéma trénovani a produkce fec¢i pomoci parametrické syntézy.

Pro generovani vysledné ftec¢i je z posloupnosti stavi, které jsou dany vstupni
posloupnosti fonémt, generovan akusticky signal na zdkladé parametrid konkrétniho
stavu. Tento proces se provadi pres vokodér. Kvalita vokodéru ma velmi vyznamny
dopad na kvalitu fecCi, proto je jeho vyzkumu vénovana velkd pozornost. Mezi
nejpouzivanéjsi tradiéni vokodéry patfily napr. STRAIGHT [22], Vocaine [23],
AhoCoder [24] a WORLD [25]. Kromé tradi¢nich vokodéru, které pouzivaji signalové
algoritmy, se dnes pouzivaji tzv. neurdlni wvokddéry, které misto toho pouzivaji

Generovani
parametri

Vokodér

Buzeni

Syntéza

(filtr)

neuronovou sit, kterd generuje akusticky signal.

Parametrickd syntéza se diive pouzivala velice Casto. Jejimi vyhodami jsou konstantni
a dobré kvalita fe¢i, moznost modelovat riuzné emotivni ¢i jiné zmény hlasu (,,pouhou*
zménou parametri modelu) a plynule ménit parametry fec¢i (rychlost, vyska, tempo,

barva hlasu).
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Parametrickd syntéza také umoznuje adaptovat hlas na konkrétniho re¢nika. K tomu je
potieba pouze malé mnozstvi nahranych promluv od nového rec¢nika. Lze tak snadno
rozsifovat databazi hlastu. Mezi dalsi vyhody patii nizkd vypocetni narocnost (pfi
syntéze) a malé pamétové naroky. Toho lze vyuzit v zafizenich s omezenou vypocetni
kapacitou, jako jsou napriklad mobilni telefon ¢i vestavény mikropocitac.

Nevyhodou je nizsi kvalita akustického signdlu, ktery pak zni velmi monoténné az

roboticky. Metoda se dnes dd povazovat za mezikrok k neuralni syntéze.

Driive se pro modelovani pouzivalo HMM (Hidden Markov model). Kazda hlaska je
rozdélena na nékolik stavi a kazdy stav popisuje statistické rozdéleni hodnot
parametri. Parametry jsou statické (prumeér a odchylka) a dynamické (delta a delta-
delta rozdily hodnot). Trajektorie parametru se generuji tak, aby co nejlépe odpovidaly
statistickym hodnotdm jednotlivych HMM stavl a zaroven respektovaly dynamické
parametry. Obrazek 12 plati i pro HMM syntézu, pricemz modelem jsou v tomto
pripadé kontextové zavislé markovské modely pro akustiku a trvani.

Vstupem HMM syntézy jsou lingvistické priznaky. Vzhledem k jejich velkému mnozstvi
se modely seskupuji pomoci rozhodovacich stromu. Vystupni vektor (obrézek 13) se
sklada ze spektralnich parametra a parametri buzeni.

HMM syntéza trpi neduhem prilisného vyhlazeni signdlu, nebot parametry jsou
reprezentovany statistickym primérem z natrénovanych dat. Kvili tomu zni vystup
HMM syntézy trochu ,,plechové“ a nepfirozené. Problém vyhlazeni signdlu ¢astecné fesi
techniky jako naptiklad normalizace globdlni variance [26].

O

Ct > Spektrélni parametry (mfcc, ...)

Spektrum '< Acy - A

< » Dynamické parametry

Aﬁc‘ > AA
(- | P 1 log F0 a znélost
Buzeni < Ape T A ]

~ Dynamické parametry

t A'p . ;AN

Obrazek 13: Slozeni vystupniho vektoru HMM syntézy.
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3.3 Parametricka syntéza pomoci neuronovych siti

HMM modely jsou dnes nahrazeny neuronovymi sitémi. Princip je stejny, akorat misto
HMM modeltt generujicich posloupnost parametrd pouzijeme neuronovou sif.
Neuronové sité jsou schopny se naucit komplexnéjsi a obtiznéjsi tlohy a zavislosti mezi
vstupem a vystupem. Dokazou tak generovat posloupnost parametri, které maji po
prevedeni na Tecovy signal lepsi akustickou kvalitu, nez mély HMM modely.

Nejvice pouzivanou nahradou HMM syntézy je parametrickd metoda s vyuzitim
rekurentnich neuronovych siti (obrazek 14). Ty jsou mocnéjsi nez modely HMM.
Rekurentni neuronové sité se dokazou efektivné ucit z trénovacich dat akustické
priznaky pouzivané vokodérem, coz vede k produkci kvalitnéjsi umeélé reci. Rekurentni
sité pouzivaji vnitini stav pro uchovani znalosti z historie. Pracuji tedy nad sekvencemi,

nikoliv nad kazdym casovym okamzikem zvIast.

P1i trénovani neuronové sité je informace o udalostech, které vznikly ve velmi vzdéalené
minulosti, utlumena mnoha iteracemi rekurentni vrstvy. Kazda iterace snizuje vliv
drivéjsich udélosti ve prospéch pozdéjsich. Gradient pro trénovani je zna¢né utlumen,
anebo ma naopak tendenci explodovat do extrémnich hodnot, které rozbiji trénovani.

Dusledek problému je ten, Ze rekurentni sité funguji dobfe pro problémy, kde jsou
pri¢ina a nasledek velmi blizko po sobé (obrézek 15). Naopak velmi problematické jsou
tlohy, kde je tfeba do stavu ulozit informace na dlouhou dobu (obrazek 16).
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Obréazek 14: Schéma zakladni rekurentni sité.
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Obrazek 15: Ulozeni informace o neddvné udalosti do stavu rekurentni sité.
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Obrazek 16: Problematicky scénar, vystup sité je ovlivnén ddvnou udélosti. Rekurentni sité se

&

tak musi naucit uchovavat informaci velmi dlouhou dobu.

LSTM sité

LSTM (Long short-term memory) [27] je architektura, kterd byla navrzena specialné
tak, aby resila problém mizejicitho gradientu. Jednodussi varianty rekurentnich siti jsou
na tento problém velmi nachylné.

LSTM sit je schopna uchovavat dlouhodobé zavislosti mezi vstupem a vystupem. Uvnit¥
neuronu je vyuzivan systém bran a hradel (obrazek 17), které reguluji tok informaci do
a vné bunky. Zaroven usnadnuji tok gradientu skrze stav do minulosti a usnadnuji

trénovani.

i, = sigmoid (w;[h, {,x,] +b;) (5)
fi = sigmoid (wlh, |, ] +b;) (6)
o, = sigmoid (w,[h, 1,2, +b,) (7)
¢, = tanh (w,[h, {,2,]+b,) (8)
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¢, = foxcpq +i %G (9)
h, = o, * tanh(c,) (10)

Rovnice LSTM bunky. i, f;,0; reprezentuje vstupni, zapominaci a vystupni hradlo
(gate), w jsou vahy, b bias, h,_, je pfedchozi vystup, x; je vstup, c; je aktualni stav, ¢;
je kandidat na novy stav, h; je vystup bunky.

Kapacita sité je ddna po¢tem LSTM bunék ve vrstvé. Zvysit se dd rovnéz pouzitim vice
vrstev za sebou. Obvykle se pro tlohu syntézy fec¢i pouzivaji dvé az tti vrstvy. Obrazek
18 zobrazuje architekturu parametrické syntézy rec¢i pomoci trivrstvé jednosmérné
rekurentni neuronové sité.
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Obréazek 17: Schéma LSTM sité.
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Obréazek 18: Schéma neuronové sité pro parametrickou syntézu feci. Aktivacni funkce ReL.U je
popséana nize.
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GRU sité

Kromé LSTM existuje i podobné oblibend varianta GRU (Gated recurrent unit) [28].
Jeji princip (obrézek 19) je obdobny s tim rozdilem, ze ma mirné zjednodusenou
architekturu. Oproti LSTM, ktera ma tri hradla, md GRU bunka pouze hradla dvé:
update a reset. Pro kazdou vrstvu LSTM je nutné trénovat 4x vice parametri, nez kolik
by potrebovala zdkladni RNN vrstva. Jelikoz ma GRU vrstva méné hradel, staci
trénovat pouze 3x tolik, co zdkladni RNN. Diky tomu je jeji trénovani a vyhodnoceni
(inference) nepatrné rychlejsi a model ulozeny na disku pocitace je o 25 % mensi.

V nékterych ulohédch je stejné uspésna jako LSTM. Dalsi vyhodou je, ze jeji stav je
zaroven i vystupem (oproti LSTM, kterd ma stav oddéleny). Vrstvy GRU jsou pouzity
i v architekture WaveRNN, ktera bude zminéna v dalsich kapitolach.

z, = sigmoid (w,lh, {,2,]+b,) (11)
r, = sigmoid (w,.[h, ,2,]+Db,) (12)
h, = tanh (w,[r, * h,_,z,] +b,) (13)

hy= 2z xhy+(1—2)*h, (14)

Rovnice GRU bunky. z;, r; reprezentuje update a reset hradlo, w jsou vdhy, b bias, hy_4
je predchozi vystup, x; je vstup, c; je aktudlni stav, h; je kandidat na novy vystup, h,

je vystup bunky.
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Obrazek 19: Rozdil mezi architekturou LSTM a GRU.
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Obousmeérné rekurentni sité

Rekurentni sité zpracovavaji informaci sekvenéné. V jejich stavu je proto ulozena pouze
historie. LSTM bunka proto ,nevidi“ budouci udalosti ve vstupnich datech.

Pokud mame k dispozici cely vstup, je vhodné pouzit obousmérnou rekurentni sit (bi-
directional, viz obrazek 20). Ta je realizovdna jako dvé rekurentni sité, kde jedna
prochézi sekvenci v jednom sméru a druhd v opacném. Vystupy obou siti se spoji a
vznikne tak neuronova sif, kterd dokaze vyuzit jak minulé, tak budouci udélosti ve
vstupnich datech pro sviij vypocet.

V systémech TTS se vstup obvykle zpracovava po vétach (od pauzy k pauze), neni
problém spocitat vstupni parametry pro celou vétu a vyuzit obousmérné rekurentni
vrstvy. Tento pfistup vSak nelze aplikovat v inkrementalni syntéze (napt. [29]). To je
metoda, kdy se fe¢ generuje kousek po kousku misto jedné velké casti. Umoznuje zacit
generovat fe¢ okamzité, i kdyz cely text jesté neni Uplné pripraven, tj. kdyz nezndme
budouci text véty (pravy kontext). Vyuziva se pro aplikace v redlném case, jako jsou
napriklad hlasovi asistenti.
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Obrazek 20: Obousmérna rekurentni sif.

=
A
>
3

A—»@

gl

>
N
Y

Lingvistické priznaky

Metody syntézy reci vyuzivaji lingvisticky vektor priznaku. Ten tvori jejich vstupni data,
kterd jsou ve vrstvach transformovina do sekvence akustickych priznakd pomoci
natrénovanych vah. Vektor obsahuje informace extrahované z textu a umoznuje
podminit vystup modelu tak, aby generoval pozadovanou rec.

Lingvistické priznaky obsahuji informace o hierarchii véty, typicky napt:
e Véta
o Typ véty

o Délka vety
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e Fraze
o Pozice fraze ve vété

o Intonace

o POS tag (part of speech)
o Okolni zéavislosti (dependency)
o Pozice slova ve frazi
e Slabika
o Prizvuk
o Tén (tondlni jazyky)
e Fon
o Identita
o Znélost
o Casovy tsek (frame)

o Pozice (Casovy signal)

Tyto informace mohou byt déle doplnény o kontext (napr. predchozi fén, nésledujici
fon). Rekurentni sité maji schopnost pracovat bez kontextu, nebot ten je mozné ulozit
do vnitrniho stavu. Jeho preddnim na vstup se mize zjednodusit problém a snizit tak

pocet neuront.

Priznaky jsou obvykle unikatni pro kazdy fén ve vété. Poté, co jsou urcena trvani
fonémn, jsou tyto priznaky zarovnany do mrizky fixnich ¢asovych tusekd — frama, které
maji stejné trvani (napt. 5 ms). Piiklad lingvistickych pfiznaku ukazuje obrazek 21.

Vystupem modelu jsou parametry vokodéru. Jedna se zejména o hlasivkovou frekvenci
a spektralni obalku. Vokodér tyto parametry pouzije pro vygenerovani audio signalu
fec¢i. Vokodér muze byt bud tradi¢ni algoritmus zalozeny vétsinou na principu zdroj-
filtr vyuzivajici tradi¢ni signalové pristupy a filtrace pro tvarovani budiciho signalu
filtrem popisujici hlasovy trakt [30], anebo to muze byt neuronova sit natrénovéna
v rezimu pro vokodér. Obrazek 22 a obrazek 23 ukazuji priklady prubéha

vygenerovanych parametri.
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Obréazek 21: Pribéh lingvistickych piiznaki. Intenzita jasu kazdého pixelu zobrazuje hodnotu

jednotlivého parametru v rozsahu <-1,1>.
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Obrazek 22: Ukazka prubéhu trajektorie hlasivkové frekvence F, ve vété. Trajektorie ma

klesavou tendenci, nebot se jedna o oznamovaci vétu.

Hodnota koeficientt

Obrazek 23: Prubéh spektralnich parametri. Rozsah hodnot je pro prvni koeficienty vétsi a
postupné se snizuje. Prvni koeficient v sobé nese energii, proto mé jiny vertikalni posun nez

ostatni.
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3.3.1 Zakladni komponenty neuronovych siti

Hyperparametry

Neuronové sité se skladaji z trénovatelnych parametru (vahy). Kromé nich také obsahuji
hyperparametry. To jsou nastaveni, ktera ovliviuji chovani a i¢innost neuronové sité
pri uceni a testovani. Patri sem napriklad pocet vrstev a mneuront v siti, velikost
trénovaciho vektoru (batch size), rychlost uceni, metoda optimalizace a pomeér
testovacich a trénovacich dat. Volba spravnych hodnot pro hyperparametry miize mit
vliv na uspésnost modelu pii feseni konkrétniho tkolu. Tyto parametry jsou v pribéhu
trénovani neménné, na rozdil od parametra je neni mozné natrénovat.

Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce je nelinedrni matematickd funkce, kterou kazdy neuron pouziva
k vypoc¢tu své vystupni hodnoty. Vstupni hodnoty neuronu jsou nejprve spocitany
pomoci vah (weights) a prictenim konstanty (bias), a poté jsou predany do aktivacni
funkce. Aktiva¢ni funkce zpracovava vstupni hodnoty a vraci vystupni hodnoty, které
jsou pouzity jako vstup pro dalsi neurony v siti. Bez aktivac¢ni funkce by vsechny
neurony v siti pouze provadély linedrni kombinaci vstuptl, coz by znac¢né omezilo
schopnost sité rozliSovat mezi riznymi vstupy a schopnost sité se ucit.

Zakladni aktivacni funkce neuronovych siti jsou:

e Sigmoidni funkce: Pouziva se hlavné pro klasifikaci do dvou tiid. Vraci
hodnotu v rozmezi od 0 do 1, coz ji ¢ini vhodnou pro pouziti jako funkci pro
vystup neuronu.

f@) = 7= (15)

¢ ReLU (Rectified linear unit) [31]: Tato funkce se ¢asto pouzivd jako aktivacni
funkce pro skryté vrstvy neuronové sité. Funguje tak, Ze pro vstupni hodnoty
vétsi nez nula vraci hodnotu vstupu, zatimco pro zaporné hodnoty vraci nulu.

f(z) = max (0,x) (16)

e Tanh (hyperbolic tangent): Funkce, kterd se pouziva pro normalizaci vstupnich
dat do rozmezi (-1, 1).

f(x) = tanh (x) (17)

e Softmax [32]: Pouzivd se pro klasifikaci vice t¥id. Vraci hodnoty v rozmezi od
0 do 1, které se souctem rovnaji 1, diky tomu lze jejich vystup pouzit pro odhad
pravdépodobnostniho rozdéleni.

f(x)lzzl\?—zmj (18)
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Ztratové funkce

Ztratova funkce (anglicky loss function) je matematickad funkce, kterd méri, jak moc se
vystup modelu lisi od ocekavaného vystupu. Pouzivaji se pri trénovani neuronové site,
kdy se jejich hodnota minimalizuje pomoci optimaliza¢niho algoritmu. Nejcastéji

pouzivané ztratové funkce jsou:

e MSE (mean squared error) — prumérnd kvadratickd chyba, secte vSechny
kvadraty rozdilt mezi skutecnou hodnotou a predikovanou hodnotou. Pouziva
se v regresivnich tlohéch.

L(?/) = %Zizl(% _Qi)2 ( 19 )

e Categorical Cross-Entropy [33] — pouzivd se pro Klasifikaci do vice t¥id,
napriklad pokud mame tfi t¥idy A, B, C, vypocita entropii kategorii.

L(y) = _Zi]\il y;log (y;) (20)

e Hinge Loss — pouziva se pro linedrni klasifikaci, naptiklad pro rozliseni mezi
pozitivnimi a negativnimi ptiklady.

L(y) = max (0,1 —y,y;) (21)

Embedding vektor

Embedding vektor [34] je vektorovd reprezentace slova nebo jiného symbolu. Tyto
vektory se pouzivaji v jazykovych modelech, kde slouzi k reprezentaci slov nebo
symbolt v numerické podobé, kterd umoznuje modelu pracovat s témito daty. Obecné
se pouzivaji pro reprezentaci kategorickych vstupii do neuronové sité. Tyto vektory
mohou byt bud predem vypocitané pomoci jiného (jiz natrénovaného) modelu, anebo

se mohou trénovat spolec¢né s ostatnimi parametry.

Dense vrstva

Dense (fully connected) vrstva je nejzékladnéjsi druh vrstvy [35] v neuronové siti, kde
jsou vsechny neurony v této vrstvé pripojeny ke vSem neurontim v predchozi a
nasledujici vrstvé. To znamend, ze kazdy neuron v této vrstvé ma vahu pro kazdy vstup
z predchozi vrstvy a také bias.

Tento typ vrstvy se ¢asto pouziva jako skryta vrstva nebo také jako vrstva pro projekci
do jiné dimenze (napf. na vystup). Jedna se o zdkladni stavebni blok v architekture

neuronoveé siteé.

47



Kapitola 4

WavelNet

WaveNet je neuronova sit pro generovani syntetické tec¢i s vysokou kvalitou.
Architektura byla predstavena v [36], kde v poslechovych testech kvalitou prekonala
tradi¢ni signdlové a parametrické metody.

WaveNet je velmi mocna hlubokéd neuronova sit se schopnosti generovat piimo fecovy
signal vzorek po vzorku. Tato vlastnost je velmi unikatni, nebot bézné parametrické
metody nepracuji nad signilem samotnym, ale reprezentuji fe¢ pomoci framai
akustickych priznaku, které pak pomoci vokodéru prevadéji na signal. To s sebou nese
mirnou ztratu kvality.

WaveNet modeluje podminénou pravdépodobnost kazdého vzorku v reCovém signélu.
Podminénost je uréena predchozimi hodnotami generovaného signalu. Predchozi vystup
sité je tak zaroven jejim vstupem v dal$im kroku. Tento model je proto autoregresivni.

4.1 Zakladni architektura

Recovy signal mizeme chépat jako posloupnost vzorkt

T =1y, Lo, ... ,Top. (22)

Idealni model, na kterém stavi WaveNet, popisuje pravdépodobnost vzorku x, pomoci
vSech predchozich hodnot:

p(z) = Hf:1p<mt|$1: Ty ). (23)

V praxi je vsak tento model prilis komplikovany. Proto se pouziva zjednoduseny model,
kdy je kazdy vzorek podminén fixnim poc¢tem ptedchozich vzorku (zahrnujicich kolem
300 ms). Vsimnéme si, ze WaveNet neodhaduje samotnou hodnotu néasledujiciho
signélu, ale pouze jeji pravdépodobnostni rozdéleni (v zakladni verzi je to histogram).
Hodnotu vzorku lze pak vybrat napriklad nahodnym vzorkovanim. Piisti vzorek je vSak
podminén hodnotou vzorku, nikoliv jejim rozdélenim. Tento detail je velmi dilezity (viz
kapitola 4.2).

48



Pravdépodobnostni rozdéleni p(x) popisuje obecny fecovy signédl. Pro to, aby model
generoval nami pozadovanou fec, je nutné model dale podminit charakteristikami fec¢i h:

p(x) =TI, p(x,]@), 20y h). (24)

Podminénost pomoci fecovych charakteristik mize byt globalni a lokalni. Globalni
podminénost je konstantni pro vSechny vzorky, napiiklad pokud je model trénovan
z vice TeCnikl, miize byt globalni podminénost aktudlni identita Tec¢nika. Lokalni
podminénost se méni v ¢ase. Mize se jednat napriklad o lingvistické parametry
(identita aktudlniho fonému), prozodické parametry (hlasivkovd frekvence) nebo

akustické parametry (spektralni obélka).

Modelovat vyse definovanou podminénou pravdépodobnost je velmi slozité. Proto je
vhodné pouzit dostatecné komplexni model jako naptiklad hluboké neuronové sité,
které maji dostatecnou kapacitu pro takto slozity problém. Architektura WaveNet je
postavend na bézi velmi hluboké konvoluéni sité. Je zde vsak jeden detail, kterym se
odlisuje.

Autofti zvolili dilatované konvoluce s exponencialné zvétsujicim se okénkem. Dilatovana
konvoluce (obrazek 24) fesi problém s omezenym dosahem vidéni (receptive field)
standardnich konvolucnich vrstev. Pokud budeme uvazovat ofezanou historii 300 ms,
vychézi to pfi vzorkovaci frekvenci 16 kHz na 4800 vzorkt, které musi vrstvy pokryt.
To by znamenalo nutnost pouziti stovek az tisich vrstev. To neni dost dobie
proveditelné. Dilatované konvoluce vsak dokazou pokryt takto velky pocet vzorku
pomoci nékolika desitek vrstev.
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Obréazek 24: Architektura sité WaveNet. Na obrazku je konfigurace dilataci 1, 2, 4, 8. Prvni
vrstva je dole. Dilatace 1 je vlastné tradi¢ni konvoluce (dva vzorky vedle sebe), dilatace 2
znamend preskoceni ob jeden vzorek, 4 je kazdy ctvrty atd. Redlnd sit obsahuje desitky vrstev.
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Vstupem prvni vrstvy jsou dva po sobé jdouci vzorky. Vstupem druhé vrstvy je vystup
predchozi vrstvy v case t, a t,_», vstupem treti vrstvy jsou vystupy druhé vrstvy v case
ty, a t,_4 a tak dale. Origindlni architektura WaveNetu obsahuje 30 vrstev dilatovanych
konvoluci s nésledujici konfiguraci:

1,2, 4,8, 16, .., 256, 512, 1, 2, 4, 8, 16, .., 256, 512, 1, 2, 4, 8, 16, ..., 256, 512.

Obsahuje tii skupiny deseti vrstev, kde velikost dilatace je mocnina dvou a zacéind od
jedné. Autofi experimentalné nastavili tuto konfiguraci, aby dosahli pozadovaného
dosahu vidéni (receptive field) a zaroven méli dostateény pocet vrstev.

4.2 Generativni model

Vystupem WaveNetu mneni hodnota nésledujiciho vzorku, nybrz pouze jeho
pravdépodobnostni rozdéleni (ve formé histogramu, viz obrézek 25). A¢ to muze
architektury a pravdépodobné také duvod, proc¢ tato sit funguje. Stavajici parametrické
metody totiz nejsou schopné generovat primo recovych signal. Musi proto predikovat
fe¢ pomoci spektralnich charakteristik.

Priabéh recového signalu je velmi slozity proces, ve kterém se odehravd mmnoho jevi
soucasné. Kazdy jev probihd zaroven v jiném priblizeni. Nékteré jevy se odehravaji mezi
jednotlivymi vzorky, nékteré jevy mtizou probihat na tiseku nékolika stovek milisekund,
coz mohou byt tisice vzorkl. Nékteré jevy, jako napriklad sumy v sykavkach, jsou cisté
stochastické.

Stavajici parametrické modely (at uz jde o HMM, nebo novéjsi neuronové sité zalozené
na LSTM) provadéji regresi, tj. predikuji hodnoty. Na stejném zdkladé vznikaly i prvni
pokusy generovat fecovy signél, avsak ty byly netspésné [37]. Autori WaveNetu proto
preformulovali problém a pouzili misto toho generativni piistup. Ten skloubili
s autoregresivnim piistupem. Preformulovani problému generovani feci z regrese na
generativni model byl genidlni tah, ktery oteviel cestu k novym piistuptim k syntéze
feci.

Jak jiz bylo zminéno, WaveNet predikuje histogram pravdépodobnostniho rozdéleni.
Z tohoto rozdéleni lze pak hodnotu nésledujiciho vzorku vybrat ndhodnym
vzorkovanim. Tento zpusob pridava modelu cestu, jak generovat nahodné veliCiny.
Vzorkovani je tak primy kanal ndhody, ktery model mtze nebo nemusi vyuzit
v zavislosti na situaci. Pokud bude chtit model generovat nahodny Sum, staci aby
histogram obsahoval ve vsech kategoriich stejné hodnoty. Pokud naopak Sum pouzit
nechce, muze histogram byt nenulovy pouze v jedné kategorii, ktera pak bude ve vétsiné
pripadi vybréna.
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Obrazek 25: Priklad vystupu generativniho modelu v cCase.

Trénovaci data

Regrese Generativni model

Predikce s _=

Nahodné vzorkovani

Obrazek 26: Porovnani tradi¢ni regrese oproti generativnimu modelu pro situace, kde trénovaci

data obsahuji velmi odlisné hodnoty.

Uvazujme tlohu, na které lze predvést silu generativniho modelu. Reknéme, Ze se
budeme snazit modelovat pribéh hlasivkové frekvence véty na zakladé sekvence foném,
které jsou v dané vété obsazeny. Miuzeme natrénovat regresivni model, ktery bude
fungovat obstojné. Co kdyz ale pro stejné textové priznaky je vice pribéht realizaci,
kde kazdy je aplné jiny? Mtzeme si predstavit, ze naptiklad fe¢nik v otazkach ndhodné
intonuje hlasem nahoru, nebo dold. Regresivni model nemé zZadnou jinou moznost nez
zpriumérovat trénovaci data. Predikce tudiz bude neutralni. Zde vznika paradox. Re¢nik
vzdy intonoval bud nahoru, nebo doli. Regresivni model vSak predikuje konstantni

hodnotu, kterd se v datech nevyskytuje.

Generativni model muze tento jev modelovat mnohem lépe (viz obrazek 26). V misté
rozdvojeni predikuje histogram, ze kterého se ndhodnym vzorkovani vybere bud jedna

cesta, nebo druhda. Nasledujici hodnoty jiz budou sledovat onu trajektorii.
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4.3 Diskretizace signalu

Sit WaveNet predikuje vystupni signdl v kvantizované podobé (obrazek 27) jako
histogram pravdépodobnosti jednotlivych drovni signalu. Ve vychozim nastaveni je
kategorii 256, tj. 8 bitl presnosti.

Posledni vrstva modelu je softmaz aktivacni funkce, jejiz vystup lze interpretovat jako
pravdépodobnostni rozdéleni pro jednotlivé irovné signalu. Tim, ze je troven signdlu
kategorizovana, je mozné pohlizet na tlohu jako na klasifikaci. Predikce signélu, kde

vystupem sité je primo hodnota, je tloha regrese.

Tim, Ze je na urovné prihlizeno jako na kategorie, je ztracena informace o jejich
usporadani. Neuronova sit tak proto netusi, Zze napt. iroven 0,56 je blizko drovni 0,55,
ale naopak velmi vzdalena trovni -0,77. Tato zdanlivd nevyhoda umoznuje siti si

vytvorit vlastni predstavu o tom, co ktera troven znamena.

Index
epnjdury

Obrazek 27: Kvantizace audio signalu.

Nutno podotknout, ze alternativou diskretizace signalu je predikce smési gausovskych
rozdélenich (gaussian mixture model), které rovnéz dokazi popsat pravdépodobnostni
rozdéleni nasledujictho vzorku s dostateCnou presnosti. Predikce diskretizovaného

signalu je ale vychozi nastaveni.

4.4 Mu-law kompander

Kvantizace do 8 bitt (256 trovni) zanasi do vysledného zvuku kvantiza¢ni Sum, ktery

je slysitelny. Obvykle se totiz signal kvantizuje do 16 bita (65536 urovni).

Pro minimalizaci kvantizacniho Sumu je signal nejdiiv transformovan pomoci mu-law

(p-law) kompanderu [38] nésledujici rovnici
F(z) = sgn(x) 222000, (25)

In(1+4-256)

kterou vykresluje obrazek 28.
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Obrazek 28: Mu-law kompander. Pro hodnoty blizko nuly je alokovin mnohem vétsi rozsah na
vystupu. To vede k zvétseni presnosti pro hodnoty blizko nuly na tkor rozsahu blizko hodnot 1
a-1.

‘ A“AH‘ Wmﬂﬂhd il b g in

Obrazek 29: Porovnani signalu slova ,pas® a ,past®
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Tento velmi stary algoritmus byl vyuzivan v telekomunika¢nich technologiich, protoze
se dal jednoduse sestrojit pomoci elektronického obvodu. V siti WaveNet je vSak vyuzit
z jinych davodu, vyuziva totiz vlastnosti lidkého ucha, které je citlivéjsi na nizsi arovné
signalu.

Obrazek 29 porovnava dvé velmi podobna slova. Z obrazku je patrné, ze rozdil téchto
slov neni v hlasitych tsecich, ale urcuje ho velmi tichd cast signalu. To je jednim
z davodi, pro¢ se lidsky mozek a ucho vyvijely evoluci tak, aby byly mnohem citlivéjsi
na velmi tiché ruchy. V téchto trovnich intenzity je tak vyhodné co nejvice snizit
kvantiza¢ni Sum (zvysit rozliSeni a presnost). Naopak, ¢im je hlasitéjsi zvuk, tim je
citlivost ucha nizsi a stac¢i mensi presnost.

4.5 Publikované vysledky

Autofi ¢lanku [36] provedli poslechovy test. WaveNet byl prvni model, ktery dokazal
porazit jak unit selection pro angli¢tinu, tak statistickou parametrickou metodu pro
¢instinu (pro kterou unit selection nedosahuje tak dobrych vysledki). Vysledky testu
ukazuje obrazek 30.

4.6 Optimalizace trénovani

Sit WaveNet pouzivda mnoho dumyslnych triku. Nékteré jiz byly zminény (dilatovand
konvoluce, kvantizace signdlu, mu-law). Pro urychleni konvergence vyuziva sit nékolik
dalsich trik, které se v poslednich letech ukazaly jako uc¢inné. Tyto triky byly vétsinou
odhaleny experimentalné. Prvni vyskyt je vétsinou u neuronovych siti pro zpracovani
obrazu, nebot na tuto védeckou oblast je tradi¢né uprena velka pozornost. Jinak tomu
neni{ ani v tomto pripadé. Sif WaveNet je ve skuteCnosti velmi inspirovana siti
PixelCNN [39].

Angli¢tina Cinstina
4.55
4.21 4.21
4.08
3.86
3.79
3.67
3.47
unit seloction parametrickd WaveNel PFirozend fod unit seloction parametrickd WaveNel Prirozend fed

Obrézek 30: Vysledky poslechového testu z [23].
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Jednim z dalsich triku jsou tzv. residudlni spoje [40]. Princip je jednoduchy. Tradi¢né
je vystup vrstvy vstupem vrstvy nasledujici. U residudlnich spojeni je vystup vrstvy
soucet jejiho vstupu a vystupu (residuum). Residudlni spoje urychluji konvergenci pri
trénovani. Spojeni popisuje rovnice:

y=2x+ f(x). (26)

Dalsim trikem je pouziti propracovanéjsi aktivacni vrstvy tzv. gated activation. Ta se
v praxi ukdzala jako mocnéjsi, nez je tradi¢ni aktivace pomoci jedné funkce. Diky tomu
je mozné pouzit méné vrstev pri zachovani stejné komplexnosti sité. Gated activation
(obrézek 31) pouziva soucin dvou aktiva¢nich funkei. Vystup se rozdéli na dvé poloviny:
filtr a hradlo. Hradlo pouziva sigmoid aktivaci, kterd mapuje na rozsah (0, 1). Na filtr
je pouzita aktivace tanh, kterd mapuje na rozsah (-1, 1). Celkovy vystup ma rovnéz
rozsah (-1, 1). Aktivace je provedena pomoci vzorce:

y = tanh(W,z) sigmoid (W, x). (27)

Poslednim zminénym trikem jsou tzv. skip connections. Tradi¢né pri pouziti mnoha
vrstev je vystupem modelu vystup posledni vrstvy. Pro hluboké sité ale vznika problém,
7e cesta gradientu k prvnim vrstvam je prilis dlouhd. Pti pouziti skip connections je
vystupem modelu soucet vystupu vsech vrstev (viz obrazek 32). Cesta gradientu je
potom ke kazdé vrstvé velmi kratka.

Tes. spoje

=t 0@ e e
I

skip connections

Vstup

Obrézek 31: Architektura sité WaveNet — rezidudlni blok.
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Obrézek 32: Architektura sité WaveNet.
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Kapitola 5

WaveRNN a neuralni vokodér

V roce 2018, tedy dva roky po predstaveni neuronové sité WaveNet, byla predstavena
architektura WaveRNN, kterd prinesla nékolik vyhod. WaveRNN [41] je architektura
neuronové sité velmi podobné siti WaveNet. Jedna se o autoregresivni model schopny
generovat fecovy signal po vzorcich. Namisto konvoluénich vrstev pouzivda WaveRNN
jednu obfi (512-1024 bunék, coz odpovidd cca 4 miliénim parametri) rekurentni

vrstvu.

5.1 Architektura

Jadro WaveRNN tvori jedna velkd GRU (gated recurrent unit) vrstva. Na jejim vstupu
je hodnota pfedchoziho vzorku a podminujici vektory pro dany 5ms casovy tsek
(frame). Architekturu zobrazuje obrazek 33. Diky pouziti rekurentni vrstvy je mnohem
jednodussi nez architektura WaveNet.

Vyhodou GRU vrstvy (viz kapitola 3.3) oproti LSTM je mensi pocet parametru a také
fakt, ze jeji vystup je zaroven jejim stavem. To je rozdil oproti LSTM, kterd ma vlastni
vnitini stav, oddéleny od vystupniho stavu. Pri vyhodnoceni LSTM je vystup
reprezentovan dvojici vektora (A, ¢). V.GRU je vSe obsazeno v jednom vektoru h. Tento
fakt zjednodusuje generovani ve WaveRNN a umoznuje efektivnéji pouzivat pamét.

5.1.1 Vstup sité

Podminujicimi vektory mohou byt akustické nebo lingvistické ptiznaky. Piiznaky je
mozné i kombinovat. Vétsinou jsou tyto vektory predzpracovany nékolika plné
propojenymi (fully connected, viz kapitola 3.3.1) vrstvami. Pti trénovani je jako hodnota
predchoziho vzorku pouzita skuteénd hodnota (tzv. teacher-forced méd). Po GRU
obsahuje sif jednu plné propojenou projekéni vrstvu s ReLU aktivaci a jednu projekéni

vrstvu se softmazx aktivaci.
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Parametry

vzorkovani vzorkovani vzorkovani

x(n-2) x(n-1) x(n)

Obrézek 33: Architektura WaveRNN.

5.1.2 Vystup sité — Dual softmax

Audio signdl je obvykle kvantizovdn do 16 bitt (2'¢ hodnot). Pomoci mu-law
kompandingu lze pouzit i 8bitovou kvantizaci, tj. 256 hodnot. To je dtlezité pro
kategorickou predikci WaveNetu a WaveRNN. Nevyhodou vsak je, ze vystupni signél
trpi kvantizacnim Sumem, coz snizuje kvalitu vysledné reci.

Jednim z moznych feSeni je misto kategorické klasifikace predikovat hodnotu audio
signalu naptiklad pomoci Gaussovské smési. Hustota pravdépodobnosti je v takovém
pripadé spojita a model netrpi kvantizacnim Sumem. Natrénovani sité je ale mnohem

vvvvv

nastaveni hyperparametru.

Autori WaveRNN chtéli zachovat kategoricky ptistup k predikci vystupu. Zvolili proto
tzv. dual-softmaz. V tomto rezimu predikuje neuronova sif dvé rozdéleni. Audio signal
je ponechin v 16bitovém formétu a je rozdélen na hornich 8 biti (coarse-bits) a
spodnich 8 bitu (fine-bits). Prvni vystup neuronové sité predikuje hornich 8 bitt. Druhy
pak predikuje spodnich 8 bitl, avsak s jiz zndmou hodnotou hornich 8 biti. To je
zajisténo pomoci maskovani a odmaskovani ¢asti vystupni matice (viz obrazek 34).

Neuronova sit pomoci techniky dual-softmax dokédze predikovat audio signdl bez
kvantiza¢niho Sumu v plné bitové hloubce. Vystupni vektor ma dimenzi 2x256.

5.1.3 Trénovani

Pouziti rekurentni sité prindsi mnohem pomalejsi trénovani sité. WaveNet je postaven
z konvoluénich vrstev, které lze pfi trénovani snadno paralelizovat. Rekurentni vrstva
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GRU obsahuje stav a jeji priichod je vyhodnocovan sekvenc¢né. Prii trénovani je proto
nutné pouzivat kratsi sekvence a spise zvétSovat pocet reprezentaci v davce (batch size).

Obrézek 34: Dual softmax. V prvnim priachodu (bild ¢dst) je vypodteno rozdélent
pravdépodobnosti P(c:), z ni je vzorkovdnim vybrdno prvnich 8 biti. Pfi druhém prichodu
(S8ediva Cast) se politd P(fi) a pFitom se uz pouziva prvnich 8 biti (fi.1) jako vstup.

5.2 Vyhody

5.2.1 Rychlost generovani

Co se tyce po¢tu matematickych operaci (FLOPS) pro generovani, tak model WaveRNN
ma stejnou narocnost jako model WaveNet. Vypocet je ale realizovin pouze pomoci
nasobeni nékolika velkych matic. WaveNet na druhou stranu obsahuje mnoho mensich
vrstev, které je nutné vyhodnotit postupné za sebou. To s sebou prinasi rezii, ktera
napiiklad na grafickych akceleratorech muze zplisobit znatelny propad vykonu.

Architektura WaveRNN je tak lépe uzptisobena pro efektivni generovani a dokaze
generovat fe¢ mnohem rychleji nez WaveNet, zvlasté pak na grafickém procesoru. V [41]

zminuji autori generovani v rychlejsim case, nez je trvani reci.

Pomalosti WaveNetu se zabyva navazujici prace [42], problém fesi pomoci upravené
architektury Paralelni WaveNet. Jeho slozitost a komplikovanost vsak je znacné.
Pouzitim WaveRNN je problém vyfesen mnohem jednoduseji [41].

5.2.2 Kvalita

Dle [41] dosahuje kvalita syntetické feci stejnych kvalit jako sit WaveNet (tj. velmi
vysokou). To je o¢ekavané, nebot tyto dvé sité sdili stejnou myslenku autoregresivniho
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generovani a jak konvoluéni vrstvy, tak rekurentni vrstvy jsou dost mocné na to, aby
dany problém vyftesily.

Pro generovani 16bitového signdlu je mozné natrénovat WaveNet, ktery predikuje misto
softmax histogramu logistickou smés. To s sebou pfinasi obtiznéjsi trénovani. WaveRNN
tento problém fesi elegantnéji pouzitim dual softmaxu, je tak co se tyce kvality na
stejné trovni.

5.3 Neuralni vokodér

Rezim, ve kterém jsou jako podminéni sité WaveNet nebo WaveRNN pouzity akustické
priznaky, se oznacuje jako neurdlni vokodér. Tento nédzev vychézi z analogie s tradi¢nimi
vokodéry, coz jsou algoritmy pro prevod akustickych parametri do recového signalu.
Tradi¢ni vokodéry pouzivaji signalové algoritmy. Neuronové sité se namisto toho uci
generovat signal z trénovacich dat bez expertniho matematického algoritmu.

Pro pripomenuti, ve vychozim stavu se obvykle pouzivaji lingvistické priznaky
extrahované z textu. Vychozi stav se dd povazovat za end-to-end systém. Vychozi rezim
byl pouzit v kapitole 7 a 8, v této kapitole je WaveRNN pouzito jako neuralni vokodér.
Kapitola 12 se vénuje vice architekturam plnicim funkci neuralniho vokodéru a
konceptu end-to-end.

Neuralni vokodér se pouziva v kombinaci s jinym modelem, ktery akustické priznaky
generuje. Vychozi stav je tak rozdélen na dva modely, kde kazdy fesi pouze svou dobie
specifikovanou ¢ést tlohy. To usnadnuje rychlost trénovani, protoze se vzdy trénuje jen
jeden model. Rovnéz to umoznuje kombinovat rzné architektury pro generovani
akustickych parametria a pro neuralni vokodér.

Pro generovani akustickych priznakil lze pouzit naptiklad model parametrické syntézy
LSTM. V takovém pripadé jsou jako akustické priznaky brany vystupni spektralni
obalky a Fy. Jiné modely (napt. Tacotron [35]) jsou schopné generovat melovské
spektrogramy (viz kapitola 2.6), které také mohou slouzit jako akustické priznaky.

Ukolem neurdlniho vokodéru je prevést akustické pifznaky do audio signilu. Jejich
funkce je tedy stejnd jako u tradi¢nich vokodéru (napt. WORLD [14] nebo STRAIGHT
[22]). Signélové algoritmy jsou nahrazeny neuronovou siti natrénovanou z redlnych dat.

5.3.1 Rezim trénovani

Pro trénovani neuralniho vokodéru je mozné pouzit dva pristupy (viz obrazek 35). Lze
pouzit bud redlné akustické parametry, nebo parametry vygenerované akustickym
modelem. V prvnim pripadé jsou podminénim sité akustické parametry ze stejného
audio signdlu, na kterém se trénuje (uceni z redlnych dat). V druhém pripadé je
podminénim sité vystup z natrénovaného akustického modelu, ktery tu samou vétu
vygeneroval z jejiho textu (uceni z predikovanych dat).
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Oba pristupy maji vyhody i nevyhody. Pri trénovani z redlnych dat odpovidaji vstupni
parametry 1épe pozadovanému vystupnimu signalu. Uceni je proto jednodussi, nebot si
vstupni a vystupni data odpovidaji. Problém je, ze ve fazi syntézy (generovani) je sit
vzdy nucena pouzit predikovana data z akustického modelu (redlnd nejsou k dispozici).
Vokodér tak ve fazi syntézy dostava jina vstupni data, nez na ktera byl naucen. Data
vygenerovand akustickym modelem jsou sice ve stejném rozsahu, ale nemusi byt tak
variabilni a bohata na informace, jako byla skutecnd data ve fazi trénovani. Prestoze se
akusticky model ,snazi* generovat data co nejvic podobna redlnym dattm, urcity rozdil
zde bude vzdycky. Jelikoz si pri trénovani vstupni a vystupni data odpovidala, tloha,
kterou se ucil neuralni vokodér, byla vlastné jen replikace toho, co diive délaly tradi¢ni
vokodéry — prevést akustickou reprezentaci do audio signalu. Sit byla trénovana tak, ze
neméla motivaci pfiddvat novou informaci do audio signdlu ¢i jinak audio signél
wylepsovat®. Ve fazi generovani se muze stat, ze neurdlni vokodér bude generovat malo
kvalitni fecovy signdl, ktery bude znit prilis ,vyhlazené“. Mohou se v ném vyskytovat
fecové artefakty a Suméni.

V druhém piipadé, tj. trénovani z predikovanych dat, neni problém v odlisnosti
vstupnich parametrtt — jak ve fazi trénovani, tak ve fazi generovani jsou vstupem
parametry generované stejnym akustickym modelem. Vokodér je tak pfesné nauceny na
to, co bude ve fazi generovani jeho vstupem. Problém je v tom, Zze vstupni piiznaky
uplné neodpovidaji charakteristice trénovaciho ftecového signalu. Dochazi zde
k nekonzistenci mezi vstupem a vystupem (fecovy signil muze mit jinou trajektorii Fl,
energii, frekvencéni spektrum je vyhlazené atd.). Trénovaci fecovy signél je mnohem
ulohu, kdy musi ,,domyslet* nové informace a suplovat tak funkci akustického modelu.
Vstupni podminéni je tak pouze vodici informace a realizace je tedy na samotné
neuronové siti. V extrémnich pripadech se miize stat, ze se sit nauc¢i v nékterych
pripadech ignorovat vstupni podminéni a vygeneruje jind slova, nez kterd vygeneroval
akusticky model.

Jak je patrné, ani jedna metoda neni idedlni. Pt¥i trénovani je mozné stiidat oba
pristupy. Naptiklad lze pouzit strategii, Zze tivodni trénovani je provedeno na realnych
datech a pro doladéni (fine tuning) je pouzito trénovani z predikovanych dat.
Alternativni strategii je ndhodné stiidat vstupni data z obou variant a nutit tak sit,
aby byla dostate¢né robustni, aby zvladla oba typy vstupt (je mozné pouzit vstupni
priznak, zda jsou vstupni data redlna ¢i generovand).

V pripadé priznaku Fy je vhodné pouzit vidy skutecné parametry, nebot trajektorie
predikované F, se znacné lisi od trajektorie skutecné Fy (nemd tak velkou variabilitu).
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1. Faze trénovani

Akusticky model | —— Fonémy
b) uceni z predikovanych dat .
Audio
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Akusticky model | ¢—m—«—— Fonémy
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Obrazek 35: Rezimy trénovani neuralni vokodéru. Cervend linka znaci prvni variantu — uceni

z realnych dat. Modréd pak uceni z predikovanych dat.
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Kapitola 6

o I d

SpeechLab — podplirny nastroj pro

vyvoj syntézy reci

Tento program byl navrzen a naprogramovan v ramci mého doktorského studia.
Puvodné se jednalo o program pro manudlni opravy anotaci fecového inventéare [43].
Postupem casu se z néj ale stal komplexni nastroj pro vétsSinu ¢innosti souvisejicich se

syntézou feci na katedie kybernetiky FAV ZCU".

V ramci rtiznych projektt bylo postupné do tohoto webového nastroje naprogramovano
mnoho funkei. Pomoci néj bylo mozné vytvorit a navrhnout novy systém TTS a zlepsit

kvalitu trénovacich dat.

Samotna implementace nastroje sestavd z webového frontendu a serverového backendu.
Backend je naprogramovan v jazyce C++ a obsahuje potiebné algoritmy pro funkci
nastroje SpeechLab a syntézy feci. Obsahuje i vlastni implementaci pro inferenci
neuronovych siti véetné architektury WaveNet a WaveRNN. Vyhodou pouziti nativniho
jazyka je, ze lze kéd pouzit jako knihovnu a lze tak snadno zakomponovat do ostatnich
nastroji a komerénich produkti.

6.1 Uprava anotaci a segmentaci

Néstroj SpeechLab obsahuje interaktivni editor, ktery umoznuje opravovat textové
anotace a Casové pozice jednotlivych fonémia primo v audio signalu (viz obrézek 6
v kapitole 2). Uzivatelé mohou provadét vizualni kontrolu trénovacich dat a opravovat
pripadné chyby. To je dulezité zejména pro systém TTS zalozeny na algoritmu unit
selection, ktery je nachylny k témto chybam.

6.2 Interaktivni syntetizér unit selection

Tento specialni rezim syntézy unit selection umoznuje trasovani zdrojovych jednotek
zpét do Tecového inventare. Po vygenerovani nahriavky lze v interaktivnim editoru
zobrazit pozice zietézenych jednotek. Po kliknuti na jednotku se lze snadno prenést do

zdrojové promluvy z Fecového inventare. Lze tak snadno vyftesit pripadné chybné

! Webovy program je dostupny na adrese https://speechlab.zcu.cz
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anotace ¢i segmentace. Editor zaroven zobrazuje ceny cile a Tfetézeni — to je uzitecné pri
ladéni chyb v samotném algoritmu unit selection. Uzivatel si mlze zaroven zobrazit u
kazdé jednotky jeji alternativy v grafu Viterbiho algoritmu (viz obrazek 36). Tim lze
vygenerovat rizné varianty stejné promluvy a opravit recové artefakty ve vygenerované

reci.
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Obrazek 36: Alternativy jednotek v algoritmu unit selection.

6.3 Automaticka segmentace recovych nahravek

Program obsahuje modul pro automatickou segmentaci fecového signalu pomoci LSTM
neuronovych siti [44], kterd je uzpusobend pro tlohu syntézy feci. Tu je mozné pouzit
tam, kde neni k dispozici ruéni segmentace (napriklad pfi nahrani nového hlasu). Tento
model 1ze také pouzit pro prvotni nafezani velkych audio souboru (audioknih). Model
pro segmentaci lze pretrénovat z ru¢né vytvorenych segmentaci. Manualni opravou
segmentaci u jednoho hlasu se tak zvysSuje presnost segmentace na ostatnich hlasech,
které jsou segmentovany automaticky.

6.4 Sprava a katalogizace recové databaze

Tim, jak se nahravaji nova data a zvétSuje pocet hlasii v feCovém inventari, roste
dulezitost jejich spravy. Postupem casu se pocet hlast v hlasovém inventari rozrostl na
vyssi stovky. Néstroj SpeechLab umoznuje jednoduse prochazet (viz obrazek 37) velké
mnozstvi hlast a pritazovat jim ruzné atributy (naptiklad kvalita audio signalu, kvalita
recnika, pocet vét, stav anotaci atd.). Lze tak snadno vybrat hlasy, které odpovidaji
pozadavkim experimentu. Po vybrani hlast 1ze snadno vyexportovat potiebna audio a
segmentacni data.
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Program disponuje systémem pro automatickou pripravu dat pro trénovani
neuronovych siti nebo pro pouziti pti tvorbé hlasového balicku unit selection. Tento
proces obnasi radu kroku: c¢isténi audio nahravek, zména vzorkovaci frekvence,
automatickd segmentace [37], filtrovani nahrdvek a konverze do spravného audio
formatu. Tento proces je spustén automaticky pri jakékoliv zméné anotace nebo
segmentace. To znacné usnadnuje provadéni experimentd a umoznuje udrzovat aktualni
verze vsech modeli pro syntézu reci.

Recovy inventar

Vyhledavaci dotaz Hledat
Importovat hlas | Vytvofit novy hlas Tangice, size 3 acolis¥icta, s angien
n 2 3| 4
ID Name Speaker Acoustic Articulation Size Prosody  Speed Language Flags
10 ¢ O S R D (- $ K &
11 €CCe o E & & ™ K =
12 ©C0 O & @ - ™ R ®
13 CeCe 2 o & A N =
15 CeO @e &R * SO -
16 €C O S g ™ K =
17 Cee @e s R - DL -
18 €C e @S & & [ K =
19 ©Ce O SO0 II% [ RO
20 eee e & & [ K= a
283 eoe @ ] -
284 €€ e @S s & S
91 Cee @O @& B DL - |

Obrazek 37: Sprava fecového inventare. Jména reéniku byla rozmazana.

6.5 Nahravani nového hlasu

Nastroj umoznuje nahravat nové hlasy. Pomoci mikrofonu a webového prohliZece muze
fe¢nik bud doma, nebo ve zvukové komore postupné nahrat véty (viz obrizek 38 a
obrazek 39), ze kterych je poté mozné vytvorit datovy bali¢ek pro syntetizér feci. Lze
zvolit rizné jazyky a vétné sady, které byly vytvoreny pro konkrétni typy nahravani
(feénik amatér nebo profesiondlni fecnik).

Prestoze se problém nahravani zd4 trivialni, technickd realizace obnasi mnoho problému
[45]. Je nutné zajistit, aby nahravky byly dostatecné hlasité, ale zaroven aby hlasitost
nepretékala maximalni hodnotu, kterou mikrofon dokadze zaznamenat. Dale je nutné
zajistit dostatecnou délku pauzy na zacatku a konci véty. Nejvétsim problémem je
zajistit konzistenci dat. Obcas totiz i na kvalitnim hardwaru dochéazi k vypadktm
recovych vzorkiu. Tento jev neni ¢asty (muze se vyskytnout naptiklad jednou za hodinu),
muze vSak poskodit trénovaci data a zanéaset artefakty do trénovacich dat, coz muze
vést k horsi konvergenci pii trénovani.
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Kalibrace mikrofonu

\

Zvukové zafizent:
Default - Headset Microphone (Jabra EVO V\

Prizptisobte pozici mikrofonu a hlasitost mluveni tak, aby se pfi mluveni pohyboval ukazatel vétsinou ve stfednim pasmu a
Spicky byly v horni tretiné. Nikdy by vSak nemél vstoupit do cerveného pasma.

Zkuste fict napriklad: ,Sysel a panda.”

Pokracovat

Tipy

* V ovladacim panelu operacniho systému nastavte hlasitost mikrofonu na maximum.

* Pokud ma mikrofon nebo zvukova karta hardwarovy ovladac hlasitosti, pouzijte jej.

* Pouzivejte mikrofon s pop filtrem (obaleny molitanem), pokud ho nem4, nemluvte na néj pfimo.
* Nepouzivejte zesileni mikrofonu ani Zadné efekty a ekvaliza¢ni funkce.

¢ Nastavte vzorkovaci frekvenci mikrofonu na 48000 a bitovou hloubku na 24bit.

¢ Multimedialni programy (napf. Skype) mohou nastaveni mikrofonu zménit.

Obrazek 38: Kalibrace mikrofonu pied nahravanim nového hlasu.

Nahravani hlasu - VitJa2019 13:08

dokonceno 35 vét z 3500

Blsansky golman se musel po laciném goélu Cervenat.

Nahravka vypada dobre

\9/ Nahréat znovu [S] @ Prehrat [P] Ulozit [U]

4dPiedchozivéta [ Konec PP Preskocit

0znam0035

Obréazek 39: Nahravani nové véty.
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6.6 Syntéza velkych dokumenti

Nastroj umoznuje syntézu velkych dokumenti se zpétnym zvyraznénim Spatné
znormalizovanych slov v pivodnim dokumentu. Pivodni dokument lze stdhnout zpét
ve formétu .rif a ve vlastnim textovém editoru provést korekci pred tim, nez je
dokument znovu vysyntetizovan. Syntéza se provadi na pozadi kvili dlouhému casu
potiebnému pro syntézu dlouhych textl, zejména pri pouziti neuronovych siti. Je zde i
nastroj pro interaktivni ladéni pravidel pro normalizaci textu.

6.7 Neuralni syntéza

Nastroj zaroven obsahuje samotny algoritmus a modely pro neuralni syntézu pomoci
sité WaveNet a parametrické LSTM syntézy s neurdlnim vokodérem WaveRNN. Ty jsou
jednim z vystupu této prace. Tyto modely jsou zakomponoviany spolu s ostatnimi
metodami do jednoho spole¢ného syntetizéru. Experimenty z dalsich kapitol vyuzivaly
praveé tento syntetizér pro syntézu reci a porovnani s ostatnimi metodami.

Pro trénovani modelit byl pouzit framework TensorFlow. Trénovaci ¢ast kédu je
naprogramovand v jazyce Python. Kéd pro fazi generovani (inference) je zkomponovan
v samotném C++ backendu aplikace.
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Kapitola 7

Navrh systému syntézy reci

zalozeného na architekture WaveNet

Cilem experimentu popisovaného v této kapitole bylo navrhnout, vyvinout? a otestovat
syntézu Ceské Feci zalozenou na neuronové architekture WaveNet. Autofi [36] zminuji
vynikajici vysledky na angli¢tiné a ¢instiné. Syntézu ceského jazyka v dobé provadéni

experimentu nikdo zatim nevyzkousel.

Neuronova sit WaveNet v originidlni podobé pracuje v tzv. TTS rezimu. To znamena,
Ze vstupem sité jsou lingvistické priznaky, které odpovidaji vstupnimu textu, a cely
proces syntézy Teci je pak soucasti modelu sité. I v tomto rezimu jsou vystupem sité
primo recové vzorky audio signalu.

Alternativni pristup, ktery se dnes pouziva Castéji, je pouziti WaveNetu jako vokodéru,
kde vstupem jsou akustické priznaky odhadnuté jinym modelem. Nicméné jak jiz bylo
zminéno, puvodni ¢lanek popisuje WaveNet v TTS rezimu. V rdmci zachovani co
nejveétsi podobnosti byl i v experimentu pouzit TTS rezim.

Nutno podotknout, ze autofi [36] méli k dispozici data vynikajici kvality a vyznamné
velikosti. Experiment v této kapitole miize odpovédét na otézku, jak bude sit fungovat

pro data standardni velikosti piivodné navrzena pro tehdy dominantni unit selection.

Tato kapitola byla publikovana v [46]°.

7.1 Detaily implementace

Pro experiment byla pouzita vlastni implementace. Sit obsahovala 20 vrstev
dilatovanych konvoluci se stejnym dilatacnim vzorem jako uvadi autori WaveNetu.
Kazda vrstva méla 128 spoju do vrstvy nasledujici (residudlni spoj) a 128 spoji v rdmci
optimalizace skip connections. Model dale obsahuje dvé ReLLU postprocessing vrstvy a
softmax aktivaci.

2V dobé psani této prace nebyly vefejné dostupné zadné zdrojové kédy ani Zaddné dalsi informace k siti WaveNet
vyjma originalniho ¢lanku. Vzhledem k tomu, ze v ¢lanku nebyly dostupné vSechny implementacni detaily, vyzadoval
tento experiment mnoho netspésnych pokusi a iteraci, nez bylo mozné tuspésné danou architekturu natrénovat a
pouzit pro generovani reci.

3 Clanek je spolecné dilo vice autorii. M4 role byla v realizaci experimentu popsaného v této kapitole.
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Generové audio vzorky byly kvantizované do 256 hodnot pomoci algoritmu mu-law. Pro
konzistenci s ostatnimi metodami byla vzorkovaci frekvence zachovana na 16 kHz.
7 toho vyplyva dosah vidéni 120 ms ptredchozich vzorki.

Lokalni podminéni odpovidd pozadovanym charakteristikdm produkované feci a je
aplikovano tak, aby vedlo sit WaveNet pfi generovani recového signalu. V experimentu

byla pouzita nasledujici lokalni podminéni:
e Foneticka informace: identita aktualniho fénu a jeho levy a pravy kontext.

e Pozice audio vzorku vradmci fénu (zakédovand poziénim vektorem,

s experimentalné nastavenou dimenzi 100).

e Logaritmus hlasivkové frekvence (v neznélych segmentech je hodnota

interpolovana).
e Binarni priznak pro znélost.

Pro generovani teci je tfeba rozlozit lingvistické priznaky v case, k tomu je nutné znét
trvani jednotlivych fonému. K tomu byl pouzit model trvani zalozeny na neuronové siti.
Ta obsahovala dvé obousmérné LSTM vrstvy, kazdou s 64 neurony. Vstupem sité jsou
lingvistické priznaky jednotlivych fonémil a vystupem je jejich trvani. Délka vstupni a
vystupni sekvence je pocet fonému ve vété, coz je vétsinou nékolik desitek. Vyhodnoceni
sité pro predikci trvani je velmi rychlé, stejné jako jeji trénovani.

Pro predikci hlasivkové frekvence byl pouzit obdobny model — dvé obousmérné LSTM
vrstvy, kazda s 256 neurony. Vstupem byly opét lingvistické piiznaky, ale byly rozlozeny
do bms usekt, dle odhadnutého trvani z predchoziho modelu. Zaroven byl pridan novy
priznak, a to pozice v ramci fonému. Ta byla zakédovana do pozi¢niho vektoru dimenze
4. Délka vstupni sekvence je pocet tseku ve vété (vypocteno jako pocet 5ms useku
v celkovém trvani véty). To je mnohem vic neZ pro model trvani. Vyhodnoceni a
predikce trvala déle, vzhledem k pomalosti sité WaveNet ale byla zanedbatelna.

Schéma architektury ukazuje obrazek 40. Pro implementaci byl pouzit framework
TensorFlow. Trénovani probihalo priblizné dva dny na grafické karté GTX 1080 Ti. Pro
kazdy hlas byl trénovan vlastni model bez globalniho podminéni.

Parametry Fy podminéni a skutecné hodnoty vysledného signalu si nemusi vzdy
odpovidat. Zalezi na tom, jak WaveNet dokaze vstupni informace vyuzit.
V experimentech bylo poslechem zjisténo, ze hodnota hlasivkové frekvence ne vzdy
odpovidala pozadovanym hodnotam.

To je nejspise zpiisobeno slozitymi zavislostmi mezi audio signdlem a odpovidajici Fo,
jez mnelze tak jednoduSe modelovat. Nicméné ve vétsiné pripadi méla hlasivkova
frekvence spravny rozsah a smeér. Zaroven nebyly zjistény zadné rusivé chyby zptsobené
timto jevem.
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Lingvistické priznaky
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Obréazek 40: Schéma TTS zaloZené na architekture WaveNet.
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7.2 Poslechovy test

7.2.1 Redova data

Pro experiment byly pouzity 4 velké fecové inventare v ceském jazyce. VSechny byly
nahrany profesiondlnimi feéniky ve zvukové komote. Dva hlasy byly muzské (M1, M2)
a dva zenské (F1, F2). Kazdy hlas obsahoval sadu 10 000 stejnych nahranych vét, coz
¢ini priblizné 14 hodin souvislé feci. 20 vét bylo vyfazeno, aby mohly byt poté pouzity
v poslechovych testech. Byly vybrany véty obsahujici 5 az 6 slov, coz je optimalni délka

pro pouziti v poslechovych testech.

7.2.2 Realizace

Poslechovy test byl zalozen na metodice MUSHRA (viz kapitola 2.4.1). Obsahoval 20
dotazti pro kazdého tec¢nika, to znamena celkem 80. V nabidce byly 4 véty v ndhodném
poradi. TTi z nich byly vytvorené pomoci testovanych metod syntézy rec¢i a jedna z nich
byla puvodni nahravka. Ta slouzi jako horni kotva, nebot posluchaci védi, ze jedna z vét
je origindl.

V poslechovém testu byly pouzity nahravky vytvorené pomoci parametrické metody
zalozené na HMM, metody s vybérem jednotek a metody zalozené na architektuie
WaveNet. Poslechovych testii se icastnilo 11 posluchaci.

7.2.3 Vysledky poslechového testu

Obrazek 41 a tabulka 4 popisuji celkové vysledky z poslechovych testli. Z nich je patrné,
ze nejlepsich vysledkil dosahuje metoda unit selection, druha v poradi je WaveNet a
nejhorsi je HMM syntéza. Rozptyl vysledku je znacny, a to véetné prirozené reci.

100 - ‘ S
| ] |
| | 1
80 |- ! ' .
| I |
I ! |
© ! ! 1
5 [
£ 60| ]
% I
-
o |
& . '
£ 40} I i
= |
I
T |
20 + ! ! 4
1 |
i I
| |
| I
L i il i
Prirozena feé Unit selection HMM syntéza WaveNet

Obrazek 41: Vysledky poslechového testu.
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MUSHRA skére

MUSHRA skore
Systém
prumér + s. odchylka medidn
prirozend fec 98,6 + 5,2 100
unit selection 82,9 + 19,3 90
HMM syntéza 478 + 23,8 51
WaveNet 66,1 + 23,0 73

Tabulka 4: Vysledky poslechového testu.

Unit selection [ HMM syntéza Bl WaveNet
100 E - — - - - = T -
— I —_— | |
1 ) _ : 1
80 | 1 ' | |
I 1 | ' |
1 : : : 1 ‘
60 1 : . | '
L 4 . I8 1 4
—_— + * 1
i - i | :
+ | |
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20 | + - | 1 ' | ! 1 (-
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Hlasy
Obrazek 42: Vysledky poslechového testu pro jednotlivé hlasy.
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Obrazek 43: Vysledky poslechového testu pro jednotlivé posluchace.
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Obrazek 42 obsahuje vysledky poslechového testu pro jednotlivé syntetizované hlasy.
Zde jsou vysledky a poradi metod konzistentni. Je vidét, ze hlas M2 dosahoval vyssi
skore jak v parametrické metodé, tak v metodé WaveNet.

Obrazek 43 obsahuje vysledky rozdélené pro jednotlivé posluchace. Z nich je patrné, ze
kazdy poslucha¢ pouzival jiny rozsah. Nékteri vyuzili cely rozsah stupnice 0 az 100,
nékteri pouzili jen jeji horni ¢ast. To je zpusobeno tim, Ze v testu nebyla pouzita spodni
kotva. Presto, celkovy trend je jasny a poradi metod je u vsSech posluchac¢t vétsinou

stejné.

7.3 Zhodnoceni

Vysledky experimentu ukézaly, Ze prvotni implementace a konfigurace sité WaveNet
v ceském jazyce dokazala predehnat parametrickou metodu HMM. Nedokazala vsak
prekonat metodu unit selection. Ta je pouzivana v produkénim systému, takze je velky
predpoklad, ze je velmi dobre nastavena a odladéna pro dané hlasy.

K porazeni metody unit selection v tomto experimentu nedoslo, ale presto se ukézalo,
Ze neuronova sit WaveNet ma potencial pro dalsi vyzkum a experimenty.
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Kapitola 8

Analyza trénovacich dat pro
WaveNet

Tato kapitola popisuje dalsi t¥i experimenty, které analyzuji potfebnd trénovaci data
pro neuronovou sit WaveNet. Tato sada experimentd pomaha odpovédét na otazku, zda
je pro novou syntézu nutné upravovat stavajici nastroje a procesy pri vytvareni korpusu
nového hlasu.

Tato kapitola byla publikovina v [47].

8.1 Motivace

Cilem experimentu je analyzovat potfebné mnozstvi, konzistentnost a presnost dat pro
syntézu teci zalozenou na WaveNetu v ptuvodni verzi (tedy podminény lingvistickymi
parametry). WaveNet je novy piistup, a tak neni mnoho znamo o ideédlnich vlastnostech
trénovacich dat.

Tradi¢ni metody se pouzivaji jiz dlouho. Jejich chovani a pozadavky vzhledem
k feCovym datim jsou tedy prozkoumany. Napriklad konkatenac¢ni metody jsou velmi
nachylné na presnost anotaci zdrojovych textd a nasledné segmentace na jednotlivé
fény. Pokud se vyskytnou chyby, muze dojit ke zretézeni nekompatibilnich feCovych
segmentu, coz zpusobi feCovy artefakt. Konkatena¢ni metody rovnéz potiebuji vice dat,
idealné desitky hodin Tedi.

Oproti tomu metody statistické parametrické syntézy se dokazou naucit generovat rec
i pokud se v trénovacich datech nachazeji anota¢ni a segmentacni chyby. Je to
zpusobené tim, ze modely maji tendenci primeérovat, coz odfiltruje okrajové pripady.
Parametrické metody podavaji dobré vysledky jiz pri nékolika hodinach zdrojovych

promluv.

Kazdy novy hlas vyzaduje nahrani daného mnozstvi hodin fec¢i v pozadované kvalité.
Tyto nahravky jsou pak zpracovany automatickou segmentaci s ruc¢ni kontrolou.
Parametry tohoto procesu jsou nastaveny pro stavajici algoritmy. Tyto experimenty
byly navrzeny tak, aby prozkoumaly moznosti optimalizace nahravaciho procesu a
odpovédi na otazky jako napriklad:
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e Kolik hodin sta¢i nahrat pro kvalitni fe¢? Mnozstvi nahranych promluv je totiz
pfimo timeérné finanénim a casovym nakladim nahravani.

e Jak moc je sit ndchylnd na chyby v segmentaci? Ru¢ni kontroly anotac¢nich texti
a segmentaci jsou zdlouhavé a nakladné.

8.2 Popis experimentt

Pridavanim Sumu do anotacnich a segmentacnich dat a méfenim projevi na kvalitu
syntetické Teci lze porovnat, jak presnd data musi byt, aby jesté Sla pouzit. Anotace a
segmentace je vétsinou provadéna automaticky. Pri pozadavku na vétsi kvalitu je vzdy
mozné zvolit manualni opravy za cenu vyssich nakladia.

Nahréavani nového hlasu je pracné. Odhad poc¢tu nahravek, ktery je nutny pro cilovou
kvalitu, je velmi cennd informace. V ramci experimentu byla sit WaveNet trénovana
s riznym mnozstvim trénovacich dat.

Dohromady byly v experimentu zkouSeny nasledujici modifikace trénovacich dat:
e Pridani umélych chyb (Sumu) do textové anotace.
e Pridani umélych chyb do ¢asovych znacek segmentace.
e Redukce poctu trénovacich promluv.

Pro vSechny ptipady byly provedeny poslechové testy MUSHRA a zaroven byly pouzity
objektivni metriky pro posouzeni vysledné kvality fecového signédlu, kterou sit WaveNet

vygenerovala.
8.2.1 Detaily implementace

Pro experiment byla pouzita stejnd implementace systému syntézy fec¢i zaloZzeného na
architektuie WaveNet jako v experimentu z predchozi kapitoly.

8.2.2 Objektivni metriky

Pfi trénovani sité WaveNet se minimalizuje hodnota ztratové funkce cross-entropy (viz
kapitola 3.3.1). Jeji hodnota ale neni dobry indikator kvality vysledné vygenerované
fe¢i. To je bézny problém pfi trénovani generativnich modeli. Abychom mohli
porovnavat jednotlivé varianty stejné véty, pouzili jsme objektivni metriky zaloZzené na
jednoduchém porovnani MFC koeficienta. Jelikoz maji vSechny realizace jedné véty
stejné trvani jednotlivych fonémt, protoze byly pouzity ptvodni prozodické
charakteristiky, mize byt vzdalenost mezi realizacemi vyjadrena jednoduse jako:
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Dy(A,B) = %Y, dp(C4K], Cplk)), (28)

kde dp je euklidovska vzdalenost a Cy4,Cp jsou vektory kepstralnich koeficient.
V experimentech je tato metrika oznacovand jako fizni. Metriku jsme dale rozsirily o
druhou, ktera obsahovala zarovnani pomoci algoritmu DTW (dynamic time warping).

d(i, j) = ||z, yj‘+mm{ dz—lj) (29)

Tento algoritmus se pouziva pro nezarovnané sekvence. V nasem pripadé byla snaha o
zarovnani a tim padem potlaceni drobnych casovych odlisnosti, které mohly pri
generovani nastat, nebof i napiiklad dvé stejna slova vyslovena dvakrat po sobé maji
mirné rozdilny pribéh kepstralnich koeficient. P¥i zarovnani se tyto rozdily znac¢né

zmensi.

Metriky byly uzite¢né i pri trénovani modelt, nebof obcas dochéazelo k pripadam, kdy
se vystup sité pri generovani zacal vzdalovat od srozumitelné tec¢i spise k Sepotu,
zatimco hodnota ztratové funkce déle konvergovala. Tento jev je zminén v zahrani¢ni
literatufe [42] jako kolaps do signdlu s vysokou entropii. K tomuto jevu dochézelo
hlavné pfi trénovani na velmi zasuménych datech.

Objektivni metriky tento jev velmi rychle odhalily a slouzily tak jako dobry indikator
pro potfebu restartovani trénovani.

8.2.3 Poslechovy test

Poslechovy test byl realizovan podle metodiky MUSHRA (viz kapitola 2.4.1). V tomto
testu se porovnava vice variant stejné véty a hodnoti se jejich vzdjemné poradi na
stupnici 0 az 100.

Dle metodiky by méla byt pouzita i véta reprezentujici spodni kotvu, které reprezentuje
porovnani audio kodek, kde se spodni kotva da snadno vytvorit pouzitim znacné
malého datového toku. V nasem testu vSak pouzita nebyla, nebot je nemozné takovou
vétu vytvorit, pro porovnani velmi odlisnych metod syntézy reci, kde propad kvality
vypada v kazdé metodé jinak — napriklad v metodé unit selection se projevuje vyssim
vyskytem fecovych artefaktt, kdezto v parametrickych metodach dochézi k zasumeéni,
pripadné k vétsimu vyhlazeni generované feci.

Pro generovani vét byly pouzity piivodni prozodické parametry z originalnich vét. Jedna
se o prubéh hlasivkové frekvence a trvani jednotlivych fénu. V tomto experimentu tak
neslouzi WaveNet jako plnohodnotné TTS, nebof prozodické parametry pochazi
z puvodnich vét. Origindly i generované véty tak maji stejny prozodicky pribéh a
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poslucha¢i se mohou soustifedit na rozdily v akustické kvalité, namisto jiného
prozodického vyznéni.

Poslechového testu se zicastnilo 13 posluchac¢i. Vsichni posluchac¢i porovnavali stejné
véty. Celkem bylo v testu 20 vét. V kazdé odpovédi srovnavali posluchaci kvalitu
nahodné zamichanych variant stejné véty. Mezi variantami byla vzdy schovana také
origindlni véta (NV) a véta vytvorend pomoci baseline WaveNet modelu (BL), ktery
byl natrénovan na vsech datech bez jakychkoliv modifikaci — jednalo se tak o nejvyssi
moznou kvalitu, jaké lze dosdhnout. Zbylé nahravky obsahovaly uméle pridané chyby
dle jednotlivych experimentu.

8.2.4 Experimentalni data

Pro experiment byl pouzit fecovy inventar nahrany profesiondlnim fe¢nikem ve zvukové
komore. Obsahoval 10 tisic vét. Stejny inventar byl pouzit v kapitole 7.2 pod nazvem
M2. Pouzity hlas je jednim z nejdéle pouzivanych hlasti na katedfe kybernetiky FAV
ZCU. Zaroveri je pouzivany i v komerénich systémech a obsahuje mnoho manudlnich
uprav. Lze tak usuzovat, ze témér vsechny anotacni a segmentac¢ni chyby jsou opraveny.

8.3 Experiment 1: Presnost segmentace

Experiment zjistuje vliv presnosti segmentace na kvalitu syntetické teci. Toho je
dosazeno tak, ze je do vychozi segmentace fecového korpusu priddvan ndhodny Sum ve
dvou variantach: gaussovsky Sum a rovnomérny sum. Chyby v segmentaci se chovaji
spise podle normalniho rozdéleni, na druhou stranu, rovhomérné rozdéleni dava vétsi
moznosti Fizeni rozsahu chyb.

Rozsah chyb v rovnomérném rozdéleni (v experimentech oznaceno SUx) je urcen jako

({t —pxdp,t+pxdp), (30)

kde t je ptvodni ¢as segmentacni znacky, d; a dg jsou trvani levého a pravého fonému
a p relativni velikost chyby (viz obrdzek 44). Pro Gaussovské rozdéleni
(v experimentech ozna¢eno SGx) byl prumér nastaven na t a smérodatnd odchylka na
stejny rozsah jako byl maximéalni rozsah rovnomérného rozdéleni.

Jak ukazuje tabulka 5, pfidani 10 % Sumu (SU10 a SG10) do segmentace nezpisobuje
znatelny propad v kvalité fe¢i. Vysledky v MUSHRA testu byly pouze nepatrné horsi
oproti WaveNetu natrénovanému z puvodnich nezménénych dat (baseline). ZvySovani
miry Sumu meélo za néasledek strmy propad kvality reci, jak ukazuje tabulka 4. Graf
vysledki MUSHRA poslechovych testi ukazuje obrazek 45.
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rovnomérné rozdéleni

normalni rozdéleni
(asymetrické)

ho. M H+0 &

Obrazek 44: Segmentacni chyby — varianty pro pfidani Sumi do hranic segmentace (priklad pro
p=0,3).

Objektivni metrika MUSHRA skére
Systém " -
fixni dtw pramér median
Pfirozend re¢ n/a n/a 99,90 100
Baseline 0,0560 0,0422 77,40 85
SU10 0,0621 0,0458 71,70 80
SU30 0,0741 0,0477 36,41 32
SU50 0,0811 0,0472 23,50 19
SU70 0,0962 0,0534 11,37 5
SG10 0,0617 0,0433 68,24 75
SG25 0,0748 0,0468 46,17 47
SG50 0,1068 0,0553 17,43 14

Tabulka 5: Vysledky experimentii s presnosti segmentace.
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Obréazek 45: Vysledky experimentii s pfesnosti segmentace.
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8.4 Experiment 2: Presnost anotac¢nich texta

V tomto experimentu jsme zkoumali vliv anotac¢nich chyb v rfecovém inventari na
kvalitu syntézy pomoci WaveNetu, ktery byl z tohoto inventare poté natrénovan. Do

anotacnich textd jsme zanaseli dva druhy chyb:

Nahrada za libovolné fonémy (bez omezeni). Oznaceno PAx.

Nahrada akusticky podobnych fonému (viz tabulka 6). Oznaceno PSx.

Otestovali jsme konfigurace obou typt chyb. Oznaceni je PSx a PAx, kde z udava

pravdépodobnost vyskytu nahrady.

Foném Nahrady | Foném Nahrady | Foném Néahrady | Foném Nahrady

1 aeilo 3 culyY { @eEF Q@ {eEF

a AVY A avy b p c 3uUy
C SZ d tDT D dtT e {QEF
E {@eF f vw F {@QeE g k

i laelo 1 laeio j aeo k g

1 r m nN n mN N mn

o ae0Q O oQ p b Q 0Q

r 1 S Sz S sZ t dDT

T dDt u 3cU U 3cu v wf
A% aAY w fv W CzZ y 300QuU
Y 3A V7 sDT 7 CSz

Tabulka 6: Nahrady akusticky podobnych fonémi. Zapis fonému je ve fonetické abecedé
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Obrazek 46: Vysledky experimentu s pfesnosti anotace.
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Objektivni metrika | MUSHRA skoére

Systém fixed dtw mean median
Pfirozend fec n/a n/a 99,98 100
Baseline 0,0560 0,0422 80,74 87
PS10 0,0573 0,0428 76,66 81
PS20 0,0641 0,0470 48,93 50
PS40 0,0680 0,0496 27,28 24
PA05 0,0643 0,0469 48,32 49
PA15 0,0690 0,0502 25,37 21
PA25 0,0751 0,0537 15,02 14

Tabulka 7: Vysledky experimentu s presnosti anotace.

Tabulka 7 a obrazek 46 ukazuji, Zze nahrazovani akusticky podobnych fonémt v malém
mnozstvi (PS10) nemé vliv na kvalitu syntetické fec¢i. AvSak jakmile se zvysi
pravdépodobnost nahrady (PS20, PS40) nebo se provadi ndhrady bez jakychkoli
omezeni (PA05, PA15, PA25), kvalita syntetické fec¢i se znacné zhorsuje.

Tyto zavéry naznacuji, ze spravnost anotace hraje dtlezitou roli pro udrzeni dobré
kvality syntetické rec¢i. To znamena, ze je nutné, aby anotace odpovidaly ptivodnimu
textu a nechybély v nich slova ¢i nebyly v nich slova navic oproti tomu, co bylo feceno
(to je patrné z vysledki pro ndhrady za libovolné fonémy — PAx). Mirné odchylky
v anotaci jednotlivych slov (PSx) nejsou problémem, pokud ¢etnost téchto chyb je nizsi
nez 10 procent. V takovych pripadech by nemélo dochazet k negativnimu vlivu na
kvalitu syntetické reci.

8.5 Experiment 3: Redukce trénovacich dat

Experiment porovnaval kvalitu re¢i na zakladé mnozstvi dostupnych dat pro trénovani
neuronové sité. Z puvodniho fecového korpusu obsahujictho 10000 vét, coz odpovida
priblizné 14 hodinam c¢isté feci, byly vybrany podmnoziny 2000, 500 a 200 vét, na
kterych byly natrénovany nové modely. Kazda dalsi podmnozina obsahovala predchozi
véty. Tim je mozné simulovat scéndre nahrani rizného poctu vét.

Vysledky poslechového testu ukazuje tabulka 8 a obrazek 47. Model trénovany z 2000
vét (R2000) si vede prekvapivé dobre. Na to, Ze byla k jeho vytvoreni pouzita pétina
vét, generuje Te¢ obstojné kvality. Pfi pouziti mensiho poc¢tu vét (R500 a R200) uz nelze
natrénovat tak dobry model sité WaveNet a ma za nésledek znacny propad kvality.
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Objektivni MUSHRA skoére
Systém metrika
fixni dtw pramér | median
Pfirozend tec n/a n/a 99,79 100
Baseline 0,0560 0,0422 77,97 85
(R10000)
R2000 0,0566 0,0398 72,90 80
R500 0,0582 0,0428 65,35 70
R200 0,0599 0,0452 41,10 40

Tabulka 8: Vysledky poslechovych testli: redukce trénovacich dat.
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Obrazek 47: Vysledky poslechovych testii: redukce trénovacich dat.

8.6 Zhodnoceni

Na zakladeé vysledki experimentti se zd4, ze neni nutné vytvaret a nahravat novy recovy
korpus pro novou architekturu WaveNet. Jak ukazuje obrazek 47, skore v poslechovém
testu zacina saturovat a rozdil mezi 2000 vét a 10000 vét je maly. Je mozné, ze by pri
pouziti nasobné vice dat jesté nepatrné stouplo, ale vyzadovalo by to znacné naklady.
Proto se korpus vytvoreny pro unit selection jevi jako dostateény. Drobné chyby
v korpusu dle vysledki nezptisobuji problémy. Pri vyskytu velkych chyb je propad
kvality znatelny. To je dtlezité tam, kde se pouzivaji data s nizsi kvalitou a moznym
vyskytem anotacnich chyb. Prikladem by mohla byt tfeba tvorba hlasu z audioknih —
takovy korpus neni proto vhodny, protoze audioknihy casto obsahuji i dalsi zvuky a
efekty a mohou obsahovat odliSnosti od ptivodniho textu knihy.
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Kapitola 9

Porovnani WaveRNN a unit selection

Tento experiment navazuje na experiment s ceskou TTS pomoci WaveNetu
(kapitola 7), kde navrzeny systém nebyl schopen porazit syntézu vyuzivajici algoritmus
unit selection. Tento netspéch vedl k prehodnoceni architektury systému.

Byla proto navrzena a vyvinuta nova iterace systému T'TS pro cesky jazyk. Pavodni
generativni model WaveNet zalozeny na lingvistickych pfiznacich (end-to-end) byl
rozdélen na akusticky model realizovany pomoci LSTM modeli a neurdlni vokodér
postaveny na architekture WaveRNN.

Nové navrzeny systém byl otestovan v poslechovém testu oproti v té dobé nejlepsim
alternativnim pristuptm.

9.1 Popis experimentu

Experiment porovnava tii metody syntézy reci. Jako zakladni baseline byl pouzit
osvédceny systém vyuzivajici unit selection [48]. Druhy systém pouzivd parametrickou
LSTM syntézu vyuzivajici tradi¢ni open source vokodér WORLD [25] zaloZeny na
pristupu filtru a buzeni. Treti metodou je nové navrzeny systém, ktery je popsan dile.

9.2 Architektura systému TTS zalozeném na WaveRNN

Treti systém rovnéz vyuzivd parametrickou LSTM syntézu, ale namisto tradi¢niho
vokodéru pouzivd neuronovou sift WaveRNN. Vstupem generativniho modelu jsou
akustické priznaky. Na rozdil od predchoziho experimentu, kde vstupem WaveNetu byly
lingvistické priznaky, resi neuronova sit jednodussi problém, nebot akustické priznaky
maji mnohem blize k vyslednému fecovému signalu nez hodné abstraktni lingvistické

priznaky.

Parametrickd LSTM syntéza je tvofena ze tii modelt: Model trvani, Fy model a
Akusticky model. VSechny modely jsou zalozeny na vicevrstvych LSTM rekurentnich
sitich. Vstupem modelu jsou lingvistické priznaky popisujici vstupni text (identita fénu,
pozice fonému ve slové a frazi, pozice ¢asového tseku uvniti fonému).

Pro prevod akustickych pfiznaki do fecového signdlu (iloha vokodéru) je pouzita
architektura WaveRNN. Pro tento experiment obsahovala sit 1024 GRU jednotek.
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Lokalni podminéni tvorily normalizované akustické piriznaky vzorkované kazdych 5 ms.
Globalni podminéni tvorila identita recnika.

Architekturu systému zobrazuje obrazek 48. Pro plnohodnotny systém TTS je nutné

pripojit modul pro zpracovani textu a fonetickou transkripci.

9.3 Hlasova data

Pro experiment byl vybran hlasovy inventar obsahujici celkem 4 hlasy. Dva z nich byli
zvukové komote a jsou pouziviny delsi dobu v komerénim systému. Hlasy byly ruc¢né
zanotovany (viz kapitola 2.5) a jejich segmentace prosla za tu dobu fadou manudlnich
uprav. Kvalita segmentace je tak témér perfektni.

Zbylé dva hlasy byly nahrany fec¢niky amatéry (M, a F,). Kvalita akustiky, artikulace
a prozodie je logicky u téchto hlasd nizsi. Hlasy s nizsi kvalitou byly vybrany, aby
otestovaly schopnost systému pracovat s horsi kvalitou zdrojovych dat. V mnoha

pripadech nasazeni syntézy je totiz nutné pracovat s hlasy nizké kvality.

Hlasova data obsahovala celkem vice nez 30 hodin feéi a vice nez 30 000 vét. Podrobny

rozpis obsahuje tabulka 9.

Reénik | Trvani | Podet vét | Pocet slov | Poet pauz | Podet fonémi
M, 14:43:50 | 12 129 156 607 13 684 624 592

F, 15:22:20 | 12 050 145 509 3 568 621 397

M. 1:54:17 | 1 962 18 063 1039 73 277

F. 1:29:22 | 1 801 16 445 841 67 019

Tabulka 9: Hlasova data pouzitd v experimentu.

9.4 Poslechovy test

Poslechovy test byl realizovan ve formé MUSHRA (viz kapitola 2.4.1). Test obsahoval
sadu 10 vét pro kazdy hlas (celkem tedy 40). V kazdé odpovédi byly porovnavany tri
véty vysyntetizované soupericimi systémy a jedna véta reprezentujici prirozenou rec.
Kazda véta byla ohodnocena na stupnici 0 (velmi Spatnd) az 100 (pfirozend). Spodni
kotva nebyla pouzita, protoze v tomto testu je obtizné ji definovat.

Celkem se testu tucastnilo 18 posluchact, z ¢ehoz 8 mélo expertni znalost v oblasti
syntézy Teci. Vsichni posluchaci ohodnotili stejnou sadu vét.
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Obrazek 48: Schéma architektury LSTM parametrické syntézy feci s neuralnim vokodérem.
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9.5 Vysledky a zhodnoceni

Celkovy vysledek zobrazuje obrazek 49. Systém kombinujici LSTM a WaveRNN byl
hodnocen jako nejlepsi. Systém vyuzivajici unit selection skoncil druhy a parametricka
syntéza s pouzitim konvenéniho WORLD vokodéru byla posledni.
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:
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LSTM+WORLD

unit  LSTM-+WaveRNN
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Obrazek 49: Vysledky MUSHRA poslechovych testi.

Detailnéjsim rozborem vysledku pro jednotlivé hlasy (obrdzek 50 a tabulka 10) lze
vypozorovat, ze vysledky pro oba systémy zalozené na LSTM jsou konzistentni pro
vSechny hlasy — kvalitni i méné kvalitni. Naopak pro unit selection jsou vysledky v méné
kvalitnich hlasech mnohem horsi. To neni ptrekvapujici, nebot amatérské hlasy mély
mnohem méné dat, na coz je algoritmus unit selection citlivy. Pro tyto hlasy pak unit

selection dosahovala podobného

skore jako parametricka

syntéza

vokodérem. Celkové poradi systémt ziistalo stejné pro vSechny hlasy.

s tradi¢nim

LSTM + WORLD Unit selection LSTM 4+ WaveRNN
Recnik prumeér + medidn prumér + medidn prumeér + medidn
odchylka odchylka odchylka
M, 59,8 + 25,2 67 67,1 + 24,8 75 85,1 + 15,0 90
Fp 51,2 + 25,1 56 74,7 + 20,2 80 81,7 + 18,4 88
M. 52,1 + 25,8 58 58,9 + 27,3 64 76,9 £ 185 82
Fa 48,5 + 25,0 50 48,9 + 27,1 50 75,7 + 20,6 81
celkem 52,9 4+ 25,6 60 62,4 + 26,8 68 79,8 + 18,6 86

Tabulka 10: Vysledky poslechovych testi MUSHRA.
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Obrazek 50: Vysledky MUSHRA poslechovych testti pro jednotlivé hlasy.

Z porovnéni odpovédi jednotlivych posluchac¢u (obrdzek 51) je evidentni znacnd
variabilita. To miuze byt dtsledek chybéjici spodni kotvy pti realizaci MUSHRA testu.
Kazdy poslucha¢ mél v hlavé jinou predstavu o tom, co znamend ,Spatnad‘“ syntéza.
Toto neni problém, jelikoz tyto odchylky se ztrati v celkovém primeéru. Poradi vysledki
zlistava nezménéné.

Zaveéry testu jsou ziejmé. Nové navrzeny a implementovany systém TTS zaloZeny na
parametrické syntéze a neurdlnim vokodéru porazil v poslechovém testu stavajici

systém zalozeny na unit selection.
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Obrazek 51: Vysledky MUSHRA poslechovych testii pro jednotlivé posluchace.
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Kapitola 10

Vicejazycné TTS

Tato kapitola popisuje prvotni experiment s vicejazyénym TTS. Cilem je zkoumat,
jakym zpusobem zni cizojazy¢né hlasy, kdyZ jsou syntetizovany do cestiny (povazované
za velmi slozity jazyk) pomoci spojeného modelu, ktery byl natrénovin na datech od
anglickych, némeckych, ruskych, slovenskych a c¢eskych fe¢niki. Pomoci poslechovych
testu bylo zkoumaéano, jak moc posluchac¢i dokazou rozeznat slova, ktera tento model
vygeneroval. Jako spojujici prvek byla pouzita globélni fonetickd abeceda IPA (viz
kapitola 2.2). Tato kapitola byla publikovana v [49]".

10.1 Motivace

Pri vytvareni hlasovych modelt je mozné bud trénovat individualni model pro kazdy
hlas zvlast, anebo vytvorit jeden model obsahujici vice hlast ([50], [51]). Pozadovany
hlas je potom v neuronové siti specifikovan pomoci tzv. speaker code priznaku. Obvykle
se michaji hlasy ze stejného jazyka, nebotf v ramci néj je stejna fonetickd abeceda a
ostatni nastaveni predzpracovani textu.

Vytvoreni jednoho modelu, ktery dokéaze syntetizovat vice hlasi s rozdilnymi jazyky
(multi-lingual), je komplexnéjsi dloha ([52], [53]). Vyhodou takového modelu je ale
potom vétsi zobecnéni vyslovnostnich jevi a moznost jejich preneseni na novy jazyk.
Teoreticky je potom mozné vyuzit data z jednoho jazyka pro vylepseni toho druhého,
ve kterém je napriklad nedostatek dat.

Dalsim prinosem vicejazyé¢ného TTS je moznost syntetizovat konkrétni hlas v jiném
jazyce, nez ve kterém byl nahran, a to i presto, ze puvodni re¢nik danym jazykem vibec
nemluvi. Vytvoreni jednoho modelu pro vSechny hlasy ze vSech jazyku je lakavé, nebot
by potom odpadlo mnoho starosti s trénovanim modelt pro kazdy jazyk zvlast.

* Clanek je spolecné dilo vice autorii. M4 role byla v realizaci experimentu popsaného v této kapitole.
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10.2 Experimentalni data

Pro experiment bylo pouzito 79 hlasovych fecovych inventait rozdilné kvality. Vétsi
¢ast byla v cestiné a angli¢tiné. Rozdéleni trénovacich dat popisuje tabulka 11.

Jazyk Pocet fecniki Trvéani [hodin]
Cestina 66 291
Angli¢tina 4 81
Némcina 3 33
Rustina 5 87
Slovenstina 1 16

Tabulka 11: Zastoupeni jazyku v trénovacich datech. Testovano bylo deset hlasu, které pokryly
vSechny jazyky, které se nachazely v feCovém inventari.

Reénik Text

1 Ignorujte netcinné jesle anebo zobrazeni.

Vlakmistr vadne se schodistovym opefencem.

2 Vertikala leze mezi klobdsovym papirem.

Ubor sldbne s kozim arbitrem.

3 Odkdy si utvaret klenotnici pokrocilych zcizeni.

Houzevnaty vytisk byl civilizovany senior.

4 Hodinar pripadne fyziku si poradit.

Kudy se uvafit ndméty potravnich dvacetikorun.

5 Nemluvnost vrni mezi trapnym val¢istém.

Jak si zapujéit burcovani dravych zbabélcu.

6 Vyzvi pochybné pravothelniky i vniknuti.

Hovézi logik nebyl vitéznej personal.

7 Vysuste sitové morusovniky ¢i zrnka.

Fascinujici 1ék nebude pohotovy trychtyr.

8 Nepras prisavné lopaty anebo tanecnice.

Pocit vyuzije prosazovani se rekvalifikovat.

9 Zoolog Tadi napri¢ cetnickym pupencem.

Kam se zdrahat probiti vzbuzenych fosen.

10 Prerus nastoupené migrény jako exploze.

Horlavina podiva se silni¢nim rozstupem.

Tabulka 12: Vybrané SUS véty pro poslechovy test.
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10.3 Poslechovy test

Pro hodnoceni kvality byl pouzit poslechovy test. Syntetizér generuje fec¢ v jazyce, ktery
se lis{ od jazyka, ve kterém fec¢nik mluvil pfi nahravani dat. Diky spole¢nému modelu
se pri syntéze vyuzivaji i znalosti z dat jinych recnikt vice nez obvykle, protoze nékteré
zvuky puvodni Feénik nezaznamenal (protoze v jeho jazyce neexistuji). Neuronova sit
si tak musi nékteré zvuky domyslet a hrozi riziko, ze to mlize mit negativni dopad na
srozumitelnost (napriklad ze syntetizér vyslovi jiné slovo, nez mél). Hlavnim tkolem
bylo tedy porovnat srozumitelnost syntézy, ne kvalitu.

Proto byl zvolen test podle metodologie SUS [15]. Pfi ném posluchaéi poslouchaji a
prepisuji véty (viz obréazek 52), které byly vytvofeny systémem syntézy reci. Prepsany
text je poté srovnan s origindlem a vysledek uspésnosti je napriklad pomér spravneé
prepsanych slov. Cim vy$si pocet spravné prepsanych slov, tim lépe srozumitelny je
systém syntézy fe¢i. Vice v kapitole 2.4.2.

Testovano bylo deset hlasi, které pokryly vsechny jazyky, které se nachazely v feCovém
inventari. Pro kazdy hlas byly vygenerovany dvé ceské SUS véty (viz tabulka 12).
Protoze posluchac¢i méli k dispozici pouze jednu prilezitost k poslechu véty, byly
vybrany véty spiSe kratsi. Delsi véty by mohly ovlivnit vysledky, protoze by zavisely na
kratkodobé paméti kazdého posluchace.

Ucastnici testu méli jeden pokus poslechu véty. Jejich cilem bylo piepisovat slova, kterd
zaznéla ve vété. Spravné prepsané slovo bylo pouze tehdy, kdyz se presné shodovalo
s origindlem. Casteéné piepsané slovo tak bylo hodnoceno jako nespravné.

10.4 Vysledky a zhodnoceni

Tabulka 13 a tabulka 14 a obsahuji vysledky poslechového testu. Syntéza cizich jazyku
do cestiny dosdhla velmi slusnych vysledkd. Primérna tspéSnost prepisu pro neceské
hlasy je 82 procent.

Cesky jazyk je povazovan za velmi obtizny a obsahuje nékolik obtizné (pro cizince)
vyslovitelngch fonémt. Uspénost prepisu a komentdfe posluchadii naznacuji, ze
testovany vicejazycény TTS model dokazal velmi dobfe generalizovat a sdilet fonetické
charakteristiky mezi jednotlivymi jazyky, a tak i syntetické hlasy nahrané v jiném
jazyku byly schopné generovat ceské fonémy.

Vysledky neukazuji na zadnou zavislost mezi tspésnosti a tim, o jaky cizi jazyk se
jednalo. Nelze tedy tvrdit, ze by néjaky jazyk byl snazsi pro prevod do ¢estiny (alespon
co se tyce srozumitelnosti). Syntéza ceskych hlasi do cestiny dosahuje nejlepsich
vysledkt, coz je ocekavany vysledek.

Posluchaci se shodovali, ze chyby a prozodické pribéhy ceskych vét vygenerované
neceskymi hlasy znély velmi podobné, jako kdyz se cizinci uci cesky jazyk.
Charakteristické rysy nativnich jazykt se prenesly do stylu vyslovnosti ¢eskych fonému.
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Poslechovy test

Instrukce

Prehraj si vétu a pfepis do politka co jsi slySel. Ma3 jen jeden pokus na pfehrati. Véty neddvaji smysl. N i§ psat velka pi ani
interpunkci. Pfepis co nejvic slov co jde.
Moje jméno

Cislo Audio  Text
Test véta test nastaveni reproduktor hiasitost

0 [pencit] |
1 [Pienrat] |
2 [Prenrit] |
3 [prent] |
4 [pienvat] |

5 rient [HouZevnaty wytisk byl civilizovany senior

|

|

|

I

|

|
6 [piencat] | I
7 [prenat] | ]
8 [Prenrit] | |
9 [pienat] | |
10 [piencit| | |
11 [piencat] [ |
12 [piencat| | I
13 [pienrat] | |
14 |prenct] | |
15 |prent] | |
16 [Prencat| | I
17 [pienvat] | ]
18 [pienit] | ]
19 [pienat] | |

Obréazek 52: Ukédzka z poslechového testu. Obrazek pochazi z programu SpeechLab.

Reénik Jazyk Pocet vét Uspésnost
prepisu
2 Cesky 12 000 100
1 Cesky 12 000 98
4 rusky 800 94
7 némecky 20 000 94
5 anglicky 900 90
10 anglicky 3500 87
6 anglicky 20 000 85
3 slovensky 900 84
8 némecky 13 000 63
9 anglicky 11 500 61

Tabulka 13: Vysledky SUS testu pro jednotlivé hlasy. Sefazeno podle tispéSnosti prepisu.
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Reénik Slov Presnost Spravna slova
[%)] primér nejhorsi nejlepsi
1 5 98 4,9 4 5
5 98 4,9 4 5
2 5 100 5,0 5 5
5 100 5,0 5 5
3 6 73 4,4 0 6
5 96 4,8 4 5
4 5 92 4,6 3 5
6 95 5,7 4 6
5 5 90 4,5 3 6
6 90 5,4 4 6
6 5 82 4,1 3 5
5 88 4,4 4 5
7 5 88 4,4 1 5
5 100 5,0 5 5
8 5 46 2,3 1 3
5 80 4,0 2 5
9 5 66 3,3 2 4
6 57 3,4 1 5
10 5 88 4,4 3 5
5 86 4,3 3 5

Tabulka 14: Vysledky SUS testu pro jednotlivé véty.

Je zajimavé, ze hlasy 8 a 9 dosahuji nizké ispésnosti prepisu, prestoze maji velky pocet
trénovacich vét. Oproti tomu nékteré hlasy s malo vétami dosdhly vybornych vysledkii.
Jednim z moznych vysvétleni je, ze v této tloze hraje dtilezitou roli parametricky
akusticky model. Parametrickd syntéza obecné nepotiebuje tolik trénovacich dat.
Pouziti velkého mnozstvi dat nezméni fakt, ze data jsou primérovana. Dulezitéjsi je,
jak dobfe se modeluje dany hlas. Je tak mozné, Ze nékterému hlasu lépe vyhovuje

parametrickd syntéza, prestoze méa mensi pocet vét.
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Kapitola 11

Multi-speaker trénovani

V praxi je obvyklé, Ze trénovaci data obsahuji nahravky vice fecniki a nasim cilem je
vytvorit syntézu vsech hlasi z fecového inventare. Trénovani neuronové sité pro syntézu
Fe¢i pouzitelnou pro vice hlasti muze byt provedeno dvéma zpusoby. Bud individualnim
trénovanim jednotlivych modeld pro kazdy hlas zvlast, nebo trénovanim jednoho
spole¢ného modelu s identifikatorem fecnika jako vstupem. Obé metody mohou mit své
vyhody i nevyhody. Tento experiment zkoumal rozdily mezi obéma pristupy.

Pii trénovani jednoho spole¢ného modelu (napt. [51], [54]) muze sit objevit spolecné
rysy a stat se tak univerzalnéjsi, zaroven muze vykazovat lepsi vysledky pro hlasy
s méneé trénovacimi daty, jelikoz nékteré charakteristiky reci se mize naucit od ostatnich
recnikt. Naopak pristup, kdy je model trénovan pouze pro jeden hlas, muze byt
vyhodnéjsi z hlediska kvality, nebot sit mtze alokovat veskerou svoji kapacitu pro tento
hlas a méné kvalitni hlasy nemohou snizit kvalitu ostatnich hlast.

11.1 Popis experimentu

Tento experiment porovnava oba pristupy. Pro experiment byly vybrany Ctyri hlasy,
z nichz prvni dva (AndJa a KokIv) byly kvalitni a druhé dva méné kvalitni. Pro
experiment byla pouzita vlastni implementace architektury WaveRNN popsand
v kapitole 9. Neuronova sit byla natrénovina pomoci obou pristupi — to znamena jak
s pristupem spolecného modelu, tak s modely pro kazdy hlas zvlast. Spolecny model
obsahoval dal$i vstupni priznak — identitu fec¢nika ve formé embedding vektoru (viz
kapitola 3.3.1) s dimenzi 128. V obou pripadech byla vyuzita ovéfend konfigurace se
768 GRU jednotkami, kterd byla pouzita i v [41].

Po natrénovani modeli byly vygenerovany testovaci nahravky, které byly porovnany
v poslechovém testu CCR (viz kapitola 2.4.1). Kazdy hlas obsahoval 10 nahravek
vygenerovanych jak spoleénym modelem, tak modelem pro dany hlas. Posluchac¢i mohli
pro kazdou nahravku zvolit jednu z nasledujicich odpovedi:

e SS (single-speaker model pro jeden hlas) zni lépe,
e MS (multi-speaker model) zni lépe,

e 0bé nahravky znéji stejné.
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11.2 Vysledky

Podéty odpovédi Procentuilni pomér [%)]

MS lepsi stejné SS lepsi MS lepsi stejné SS lepsi
Jednotlivé hlasy
AndJa 1 17 22 2,5 42,5 55
Koklv 1 11 28 2,5 27,5 70
BulMa 9 15 16 22,5 37,5 40
HutJa 1 14 25 2.5 35 62,5
Jednotlivi posluchaci
P1 0 16 24 0 40 60
P2 2 8 30 5,0 20 75
P3 6 15 19 15 37,5 47,5
P4 4 18 18 10 45 45
Celkem 12 57 91 7.5 35,62 56,88

Tabulka 15: Vysledky poslechového testu porovndvajici multi-speaker (MS) a single-speaker
(SS) modely pro WaveRNN syntézu.

HutJa
BulMa
Koklv
AndJa

o
[Sal
—
o
—
[Sa

20 25 30 35

N
o

B SS horsi nez MS M stejné WSS lepsi nez MS

Obrazek 53: Vysledky poslechového testu. Odpovédi rozdélené pro jednotlivé hlasy.

P4 I e —
P —
P I e ——
Pl e —

0 5 10 15 20 25 30 35 4

0

M SS horsi nez MS M stejné WSS lepsi nez MS

Obrazek 54: Vysledky poslechového testu. Odpovédi rozdélené pro jednotlivé posluchace.



11.3 Shrnuti experimentu

Vysledky poslechového testu (tabulka 15, obrazek 53 a obrazek 54) jasné ukazaly, Ze
pristup, kde kazdy hlas ma vlastni WaveRNN model, je lepsi. Z analyzy nahravek se
zdé, ze spoleény model trpi poklesem kvality a zaroven v nékterych segmentech dochéazi
k zamichani barvy hlasu. Individudlni modely témito problémy netrpély a zaroven méné
kvalitni hlasy si zachovaly dobrou troven.

Hypotéza, ze kvalitnéjsi hlasy mohou povznést kvalitu méné kvalitniho hlasu, se
nepotvrdila. To je zajimavé, nebot v experimentech s trénovanim LSTM parametrické
syntézy to bylo presné naopak, to znamend, ze trénovani spolecného modelu (viz
napiiklad kapitola 10) zvysilo kvalitu u malych ¢i méné kvalitnich hlasi. Vypovidd to
o tom, ze WaveRNN je citlivéjsi na kvalitu a michdni nesourodych dat a vyzaduje jejich

veétsi konzistenci.
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Kapitola 12

Dalsi metody syntézy reci

V oblasti syntézy fec¢i dochazi v poslednich letech k dynamickému vyvoji. Témér kazdy
meésic se objevuji nové a nové architektury, které posouvaji latku kvality a prirozenosti
stale vyse. Tato kapitola byla zarazena netradi¢né na konec prace pravé proto, aby
ilustrovala, jak moc se v Case psani prace zménilo prostiedi a o jak velky skok se
posunula oblast vyzkumu syntézy reci s prichodem novych architektur neuronovych siti.

Nové predstavené architektury se prevazné déli na dvé skupiny: akusticky model a
neuralni vokodér. Akusticky model je sit, jejimz vstupem je vstupni text, at uz ve formé
grafému ¢i fonému, a generuje akustickou reprezentaci. Druhé skupina modelt prevadi
tuto reprezentaci do vysledného recového signalu. Zde existuje analogie s tradi¢nimi
vokodéry, které tuto tlohu plnily dfive — proto se modeltim z této kategorie ¥ik& neuralni
vokodéry.

Obréazek 55 a obrazek 56 ukazuje schéma toku dat pii generovani syntézy teci
v neuronovych sitich. Akustické modely obvykle generuji vystup jako spektrogram,
melovsky spektrogram ¢i diive pouzivané akustické parametry. Vokodéry jsou stavéné
(trénované) vzdy na jeden druh vstupu a ten se nedd zaménovat.

12.1 End-to-end

Trendem posledni doby je, kromé vyssi prirozenosti a kvality, také schopnost sité se
natrénovat end-to-end, tedy vSe najednou. Drive byla tuloha syntézy reci slozena
z jednotlivych komponent (modeli), které se specializovaly na urcitou ¢ast a byly
trénovany zvlast. Prikladem je architektura popsand v kapitole 9. Predikci hlasivkové
frekvence, model trvani, model akustickych parametri, vokodér — to vse byl vlastni
model trénovany zvlast. Architektury predstavené pozdéji se snazi spojit vse do
jediného modelu.
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Znaky

VITS
Char2Wav

Lingvistické parametry

Fonémy

Tacotron 2

HMM FastSpeech 2
Tacotron
AL ki - ~ a Mel
Akustické parametry Spektrogram
spektrogram

Griffin-Lim

STRAIGHT .
. MeclGAN
WORLD

WaveGlow

WaveNet

WaveRNN Audio signal

Obrazek 55: Jednotlivé mezikroky v syntéze feci tak, jak jsou pouzivany v poslednich letech.
U jednotlivych vétvi jsou Sedé napsané ptiklady architektur, které danou tlohu fesi.

Znaky

AN

Lingvistické parametry

Fonémy
/STM /
Akustické parametry Spektrogram Mel
spektrogram

WaveRNN / /

Audio signal

WaveNet

Obrazek 56: Mezikroky systému TTS navrzeného v této praci. Modie je popsany systém
zalozeny na architektuie WaveNet (kapitola 7 a 8). Cervené je znazornén systém pouzivajici
architekturu WaveRNN popsany a pouzivany v kapitole 9, 10 a 11.
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Termin end-to-end je velmi vagni, nebot kazdy si ho vykldda jinak. Dtive byla timto
terminem oznacCovana naptiklad architektura Tacotron (viz dale), kterd vSak generuje
melovské spektrogramy. 7 téch je nutné vygenerovat audio — napriklad pomoci
architektury WaveNet. Neékteré end-to-end sité maji jako vstup text (grafémy), jiné
fonémy. I zde je prostor pro spor. Uloha analyzy a normalizace textu by se také dala
zaradit do pozadavkd pro dplny systém. Pro rozliSeni vyznamu se dokonce nékdy
pouziva ,end-to-end“, ,vic end-to-end“ a ,plnohodnotny end-to-end“ [55]. Obrazek 57
naznacuje, jak se postupné spojovaly tulohy do vétsich celkii ve snaze sestavit
plnohodnotny end-to-end systém, ktery pokryje celou tlohu syntézy reci.

, Lingvistické . 87 Akustické 7 o A2 s 4
0)  Znaky Analyza textu e Akusticky model Darametry Audio signal
= . P . = Akustické N , . . ‘
1)  Znaky / fonémy Akusticky model Darametry Vokodér P Audio signal
9 Znaky z Lingvistické ’ z e
2) naky Analyza textu Sarametry Vokodér Audio signal
oY i - — Mel - - S
3) Znaky / fonémy Akusticky model e, Vokodér p Audio signal
4)  Znaky / fonémy -'[ Plnohotnotny end-to-end model ]" Audio signdl

Obréazek 57: Vyvoj architektur syntézy reci smérem k end-to-end modeldm.

Dalsi odstavce popisuji nékolik reprezentantii nové predstavenych architektur. Snaha
byla vybrat zastupce co nejrozdilnéjsi, pouzivajici jiné pfistupy (autoregresivni, GAN,
VAE, ..). Posledni ¢dst obsahuje reference na dalsi architektury.

12.2 LPCNet

LPCNet[56] je varianta WaveRNN, kterd se zaméfuje na sniZeni vypocetnich naroku
pri generovani audio signalu. Oproti WaveRNN obsahuje navic LPC predikéni filtr,
ktery predpovidd odhad néasledujici hodnoty vzorku (obrézek 58), samotnd neuronova
sit pak predikuje rozdil (reziduum). Diky tomu je RNN vrstva mensi a implementace
LPCNet je schopné pracovat v realném case, a to i na procesorech zaiizeni, které maji
mensi vykon, jako je naptiklad mobilni telefon ¢i tablet.

LPCNet model generuje vzorky stejnym zptsobem jako WaveRNN. Rozdil je ale takovy,
ze sit muze vyuzit pomocny priznak — predikci nasledujiciho vzorku pomoci LPC filtru,
jehoz koeficienty jsou priibézné odhadovany z predchozich vygenerovanych vzorki.
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Obrézek 58: Architektura sité LPCNet.

Pulzy buzeni

Zneély
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NP U s / LPC filtr
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Bily Sum

Obrazek 59: Princip fungovani LPC filtru.

LPC filtr (obrazek 59) se pouzival v pocatcich syntézy reci. Jednd se o klasicky pristup
zdroj a filtr [30]. V tomto piipadé funguje filtr pro velmi rychly a nepfesny odhad
nasledujiciho vzorku. To zjednodusuje praci WaveRNN modelu, ktery se vlastné uci
pouze rozdilovy model skutecnosti a LPC predikce. Diky tomu je mozné pouzit mnohem
mensi pocet neurontt v GRU rekurentni siti a ziskat tak mnohem rychlejsi syntézu.

Obrazek 60 ukazuje rozdil kvality LPCNetu a WaveRNN. Je zde jasné vidét, ze nejvétsi
piinos je pfi pouziti velmi malého modelu. Cim je vétsi pocet neuront, tim je mensi
rozdil v kvalité. Pravé v této oblasti LPCNet exceluje. Pti pouziti vice jak 200 neuronii
ztraci LPC predikce smysl.

Hlavni cil LPCNetu neni ani tak v syntéze feci, ale ve zpracovani signdlu. Autofi
popisuji moznost, jak pouzit model jako soucast audio kodeku s velmi malym datovym
tokem (nékolik kb/s). Model také najde vyuziti v ¢asové modifikaci fe¢ového signalu,
potlaceni Sumu a jako vypln audia pfi internetovém hovoru pri ztraté datového paketu.
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Obrézek 60: Porovnéni kvality se siti WaveRNN. Adaptovadno z [56].

12.3 MelNet

Architektura MelNet [57] vyuzivd autoregresivni pristup ke generovdni vysoce
kvalitnich melovskych spektrogrami (na rozdil od audio signalu v ptipadé WaveRNN).
Motivaci pro pouziti spektrogramu je, ze lépe modeluje dlouhodobé zavislosti, nebot
jsou informace reprezentovany kompaktnéji ve 2D matici.

Princip fungovani modelu blize odpovida tomu, jak ¢lovék vnima fec — tj. jako frekvence
v case. V lidském uchu rovnéz nejsou receptory, které vnimaji zvuk jako signal v case,
ale naopak jako trovné jednotlivych frekvenci v case. Spektrogram tak méa blize
k fungovani lidského sluchu.

Architektura

Model obsahuje GRU vrstvy, které autoregresivné generuji jednotlivé polozky
spektrogramu od nizsi frekvence k vyssi. Vyuzivaji k tomu stejného principu vzorkovani
z histogramu jako napt. WaveNet. Tato ¢ast mé nézev frequency stack. Vstupem kazdé
vrstvy je jednak lokdlni podminéni, zaroven i vystup z dalsich vrstev — time delayed
stack. Ty tvori t¥i GRU vrstvy, které zpracovavaji predchozi hodnoty spektrogramu ve
tfech smérech: zleva doprava, zdola nahoru a shora doli (viz obrazek 61).

-l | | |
?

Obrazek 61: Smér GRU vrstev v modelu MelNet. Prvni tii ¢asti jsou time delayed stack
s ruznym smeérem zpracovani a posledni je frequency stack, ktery pracuje v ramci jednoho

sloupce od nizsi frekvence k vyssi.
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Multi-scale modelling

Dalsi trik, na kterém stavi MelNet, je tzv. multi-scale modelling. Ten spociva
v iterativnim generovani stejného spektrogramu s postupné vyssi presnosti (obrazek 62,
obrézek 63 a obrézek 64). V prvnich iteracich je spektrogram vygenerovin s mensim
rozlisenim jak ve frekvencni, tak v ¢asové ose. To umoznuje modelu soustiedit se na
dlouhodobé jevy a netrapit se s kratkodobymi detaily. V dalsich iteracich je k dispozici
kostra spektrogramu, a to i do budoucnosti — predchozi vystup je totiz vstupem
nasledujici iterace.

1 1 3 3 1({3]1]3 41444
1|1 1 1 2 | 2

2 2 3 & 2|3]2]3 4|4|4]4

1 1 3 3 11313 4141414
1 1 1 1 2 [ 2

2 2 3 ] 213(12(3 4141414

Obrazek 62: Multi-scale modelling.

Obréazek 63: Prvni a druhé iterace MelNetu. Je vytvorena kostra spektrogramu bez konkrétnich

Ny,

detailt. Tim, Ze je snizeno rozliseni, je pro model jednodussi generovat dlouhodobé zavislosti.

Obrazek 64: Treti a ¢tvrta iterace MelNetu. Model mé k dispozici kostru spektrogramu, a tak
se muze soustiedit na vyvareni detailu spektrogramu.
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12.4 Tacotron

Architektura Tacotron je generativni model pro prevod textu na fe¢. Prvni verze [58]
pochézi z roku 2017 a byla predstavena vyzkumniky ze spole¢nosti Google. Tacotron je
velmi oblibeny a casto se pouziva jako benchmark. Dnes jiz existuje mnoho variant,
které rtizné upravuji jeho architekturu.

V jadru Tacotronu (obrézek 65) se nachézi sequence-to-sequence model pro generaci
melovskych spektrogrami. Tyto modely, zndmé také jako seqZseq, jsou pouzivany tam,
kde se délka vstupni sekvence lisi od délky vystupni sekvence. U Tacotronu je délka
vstupniho textu kratsi nez casové tseky spektrogramu. Tyto modely obecné pracuji
s enkodérem a dekodérem. Enkodér prochazi cely vstup a ukladd informace do
stavového vektoru pro dekodér. Dekodér pak pouzije informace ulozené ve stavovém

vektoru a postupné vygeneruje vystupni sekvenci.

Tacotron obsahuje model architektury WaveNet, ktery se stard o finalni prevedeni
z melovského spektrogramu (viz kapitola 2.6) do audio signdlu, tj. vykonava funkci
neuralnfho vokodéru.

Model pro generovani je slozen z rekurentnich vrstev LSTM a vrstev, které plni funkci
tzv. attention. Tyto vrstvy pomahaji modelu urcit, jakou vahu mé kazdy vstupni grafém
pfi generovani jednotlivych snimku spektrogramu. Vrstvy attention tak slouzi jako
nahrada segmentace trénovacich dat. Diky tomu je velmi snadné trénovat Tacotron na
velkych datech, nebot vse, co je pro trénovani potieba, jsou pary <text, audio>.

Audio
Melovsky spektrogram vzorky
5 x konvoluce
Post-Net, L=t
\d
[2 x Pre-Net H 2 x LSTM
Stop token

Attention
s lokalni

senzitivitou

, Embedding . Obsoumérné
Vstupni text —.[ e znakil H?) x konvoluce ]—D[ LSTM ]

Obréazek 65: Architektura sité Tacotron.
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Vstupnimi daty mohou byt bud grafémy, nebo fonémy. V pripadé grafémt je vstup
vétsinou z normalizovaného textu. Vstupni data projdou nejprve konvolucénimi a
rekurentnimi sitémi k predzpracovani informaci ulozenych v sekvenci grafémi.
Konvoluce a rekurence umoznuje vrstvam zobrazit i okolni grafémy, coz znamena, zZe
predzpracovani mize vyuzivat kontextové zavislosti.

Vstupem LSTM vrstev uvnitt Tacotronu je vystup attention vrstev, zaroven vsak maji
pristup i k hodnoté vystupu celého hlavniho bloku v predchozi iteraci (framu). Zpétnou
smycku zajistuji vrstvy Pre-Net doplnéné o dropout, ktery je nutny, aby spravné
fungoval generativni proces. Jinak by se sif velmi rychle pfetrénovala a naucila by se
brat prilis mnoho informaci z predchoziho vystupu.

Prozodicky projev Tacotronu je lepsi nez napiiklad u tradi¢ni LSTM syntézy. Je to
déano tim, Ze feC je generovana najednou v jednom priichodu. V parametrické syntéze
je totiz nejdriv provedena predikce trvani a az potom je fe¢ generovana s pevné danym
rozlozenim jednotlivych fonémaa.

Sit Tacotron obsahuje attention vrstvy, které pro kazdy nové generovany frame urcuji
oblast zdjmu ve vstupnim textu. Sit se tak sama rozhoduje, kolik frami pridéli
jednotlivym grafémtm. Ma tak plnou kontrolu nad procesem generovani feci. Vystup
attention vrstev se postupné posouva v textu zleva doprava (viz obrézek 66). Pro
zastaveni generovani (konec véty) je uvnitf modelu zabudovian jednoduchy bindrni
klasifikator, ktery generuje pravdépodobnost tzv. stop symbolu. Tim, ze model
Tacotron sém implicitné urcuje, jak dlouho jsou grafémy generovany (jsou v oblasti
zdjmu), m& mnohem prirozenéjsi prozodii.

(o)}
o

H
o

N
o

Pozice v audio nahravce

o

0

10 20 30 40

Pozice v textu

Obrazek 66: Ukazka vystupu attention vrstev.

102



12.5 MelGAN

MelGAN [59] je neuronové sif pro generovani syntetické fe¢i postavend na architektufe
GAN (Generative adversarial network) [60]. Tato architektura je ¢asto pouzivana
v tlohach zpracovani obrazu, avSak v oblasti syntézy reci byla uspésné aplikovana az
nedavno.

GAN je generativni model, ktery pfi trénovani trénuje zdroven dva modely: generator
a diskrimindtor. Role generatoru spocivd v generovani realizace dat na zakladé
vstupniho podminéni a ndhodného Sumu. Roli diskriminatoru je rozpoznat generovana
data od skutec¢nych — spravné klasifikovat, jestli na jeho vstupu je vzorek z trénovacich

dat, anebo vzorek vygenerovany generatorem.

Pri trénovani generdtoru se maximalizuje pravdépodobnost, ze diskriminator udélal
chybu (tj. povazoval generovanou syntetickou fe¢ za redlnou). To odpovidd tloze
minmaz 7z teorie her. Tento trik tak spocivd v tom, Ze se generdtor neuci primo
z trénovacich dat, ale pouze se snazi ,prehrat“ diskriminator. Tim, jak se generator
zlepsuje, produkuje vérohodnéjsi vzorky vygenerovanych dat a je tak pro diskrimindtor
stale tézsi rozpoznat syntetizované vzorky od pravych. To nuti diskriminator se stéale
zlepSovat a ziskavat dalsi data z trénovacich dat, které se generator posléze muize z ného

naucit.

MelGAN neni autoregresivni sif, vystupni vzorky generuje najednou pomoci
dopfednych konvolu¢nich vrstev. To s sebou nese fadové vyssi rychlost generovani nez
v pripadé autoregresnich architektur, které generuji vzorky po jednom.

Velmi casto se pouzivd verze multi-band MelGAN [59], ktery vylepSuje origindlni
vice frekvenc¢nich pasmech (bands), které jsou nésledné secteny pro vytvoreni plného
vystupu. To znac¢né snizilo vypocetni slozitost modelu a umoznilo rychlé a paralelni
generovani Teci i na pocitaci bez grafického akceleratoru.

Obrazek 67 popisuje architekturu Mel GAN. Sit se skldd4 z generatoru a diskriminatoru.
Podobné jako naptiklad WaveNet, i MelGAN vyuziva rezidudlni spojeni a dilatované
konvoluéni vrstvy. Architektura obsahuje prevzorkovaci vrstvy pro zmeénu frekvence
signdlu pro tzv. multi-scale diskrimindtor (MSD). Ten tvoii 3 bloky konvoluci. Prvni
ma jako vstup samotny audio signal, druhy a treti ma jako vstup 2krat, respektive
4krat zprumeérovany a podvzorkovany audio signal. Kazdy blok tak vidi signal v jiném
méritku.

Ve fézi generovani (inference) se vyuzivd pouze generdtor. Vstupem sité je melovsky
spektrogram a vystupem fecovy audio signal. MelGAN se da tedy klasifikovat jako
neuralni vokodér.
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Obrézek 67: Architektura MelGAN. Struktura schématu prevzata z [59].

12.6 HiFi-GAN

Tato architektura byla predstavena v roce 2020 v [61]. Navazuje na tuspéchy
architektury MelGAN. Ta pfinesla rychlé generovani, ale nedokézala se v kvalité
vyrovnat autoregresivnim modelim jako je WaveNet nebo WaveRNN. Cilem autort to

bylo zménit.

Tento model generuje fecovy signal ze vstupnich melovskych spektrogramii. Jedna se
tedy o neurdlni vokodér. Generdtor (obrizek 68) tvori posklddané transponované
konvoluéni vrstvy s riznym nastavenim velikosti kernelu a dilatace, které postupné
zvysuji frekvenci melovského spektrogramu az do vzorkovaci irovné fecového signalu.

I zde byl pouzit trik pro urychleni konvergence v podobé rezidualnich spoju.

Mel spektrogram ]
ResBlock m
kernel: kr [1] : E—i
dilatace: D, [1] E : i ’
yn
(]

_\m&|k7| bloky
@

\

{ k“”] x1 ConvTranspose 1
: stride: I, [1]/2, kandli: hy, /20 \1
- |

:[ MRF ];

Audio signdl

Obrézek 68: Generator architektury HiFi-GAN. Struktura schématu pfevzata z [61].
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Obrazek 69: Diskriminator architektury HiFi-GAN. Pfi trénovani je pouzito vice diskriminatoru:

multi-scale (a) a multi-period (b). Struktura schématu pfevzata z [61].

Jako prvni diskrimindtor pouzili autofi multi-scale diskrimindtor (MSD), ktery je
pouzit i v architekture MelGAN. Déle se autofi zamérili na fakt, Zze fecovy signdl
obsahuje harmonické slozky s ruznou frekvenci, tedy i periodou. Proto pridali do
architektury druhy diskriminator, ktery pojmenovali multi-period diskriminator
(MPD). Ten obsahuje mnoho podmoduli, kde kazdy podmodul pracuje s jinou
periodou. Perioda (p) v tomto pfipadé znamenad, ze se z vystupniho audio signalu vezme
jeden vzorek a dalsich (p—1) se vynechd, poté se proces opakuje. Autori zvolili hodnoty
period jako prvodcisla (2, 3, 5, 7, 11), aby minimalizovali jejich pfekryv. Obrazek 69

popisuje diskriminatory této architektury.

V poslechovém testu dosahla architektura HiFi-GAN lepsi MOS skoére nez architektura
MelGAN, a dokonce i vic nez WaveNet. Ten porazila i mensi konfigurace této
architektury, kterda ma jen 1 milién parametri. Tato konfigurace dokdze na procesoru
pocitace generovat fec¢ 13x rychleji, nez je redlny cas. Pti pouziti grafického akcelerdtoru

je rychlost generovani tisickrat rychlejsi.

12.7 VITS

Architektura VITS (Variational Inference with adversarial learning for end-to-end Text-
to-Speech) je jedna z méla ,skuteénych“ end-to-end architektur pro generovani
syntetické feci vysoké kvality. V ostatnich modelech byva tloha rozdélend na dvé casti
— akusticky model a vokodér (viz vyse), ty se trénuji oddélené. VITS model toto
rozdéleni nemda podobné jako FastSpeech 2s. Oproti nému vSak dosahuje vyssi kvality

generované reci.

Architektura VITS je conditional variational autoencoder (VAE). Tento specificky typ
neuronové sité pouziva enkodér a dekodér pro projekci dat do vektoru nizsi dimenze.
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Rozdilem oproti autoenkodéru (AE) je, ze VAE nejen rekonstruuje puvodni data, ale
také predikuje pravdépodobnostni rozdéleni vektoru. Z téchto pravdépodobnosti se
nasledné vybiraji generované hodnoty. Tyto hodnoty poté putuji zpét pres dekodér a
jsou pouzity k vytvoreni rekonstruovaného vystupu. Modely VAE (VITS) vétsinou
maximalizuji kritérium evidence lower bound (ELBO) [62].

Obrazek 70 wukazuje architekturu neuronové sité VITS. Faze trénovani je
komplikovangjsi. V této fazi je vstupem sekvence fonémi a spektrogram trénovaci
nahravky (ten lze vypocitat za béhu z audio signdlu). Faze inference je mnohem
jednodussi. Vstupem je pouze sekvence fonémii a pomocny vektor ndhodnych dat, ktery
je pouzit ve stochastickém prediktoru trvani.

Jak jiz bylo zminéno, termin end-to-end je v tloze syntézy reci vagni. Tento model ma
v puvodnim ¢ldnku [63] jako vstup fonémy. To znamend, Ze je preci jen nutné provést
prevedeni textu do fonému (¢2p). Vyhodou je, ze je mozné snadno ,vnutit® vlastni
trvani pro kazdy foném zvlast a fe¢ tak zrychlovat ¢i zpomalovat.

Pro zvyseni schopnosti generovat velmi komplexni vztahy uvnitt trénovacich dat pouzili
autori techniku normalizing flows [64]. V ni jsou pfi procesu trénovani vstupni data
,hicena“ sérii invertovatelnych matematickych operaci, které ze signalu odebiraji
informaci a priblizuji data Sumu. V inferenci proces probiha opa¢nym smérem a
ze vstupu (Sumu) se generuje ndhodnd realizace dat. Vzhledem k tomu, Ze operace musi
byt invertovatelné, nemohou byt nelinedrni (napr. aktiva¢ni funkce) — schopnosti
normalizing flows jsou proto omezené. Nicméné pro funkci VITS jsou zdsadni. Autori
provedli experiment, kde sif natrénovali bez této ¢asti a propad v kvalité byl znacny
(4,5 -> 2,98 v MOS).

Audio signil
Audio signdl Y I I I l I:I fo(2) ekoder
Monoténni F = = = — =~ *' o :
Dekoden zam\'nﬁni: Ooo - 53 d
1A1000Q0 | |2f—
‘W | 0000@ . |:
I:!_._:lu z = L_—————_T _____ 2
il 1
' ' Ho, Tg
enkodér
Cmae ) e
Spektrogram  Xlin Stop gradient Stochasticky —
. . D Riore prediktor Rext swChf"skay
trvani L,
Text enkodér frvéni
g
Sum c _
Fonémy text Sum
Fonémy  Ctext
a) Faze trénovani b) Faze inference

Obrazek 70: Architektura VITS. Struktura schématu prevzata z [63].
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Lidska rec je velmi variabilni, to znamena, ze stejnd véta muze byt vyslovena mnoha
ruznymi zpusoby. Stejny vstup mé proto mnoho realizaci (one-to-many). Pro zvyseni
expresivnosti tak autori navrhli stochasticky prediktor trvani. Vygenerované véty jsou
proto prirozenéjsi, protoze maji vétsi variabilitu v trvani jednotlivych fonémi. I v této
¢asti modelu bylo pouzito normalizing flows pro zvétseni variability vystupu.

Dekodér je realizovan stejné jako generator v siti HiFi-GAN [61]. Je vsak zakomponovan
uvniti modelu, tj. trénovani téchto vrstev probihd soucasné se zbytkem modelu).
Dilatované konvoluce tvori podstatnou c¢ast dekodéru, coz umoznuje velmi rychlou
inferenci.

VITS ke svému trénovani proto nepotfebuje zadné zarovnani vstupniho textu na
vystupni audio signal. Sit se dokaze schopnost zarovnat data naucit sama pomoci
algoritmu MAS (monotonic alignment search) [65]. Na zakladé vlastniho zarovnani si
sit v priibéhu uceni trénuje prediktor trvani. Pro zarovnani jsou pouzity spektrogramy.
Autori provedli pokus s melovskym spektrogramem, ale zaznamenali pokles kvality
(4,5 -> 4,31 MOS skére).

Tato sit dokaze generovat vzorky audio signalu paralelné. Ma proto velmi rychlé
generovani. Tomu pomahd i fakt, Ze sit je jeden model. Autofi zminuji rychlost
generovani az 67krat rychlejsi, nez je redlny cas v konfiguraci, kterda dosahuje nejvyssi
kvality.

V poslechovych testech v [63] dokédzal VITS porazit jak Tacotron 2, tak i Glow-TTS
[65], ktery byl predlohou akustického modelu pro VITS. Oba soupefici modely
pouzivaly HiFi-GAN jako vokodér pro prevedeni vygenerovanych spektrogrami do
audio signalu. MOS skdre v poslechovych testech bylo dokonce na stejné trovni jako
byla prirozend fec, coz je vynikajici vysledek.

12.8 Dalsi architektury

Architektur pro syntézu teCi je v dneSni dobé velmi mnoho a témér kazdy meésic
pribyvaji dalsi. Zde je priklad dalsich architektur, které dosud nebyly zminény. Popis
téchto architektur lze nalézt ve vyborném ¢lanku [55].

Vokodéry
e Parallel WaveNet [42]

e  WaveGrad [66]

e  WaveGlow [67]
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Akustické modely
e FastSpeech [68]

e FastSpeech 2 [69]
e Deep Voice [70]
e Deep Voice 2 [71]

End-to-end modely
e Clarinet [72]

e Char2Wav [73]

e NaturalSpeech [74]

Obrazek 71 ukazuje, jak se jednotlivé architektury a koncepty vyvijely v Case. Zaroven
je patrné, jak plodné je obdobi poslednich let na nové architektury. Na pocatku stoji
architektura WaveNet, kterd zptsobila revoluci a masivni vyvoj syntézy fec¢i pomoci

neuronovych siti.
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Obrazek 71: Evoluce modeli pro syntézu fec¢i pomoci neuronovych siti. Prvni neuronova sit
schopnd generovat kvalitni fe¢ byla architektura WaveNet. Obrazek prevzat z [55].
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Kapitola 13

Zaver

Hlavnim tématem disertacni prace byly nové architektury pro syntézu reci. Teoreticka
Cast prace obsahuje nejdrive shrnuti zdkladnich pojmi, tradi¢nich metod a pak téch
novych, zalozenych na neuronovych sitich s dirazem na sit WaveNet a WaveRNN.
Jejich objev zplisobil ohromny skok v kvalité vystupu umélé syntézy teci. Prace rovnéz
popisuje ostatni znamé architektury jako je LPCNet, MelNet, Tacotron, MelGAN,
VITS a dalsi.

Prakticka ¢ast obsahuje experimenty s generovanim ¢eské reci pomoci neuronovych siti.
Prvni experiment obnésel vlastni implementaci sité WaveNet a jeji pouziti pro syntézu
cestiny. Déle pak nasledovala série experimentti, které zkoumaly, jak moc, v jaké kvalité
a jak presné anotovand musi byt trénovaci data pro Uspésné natrénovani syntézy.

Préce zaroven popisuje navrh nového systému TTS pro syntézu cestiny, ktery byl
zalozen na siti WaveRNN a tfech LSTM modelech (akustickém, modelu prozodie a
trvani). Je zde rovnéz poslechovy test, ve kterém tento systém dosdhl lepsich vysledku
nez v té dobé pouzivany systém na katedie kybernetiky FAV ZCU ARTIC [2] zalozeny
na tradi¢ni metodé unit selection.

Navrzeny systém byl pouzit na experimenty s vicejazy¢nou syntézou a multi-speaker
trénovanim, které jsou soucésti prace. Experiment ukazal, Ze lze systém natrénovat na
datech z vice jazyki tak, ze hlas fec¢nika mtze mluvit jinym jazykem, nez ve kterém
byl namluven. Zaroven je mozné pouzit jeden velky model pro syntézu velkého mnozstvi
hlasu.

Vyvoj v oblasti umélé inteligence je velmi rychly, a to i v oblasti syntézy Tfedi.
Predstavované architektury siti pro syntézu reci zastaravaji velmi rychle a maloktera si
udrzi pozornost po dobu vice nez nékolika let. Sité WaveNet a WaveRNN jsou
prekvapivé vyjimkou, nebof i dnes jsou stale pouzivany v komerénim svété a citované
v ¢lancich. To potvrzuje, Ze rozhodnuti (které bylo uc¢inéno pfi volbé tématu préce)
sousttedit se predevsim na tyto dvé architektury pro novy model TTS bylo spravné.

Je v8ak pravdépodobné, zZe i tyto architektury budou nahrazeny. Neni jasné, jestli to
budou sité typu RNN, GAN ¢i Transformer, ¢i néjaka iplné jind, dosud neznama. Muze
to byt i znovuobjeveni aktualné znamé architektury s pridanou modifikaci, nebo jen
natrénovanou na vice datech ¢i vykonnéjsich pocitacich.
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