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Hlavnim cilem této prace je popsat, jaky vliv ma mnozstvi pouzitych trénovacich
dat na kvalitu syntetické rec¢i generované natrénovanym neuralnim syntetizérem a
jak 1ze kvalitu vysledné feci ovlivnit pouzitim predtrénovanych neuralnich modeli.
Teoreticka cast prace popisuje zédkladni pristupy pouzitelné pro umélé generovani
reci, zvlastni pozornost je vénovana predevsim modernim metodam neuralni syn-
tézy reci. Zminény jsou také moznosti hodnoceni syntetické reci. V praktické casti
jsou pak popsany experimenty, které byly provedeny s neuralnim modelem VITS.
V ramci téchto experimentd byly s vyuzitim poslechovych testl a objektivni miry
MCD porovnavany modely, které se lisily jednak mnozstvim dat pouzitych k jejich
natrénovani, ale také zptisobem inicializace parametra pfi trénovani.

syntéza reci « TTS « VITS « trénovaci data « transfer learning « poslechové testy

The aim of this thesis is to describe the impact of the amount of used training data on
the quality of the speech generated by a neural synthesizer. Another goal is to answer
how the use of pretrained neural models can affect the quality of the final speech.
The theoretical part of the thesis covers basic approaches applicable to artificial spe-
ech production, the main attention is given especially to modern methods of neural
speech synthesis. Furthermore, some options of the synthetic speech evaluation are
mentioned. The practical part describes experiments performed on the VITS neural
model. During these experiments models trained using different amounts of data
and different methods of parameter initialization were compared using listening
tests and the MCD objective measure.

Speech synthesis « TTS « VITS « Training data « Transfer learning « Listening tests
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Uvod

Re¢ je jednou z prvnich dovednosti, kterym se ¢lovék hned po narozeni uéi. Snad
pravé diky tomu mohou lidé ovladat mluvenou rec¢ s naprostou lehkosti a priro-
zenosti. Mluveni ndm umoznuje predavat si pomérné rychle a bez nadmérného
soustfedéni informace a myslenky.

V poslednich desetiletich dochazi k enormnimu rozvoji informacnich techno-
logii, coz ma za nasledek skutecnost, ze lidstvo stéle vice ¢asu travi ,komunikaci®
s pocitacem. Tato komunikace ma obvykle podobu zadavani informaci pomoci kla-
vesnice, mysi, dotykové obrazovky ¢i jiného vstupniho zarizeni a ¢teni vystupnich
informaci z displeje zarizeni.

Uvedeny zpusob komunikace ovSem neni pro ¢lovéka prirozeny a vyzaduje
vyssi soustredéni. V nékterych tlohéch by bylo vhodnéjsi viménu informaci mezi
pocitacem a uzivatelem realizovat formou prirozeného jazyka. Touto myslenkou
se zabyva vyzkum tzv. hlasovych dialogovych systém, které prijimaji informace
od uzivatele pomoci automatického rozpoznavani reci, tyto informace zpracuji, a
vystup uzivateli prezentuji pocitacové syntetizovanou reci.

V nékterych situacich je vhodnéjsi prezentovat uzivateli vystupni informace tra-
di¢nim zptisobem, tedy graficky s vyuzitim obrazovky zarizeni, existuji ale dlohy,
ve kterych Ize komunikaci ¢lovéka se strojem plné nahradit hlasovym dialogovym
systémem. Tento pristup mj. uzivateli umoznuje, aby se béhem dialogu vénoval jiné
¢innosti, coz je v nékterych situacich velmi dilezité (napf. pti fizeni motorového vo-
zidla hlasova navigace nerusi fidi¢ovu pozornost potebnou pro sledovani silni¢niho
provozu). Hlasové dialogové systémy rovnéz umoznuji komunikaci s modernimi
technologiemi nevidomym, pro které je cteni informaci z obrazovky nemozné.

Zamérime-li se pouze na systémy pro generovani umelé reci, nalezneme mnoz-
stvi dal$ich aplikaci, ve kterych lze tyto metody uplatnit. Patrné nejvétsi prinos ma
syntéza reci pro lidi, ktefi kvili zdravotnim problémim nemohou pouzivat vlastni
hlas (napf. pacienti s rakovinou hrtanu [1]). Tém pocitacova syntéza feci umoznuje
komunikovat se svymi blizkymi, a dokonce, jsou-li k dispozici nahravky pacientovy
reci porizené pred ztratou hlasu, 1ze dany hlas rekonstruovat tak, ze syntéza mluvi
hlasem, na ktery jsou pacientovi blizci zvykli.



1. Uvod

Moderni metody pocitacové syntézy reci dosahuji velmi dobré Grovné srozu-
mitelnosti a prirozenosti, nicméné vyzaduji pomérné velké mnozstvi trénovacich
dat. Trénovacimi daty rozumime zpravidla nahravky reci a prepis vét, které recnik
v nahravkach rika.

Obstarani takovychto dat je mnohdy casové ¢i finan¢né naro¢né. Existuji situace,
kdy mame pro tvorbu syntetizéru k dispozici pouze omezeny pocet trénovacich dat
a obstarani dalsich dat jiz neni mozné. Uvazujme napft. jiz zminéné pacienty, kteri
prisli o hlas — fe¢nik jiz neni schopen nahrat dalsi trénovaci data, je tedy nutné
pouzit pouze nahravky, které byly vytvoreny pred ztratou hlasu (a téch nemusi
byt mnoho).

Vyvstavaji tedy mj. nasledujici otazky: Jak ovliviiuje pocet trénovacich dat kva-
litu vysledné syntetické reci? Pokud je k dispozici malo trénovacich dat, nezlepsi
kvalitu syntézy pouziti predtrénovanych neuronovych modeld? Pravé zodpovézeni
téchto otazek je hlavnim cilem této prace.



Metody generovani
umele reci

V této kapitole bude popsan zakladni princip riznych metod pouzitelnych pro ge-
nerovani syntetické rec¢i. Budou zde uvedeny historické pokusy o vytvoreni mlu-
vicich strojt, ale téz metody pocitacové syntézy, které byly bézné pouzivany jesté
pred nékolika lety. Modernim pfistupiim zalozenym na neuronovych modelech je

vénovana kapitola 3.

2.1 Mechanicke syntetizéry

Prvni pokusy o umélou tvorbu reci sahaji az do 18. stoleti. Poznatky ziskané ohledné
anatomie re¢ového traktu odstartovaly diskuze o tom, jakym zptisobem vznika
lidsk4 fe¢ a jak by bylo mozno tento proces uméle napodobit [2].

211 Kratzensteinovy ,samohlaskové varhany*“

V roce 1780 petrohradska akademie véd vypsala soutéz, jejiz ucastnici méli za kol
popsat charakteristiky péti samohlasek ([a], [e], [i], [0o], [u]) a navrhnout zafizeni,
které bude vyslovovani téchto samohlasek napodobovat pomoci varhannich pistal.
Vitézem soutéze se stal pivodem némecky profesor Christian Gottlieb Kratzen-
stein, ktery predstavil jakési varhany, které zvuk samohlasek imitovaly pomoci péti
pistal [3].

Samotné zarizeni ani jeho nékres se bohuzel nedochovaly, vime vsak, Ze se skla-
dalo z péti pistal ovladanych malou klaviaturou a z méchu, ktery ,hrac“ ovladal
nohou. Nastroj obsahoval ¢tyfi tzv. jazykové pistaly, které vytvareji zvuk kmitanim
kovového jazycku, a jednu tzv. retnou pistalu, ktera funguje na podobném principu
jako zobcova flétna [3]. Pistaly byly vytvarovany tak, aby jejich zvuk co nejvice ptipo-
minal vyslovovani samohlasek [2]. Tvary pistal uréenych pro jednotlivé samohlasky
jsou zndzornény na obrazku 2.1.
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Obrazek 2.1: Tvary pistal pouzivané Kratzensteinovymi samohlaskovymi varha-
nami pro vysloveni jednotlivych samohlasek. Pievzato z [4]

2.1.2 Kempeleniv mluvici stroj

Dalsim znamym prikladem mechanického syntetizéru je tzv. Kempelendv mluvici
stroj. Wolfgang von Kempelen byl vynalezce ptivodem z mésta Prefburg (dnesni
Bratislava) [3].

Kempelenovym cilem bylo sestrojit zarizeni, které by umoznilo hluchonémym
lidem mluvit. Aby tento stroj dokéazal plné nahradit lidskou re¢, bylo tieba, aby
dokazal vyslovit jakoukoliv hlasku, ne jen samohlasky, které imitovalo zarizeni
Ch. G. Kratzensteina. Kempelen se snazil zafizeni navrhnout tak, aby jeho kon-
strukce co nejvice odpovidala anatomii hlasového traktu ¢lovéka [3].

Mluvici stroj byl manualné ovladan obéma rukama uzivatele. Pravym loktem
bylo nutné stlacovat méch, ktery do celého zarizeni vhanél vzduch (analogie s lid-
skymi plicemi), leva dlan vytvérela artikulaci zakryvanim gumové trubice predsta-
vujici usta a prava ruka ovladala uzaviratelné nosni dirky a paky pro vyslovovani
hlasek [s] a [§] [2, 3]. Kempelentv mluvici stroj je zobrazen na obrazku 2.2.

Obrazek 2.2: Nakres Kempelenova mluviciho stroje. Prevzato z [5]

Clanek [2] uvadi, Zze pomoci Kempelenova mluviciho stroje bylo mozné srozu-
mitelné syntetizovat libovolnou vétu, avsak rec¢ znéla velmi neprirozené a ovladani
zarizeni navic vyzadovalo hodné zkusenosti.



2.2. Elektronické syntetizéry

2.2 Elektronicke syntetizéry

V 1. poloviné 20. stoleti doslo k masivnimu rozvoji elektrickych zarizeni, coz se
odrazilo mj. také v oblasti generovani umélé reci. Védci zabyvajici se touto proble-
matikou se oprostili od myslenky, Ze syntetizér musi pracovat na mechanickém
principu stejné jako hlasovy trakt ¢lovéka, namisto toho se pokouseli fungovani
hlasového ustroji imitovat pomoci vhodného elektrického pristroje.

V této praci predstavime jeden z téchto elektronickych syntetizéra, ktery nesl
oznaceni Voder.

2.2.1 Voder!

Voder (Voice Operation Demonstrator) byl elektronicky syntetizér reci, ktery v roce
1937 predstavil Homer Dudley. Dudleyovym cilem bylo vytvorit elektricky pfistroj,
ktery by svou funkci napodoboval procesy probihajici v lidském hlasovém traktu.

Obrazek 2.3: Helen Harperova obsluhujici elektronicky syntetizér Voder!

Lidska re¢ se sklada ze znélych zvuk, pri jejichz vyslovovani kmitaji hlasivky,
¢imz vznika tdn, a z neznélych zvuki, na jejichz vytvoreni se hlasivky nepodileji
a zadny tén nevznika. Tento fenomén byl vystizen i ve Voderu — znélé zvuky byly

'Informace o systému Voder, stejné jako pouzity obrazek, byly ¢erpany z brozury What
Is Voder. Dostupné z: https://www.specialtyansweringservice.net/wp-content/
uploads/resources_papers/what-is-the-voder/The-Voder.pdf
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vytvareny pomoci elektrického oscilatoru, zatimco neznélé vznikaly pomoci ndhod-
ného Sumu.

Rec je dale u clovéka obohacena o dalsi charakteristiky tim, ze se pohybem celisti,
rtQ, jazyka apod. méni tvar rezonan¢ni dutiny, coz zpasobuje upravu frekvenc¢niho
spektra rec¢i. Voder se tento jev snazil napodobit pomoci deseti paralelné zapoje-
nych analogovych filtrg, které byly manualné¢ ovladany a upravovaly charakteristiky
elektrického signalu.

Uzivatel obsluhujici Voder prepinal zapéstim mezi generatorem znélych a ne-
znélych zvukd, pomoci deseti klaves ovladal filtry modifikujici frekvencni spektrum
signalu, nohou ménil frekvenci kmiténi elektrického oscilatoru (a tedy vysku hlasu),
a navic mél k dispozici tfi klavesy pro generovani tzv. ploziv (hlasek [p], [t], [b] apod.)
a afrikata (napf. hlasek [¢] nebo [dZ]). Fotografii zeny obsluhujici Voder mtzeme
vidét na obrazku 2.3.

Ackoliv nebyla kvalita syntetické re¢i produkované Voderem prilis vysoka, ve své
dobé sklidil tento syntetizér velky uspéch. Nutno vsak podotknout, ze ovladani pri-
stroje bylo velmi slozité — jednalo se o ¢innost podobnou hfe na hudebni néstroj.
Uvadi se, Ze trvalo témér rok, nez se operator naucil ovladat pristroj tak, aby vytvo-
rené zvuky znély srozumitelné.

Rozsireni vypocetni techniky umoznilo provadét syntézu reci s vyuzitim pocitace.
Cislicovy pristup k vytvaieni feci je velmi vzdalen skute¢nému procesu mluveni,
ukazuje se vsak, ze timto zptsobem lze dosdhnout velmi dobrych vysledk, a na-
vic je syntetizér v podobé pocitacového programu na rozdil od mechanickych ¢i
elektronickych syntetizérti snadno implementovatelny.

Oproti dfive popsanym metodam syntézy reci neni digitalni syntetizér pouze
pristroj, ktery pri spravném ovladani vytvari srozumitelnou rec. Jedna se o zcela
autonomni algoritmus, ktery dokdze umélou re¢ generovat bez pric¢inéni ¢lovéeka,
potrebuje k tomu pouze vstupni text, ktery ma byt syntetizovan. Z toho divodu se
pro tyto typy syntetizéra ¢asto pouziva termin systém TTS pochazejici z anglického
slovniho spojeni Text to Speech, ¢ili systém prevadéjici text na rec.

Systém TTS se zpravidla sklada ze dvou komponent. Prvni ¢asti je analyzator
vstupniho textu, nékdy téz nazyvany ,frontend systému TTS”. Tento modul ex-
trahuje ze vstupniho textu lingvistické priznaky, které obsahuji bohaté informace
o vyslovnosti a prozodii syntetizované promluvy, ¢imz usnadnuji naslednou syn-
tézu reci [6]. Modul analyzy textu provadi konkrétné normalizaci textu, tedy pre-
vod nestandardnich vyrazt do vyslovitelné podoby (tj. rozepsani zkratek, ¢islic
apod.), fonetickou transkripci, coz je proces prevodu textu do fonetické reprezen-
tace (tj. do posloupnosti fonému), ¢i predikci prozodie, tj. uréovani intonace, rytmu



2.3.1. Artikulacni syntéza teci

re¢i a prizvuku [6]. V nékterych pripadech byvaji provadény jesté dalsi podulohy,
napt. tzv.POS tagovdni, tj. ur¢ovani vétnych ¢lenti pro véechna slova vstupniho textu
[6].

Druhym blokem systému TTS je samotny syntetizér reci, ktery z vyslovnostni
reprezentace syntetizované véty, pripadné z dalsich lingvistickych charakteristik,
generuje vysledny zvuk. Obecné schéma typického systému TTS je zndzornéno na
obrazku 2.4.

[#
to ‘husl b '
gy Omil
uTQ muSi b gvlstlcké + . #]
Vt Only] . araktel‘ig ) -
' Analyza ky | Syntetizér

— —— —

textu reci

Obrazek 2.4: Schéma obecného systému TTS. Foneticka reprezentace véty je uve-
dena ve fonetické abecedé EPA, viz tabulka 5.2

V této podkapitole shrneme zékladni princip rtiznych pristupt k digitalni syn-
téze redi.

Prirozenym pristupem ke generovani syntetické reci je imitovat proces vytvareni
reci ¢lovékem, o coz se ostatné pokouseli jiz navrhari mechanickych a elektronic-
kych syntetizért.

Artikula¢ni syntéza se pokousi stejnou myslenku aplikovat v oblasti ¢islicové
syntézy feci. Re¢ je generovana pomoci modelu, ktery simuluje funkci artikultord,
jako jsou rty, jazyk apod. [6]. Takovyto artikula¢ni model popisuje napt. clanek [7].

Chceme-li napodobit lidskou fe¢, pak bychom intuitivné méli simulaci fecového
ustroji obdrzet nejlepsi vysledky. Je ovsem velmi slozité dostate¢né presné popsat
funkci artikulatort, a proto artikula¢ni syntéza zpravidla nedosahuje tak dobrych
vysledk jako jiné metody [6].

Pojmem formant rozumime lokalni maximum frekvenc¢niho spektra zvuku [8].
Cilem formantové syntézy je napodobit spektralni vlastnosti feci, zejména pak frek-
vence a amplitudy formantu [6, 9].

Schéma systému je znazornéno na obrazku 2.5. Re¢ je generovana pomoci zjed-
noduseného modelu ,zdroj-filtr* [6]. Filtr je realizovan jako sada rezonétoru, které
zesiluji urcité frekvence a zajistuji tak vznik formantd. Navic je filtr doplnén o anti-
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rezonétory, které umoznuji generovani dal$ich zvuk, napf. frikativ (hlasek [f], [3],
[j], [ch] apod.) ¢i ploziv (hlasek [p], [t], [b] apod.) [9].

e

) Filtr

a A )
b

q

Generéator l

S —~—
)

: !
e o
\_
Zdroj

Obrazek 2.5: Schéma systému pro formantovou syntézu feci — podle [10]. Fy ozna-
¢uje frekvenci zakladniho hlasivkového ténu, A; a A; jsou amplitudy generovanych
pulzt, resp. sSumu.

Filtr je buzen periodickym signalem pro generovani znélych zvukdi ¢i Sumem
v pripad¢ vyslovovani hlasek neznélych. Parametry modelu jsou nastavovany sadou
expertné navrzenych pravidel [6, 9].

Sestavovani téchto pravidel je bohuzel velmi ndro¢né a vysledna synteticka rec
zpravidla nezni prili$ prirozené. Presto vSak Ize pomoci formantové syntézy gene-
rovat velmi dobfe srozumitelnou rec [6, 9].

Vsechny doposud zminéné metody syntézy (s vyjimkou Krantzensteinovych var-
han) vychazely z myslenky, Ze bychom se pro kvalitni syntézu re¢i méli co nej-
vice priblizit zptsobu, kterym vytvari re¢ ¢lovék. Bohuzel vSak popsané syntetizéry
nikdy nedoséhly prilis velké prirozenosti, nebot se ukazalo, ze lidské recové tstroji
je velmi slozité a neni jednoduché ho dostate¢né presné modelovat.

Oproti tomu konkatenaé¢ni syntéza je prvnim z pristupti zalozenych na datech,
u nichz navrhar syntetizéru nepotrebuje prakticky zadné apriorni znalosti o fungo-
vani lidského hlasového traktu.

Umeéla rec je poskladana z ¢asti drive nahranych promluv, tzv. re¢ovych jedno-
tek. Re¢ovymi jednotkami mohou byt napt. slova, slabiky, fonémy? ¢i difony? [9]. Pti
generovani syntetické promluvy je tedy nejprve analyzovéano, ze kterych recovych

2Foném je ,nejmensi lingvisticka jednotka schopna rozlisovat vyznamové jednotky (napt. slova).
[...] Napfiklad hlasky [a] a [4] (resp. [t] a [d]) jsou pro Cestinu dva razné fonémy /a/ a /a/
(resp. /t/ a /d/), protoze odlisuji naptiklad slova hrabé a hrdbé (resp. ten a den)” [10].

3Difon lze definovat jako ,segment fe¢i zacinajici v poloviné piedchozi hlasky a koncici v po-
loviné nasledujici hlasky... “ [10]. Difon tedy umozniuje plynulejsi fetézeni fecovych jednotek nezli
foném, nebot fetézeni je provadéno uprostred hlasky, kde nedochazi ke koartikulaci, tj. k prechodu
mezi sousednimi hldskami.
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2.3.3.1. Konkatenacni syntéza reci s vijbérem recovych jednotek

jednotek se bude vysledna promluva skladat, tyto jednotky jsou nasledné vyhledany
v databazi a jsou pospojovany do souvislé promluvy. Pred pouzitim kazdé recové
jednotky je vSak jesté nutné upravit jeji trvani a frekvenci zakladniho hlasivkového
toénu tak, aby tyto vlastnosti odpovidaly pozadovanym prozodickym charakteristi-
kém syntetizované promluvy [9].

Cim delsi fe¢ové jednotky konkatenaé¢ni syntéza pouziva, tim pirozenéji syn-
tetickd re¢ zni, nebot obsahuje méné bodd, ve kterych muselo dojit ke spojovani
recovych jednotek. Na druhou stranu vsak pouziti delich fecovych jednotek vede
na vetsi pamétové naroky, protoze existuje veétsi pocet recovych jednotek, které je
tfeba uchovavat v databazi [9].

Nevyhodou konceptu konkatenac¢ni syntézy je predevsim nutnost kazdou feco-
vou jednotku pred pouzitim modifikovat, tyto modifikace totiz zhorsuji priroze-
nost syntetické promluvy [9]. Resenim tohoto problému je vytvoreni rozsahlejsi
databaze, v niz bude kazdé recova jednotka zastoupena vétsim poctem realizaci. Pri
generovani promluvy pak bude mozné vybrat realizaci, kterd co nejlépe odpovida
pozadavkim na hledanou rec¢ovou jednotku, a tu jiz tedy nebude nutné jakkoliv
modifikovat. Tento pristup se nazyva syntéza vybérem jednotek neboli anglicky
unit selection.

Realizace recovych jednotek, které budou pouzity pro syntetizovani pozadované
promluvy, jsou vybirany na zdkladé dvou hodnoticich funkci. Cena cile C'(t;, u;)
odhaduje, do jaké miry se lisi realizace recové jednotky v databazi u; od pozadované
re¢ové jednotky t;, zatimco cena konkatenace C®(u;_1, u;) hodnoti, jak vhodné je
zietézit realizaci recové jednotky u; s predchozi fecovou jednotkou u;_q [11].

Secteme-li ceny cile vSech pouzitych fecovych jednotek a jejich ceny konkate-
nace, obdrzime celkovou cenu vybéru danych jednotek. Vybereme-li pro syntézu
recové jednotky u; az up, spocteme tuto cenu podle predpisu

c(t{V,u{V) = iCt(ti,ui) +iC°(ui_1,ui). 2.1)
i=1 i=2

Cilem syntézy je pak vybrat takovou posloupnost realizaci recovych jedno-
tek ull\] , ktera celkovou cenu C (t{v , ujlv ) minimalizuje. K tomuto ucelu se zpravidla
vyuziva Viterbitv algoritmus [10]. Problém vybéru fe¢ovych jednotek je ilustrovan
na obrazku 2.6.

Konkatena¢ni syntéza reci zalozena na vybéru recovych jednotek dosahuje dobré
kvality, jeji nevyhodou je vsak velkd pamétova naroc¢nost, nebot je treba v paméti
uchovavat rozsahlou databazi fe¢ovych jednotek [9].
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2. Metody generovdni umélé reci

pozadované jednotky a jejich vlastnosti

I SRR RERRR RN RN RN RRRRRRRRRRRRNRRRRRRY =

realizace jednotek

<uuEEEEEEEEEEEEEEEEEEE

EE NN NN NN NN NN EEEEEEEEEEEEEEEEEEEE P

jednotky v inventafi

Obrazek 2.6: Ilustrace hledani optimélni posloupnosti recovych jednotek pro slovo
pét — podle [10]. Symbol # oznacuje pauzu. Algoritmus hledd nejvhodnéjsi po-
sloupnost fonémi, tj. cestu v orientovaném grafu, které odpovida nejmensi cena
C (tjl\] , ujl\] )

Uvedme dale, Ze konkatenacni syntéza je prvni z metod syntézy reci uvedenych
v této praci, kterd nejenze umoznuje ,vyslovit“ pozadovanou promluvu, ale zaroven
automaticky napodobuje hlas re¢nika, z jehoz promluv byly segmentovany re¢ové
jednotky. Tato skutecnost mtze byt v urcitych situacich velmi uzitecnd, ma vsak
také své nevyhody. V pripadé konkatenaé¢ni syntézy je totiz velmi problematické
generovat re¢ jinym hlasem nezli tim, z néjz pochazeji recové jednotky v data-
bézi [10]. Komplikovana byva dokonce i pouhd zména stylu feci.

Statistickd parametricka syntéza reci je dalsi z metod generovani umélé reci za-
lozenych na datech. Zatimco vSak konkatenac¢ni syntéza vyuziva recova data jako
stavebni kameny, ze kterych je nasledné primo poskladana pozadovana promluva,
v pripade¢ statistické parametrické syntézy jsou data pouzivana jen pro natrénovani
modelu, ktery nasledné generuje re¢ v podobé¢ cisté syntetického signalu.

Systém statistické parametrické syntézy se obvykle sklada ze tf{ casti. Prvni cast
obstarava analyzu vstupniho textu (viz vyse). Druhou komponentou je akusticky
model, ktery generuje akustické charakteristiky feéi (napf. prabéh frekvence zéklad-
niho hlasivkového tonu, frekvenéni spektrum reci ¢i kepstrum). Proces syntézy reci
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2.3.4. Statistickd parametrickd syntéza reci

je dokoncen ve vokodéru, ktery na zdkladé vygenerovanych akustickych parametra
vytvari vysledny zvuk [6].

Ulohu generovani akustickych piiznakt pomoci akustického modelu formali-
zuje ¢lanek [12]. Akusticky model na zdkladé vstupniho textu W generuje akustické
priznaky O, pri¢emz je zavisly na parametrech A. Mame-li k dispozici trénovaci data
obsahujici vstupni text W i pozadované akustické priznaky O, miizeme parametry
modelu odhadnout na zakladé kritéria maximalni vérohodnosti:

A=arg max p(O|W, 1) (2.2)
Nasledné jiz mGzeme generovat akustické priznaky 0 pro libovolny vstupni text w
maximalizovanim vystupni pravdépodobnosti

6 = argmax p(o|w, A). (2.3)
o

Akusticky model byva v praxi realizovan napt. sadou skrytych Markovovych modelt
(HMM) [6, 12].

Statistickd parametricka syntéza reci nevyzaduje k spravnému fungovani tak
velké mnozstvi trénovacich dat jako konkatenac¢ni syntéza. Dalsi vyhodou je, ze 1ze
zménou parametrt ovliviiovat charakteristiky vysledné reci. Synteticka re¢ ziskana
touto metodou vsak obvykle obsahuje artefakty, jako je Sum ¢i bzuceni, a je tedy
snadno rozeznatelnd od pfirozené reci clovéka [6].
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Neuralni syntéza reci

V posledni dobé se pro reseni nejriiznéjsich tloh v oblasti umélé inteligence stale
Castéji pouzivaji neuronové sité. Jejich cilem je napodobit fungovani lidského mozku
modelovanim neuront, tj. nervovych bunék, a interakci mezi nimi.

Neuronova sit je zavisla na velkém mnozstvi parametr, jejichz hodnoty je nutno
urcit metodami strojového uceni. Nevyhodou neuronovych siti je, Ze mohou na
urcity vstup zareagovat nespravné a v takovém pripadé byva slozité urcit, pro¢
k tomuto neobvyklému chovani doslo a jak dany problém osetrit.

I pres urcité nevyhody vsak neuronové sité nabizeji velky potencial a ve vSemoz-
nych tlohach dosahuji velmi dobrych vysledki. Proto je také na principu neurono-
vych siti zalozena vétsina modernich systéma pro syntézu reci.

Systém TTS zalozeny na neuronovych sitich ma zpravidla stejnou strukturu
jako systémy pro statistickou parametrickou syntézu — sklada se z bloku provadéji-
ciho analyzu textu, z akustického modelu a z vokodéru [6]. Schéma typického TTS
systému je ilustrovano na obrazku 3.1. Poznamenejme vsak, ze trifazova struktura
systému nemusi byt vzdy striktné zachovana, nékteré komponenty systému mo-
hou byt slouc¢eny. Jsou-li vSechny tfi bloky spojeny do jednoho systému, mluvime
o tzv. end-to-end syntéze reci, které bude vénovana jedna z néasledujicich podkapitol.

ST [

#
0 m'-lsi by o musl
Ton,, by om
i Analyza ) Akusticky

— —— Vokodér —

textu model

Obrazek 3.1: Obecné schéma neuralniho systému TTS. Foneticka reprezentace véty
je uvedena ve fonetické abecedé EPA, viz tabulka 5.2

3.1 Modul analyzy textu

Analyzator textu pouzivany v systémech pro statistickou parametrickou syntézu reci
provadél velké mnozstvi operaci, v pripadé neuralnich TTS systéma byva vsak tento
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3. Neurdlni syntéza teci

modul znaéné zjednodusen, nebot neuronové modely dokazi generovat kvalitni
syntetickou rec i bez bohatych lingvistickych informaci na vstupu [6]. Analyza textu
je v této situaci zpravidla omezena na normalizaci vstupniho textu a na fonetickou
transkripci. Nékteré end-to-end systémy dokazi generovat re¢ dokonce primo na
zdkladé textu, takze neni nutné ani provadéni fonetické transkripce [6].

3.2 Akusticky model

Akusticky model je systém, ktery na zakladé lingvistickych priznaki ziskanych ana-
lyzou vstupniho textu, pripadné primo na zakladé vstupniho textu ¢i jeho fonetické
reprezentace, generuje akustické charakteristiky, které jsou nasledné pomoci voko-
déru prevadény na vyslednou rec.

Akustickymi charakteristikami, z nichz je nasledné generovan zvuk, si lze pred-
stavit mnohé. Clanek [6] uvadi mj. moznost pouziti melovskych kepstralnich ko-
eficientty, frekvence zakladniho hlasivkového ténu nebo informace o znélosti ¢i
neznélosti daného re¢ového useku. Systémy TTS zalozené na neuronovych sitich
vsak zpravidla pouzivaji vysokodimenzionalni akustické charakteristiky, jako jsou
melovské ¢i linedrni spektrogramy [6].

V nasledujicich podkapitolach budou popsany nékteré bézné pouzivané akus-
tické modely.

3.21 Modely zalozené na RNN - Tacotron 2

Jednou z moznosti realizace akustického modelu je vyuziti rekurentnich neurono-
vych siti. Jako priklad uvedme akusticky model vyuzivany systémem Tacotron 2.
Akustickymi charakteristikami jsou v pripadé tohoto akustického modelu melov-
ské spektrogramy, které jsou nasledné prevadény na zvuk vokodérem WaveNet [6].
Schéma celého systému je zndzornéno na obrazku 3.2.

Systém Tacotron 2 byl predstaven v ¢lanku [13]. Akusticky model se sklada
z enkodéru, ktery prevadi vstupni text do vnitfni reprezentace, a z dekodéru, ktery
na zakladé této reprezentace generuje melovsky spektrogram.

Enkodér vytvari embedding vstupnich znakd, ktery nasledné vstupuje do konvo-
luéni sité a do vrstvy LSTM. Pomoci mechanismu attention je k enkodéru pripojen
dekodér. Dekodér je autoregresni rekurentni sit, coz znamena, Ze je k vygenerovani
kazdého vzorku spektrogramu vyuzit predchozi vzorek, ktery je nejprve zpracovan
fully-connected siti nazyvanou pre-net.

3.2.2 Modely zalozené na CNN - Deep Voice 3

Uvedme déle Deep Voice 3 jako priklad akustického modelu zalozeného na konvo-
lu¢nich neuronovych sitich. Tento model je schopen z textové ¢i fonetické repre-
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3.2.2. Modely zalozené na CNN - Deep Voice 3

Waveform
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Obrazek 3.2: Schéma neuralniho modelu Tacotron 2. Prevzato z [13]

zentace syntetizované promluvy vytvaret rizné akustické parametry, napt. linedrni
¢i melovské spektrogramy, ale téz pribé¢h frekvence zakladniho hlasivkového ténu
apod. [14]. Diky tomu je Deep Voice 3 kompatibilni s riznymi typy vokodér.

Akusticky model se sklada z enkodéru a dekodéru, které jsou navrzeny na prin-
cipu konvolu¢nich neuronovych siti. Enkodér prevadi vstupni text do vnitini re-
prezentace. Autoregresni dekodér tuto reprezentaci postupné dekdduje a vytvari
melovsky spektrogram reci, ktery je nasledné konvertorem preveden na pozado-
vané akustické charakteristiky [14]. Schéma akustického modelu Deep Voice 3 je
vykresleno na obrazku. 3.3.
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N T Wave
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Obrazek 3.3: Schéma akustického modelu Deep Voice 3. Prevzato z [14]
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3. Neurdlni syntéza teci

Poznamenejme, Ze na principu konvoluénich neuronovych siti jsou zalozeny i
dalsi akustické modely, napt. ParaNet ¢i DCTTS [6].

Transformer TTS je akusticky model predstaveny v ¢lanku [15]. Vstupem tohoto
systému je posloupnost fonémd, na jejiz zakladé je generovan melovsky
spektrogram [6, 15].

Transformer TTS je inspirovan modelem Tacotron 2 (viz podkapitola 3.2.1),
snazi se viak odstranit jeho nedostatky. Clanek [15] upozoriuje na skuteénost, Ze
rekurentni neuronové sité generuji sviij vystup sekven¢né, coz modelu Tacotron 2
znemoznuje provadét paralelni trénovani a inferenci, proto je tento systém pomérné
pomaly. Navic je pro modely zalozené na RNN problematické modelovani dlouho-
dobych zavislosti mezi vstupni a vystupni posloupnosti [6].

Transformer TTS vyuziva princip transformert pro odstranéni zminénych pro-
blémi a ukazuje se, Ze tim prekonéva vysledky akustického modelu Tacotron 2 [15].
Na obrazku 3.4 je znazornéno schéma systému Transformer TTS.

Dalsim akustickym modelem fungujicim na principu transformert je model
FastSpeech. Tento model generuje melovsky spektrogram reci, ktery je ovsem vy-
tvaren paralelné, coz oproti autoregresnim akustickym modeltim poskytuje velmi
dobrou rychlost inference [6, 16]. Navic autofi modelu uvadéji, ze FastSpeech témér
eliminuje problémy s opakovanim ¢i vynechavanim slov, kterymi napr. akusticky
model Tacotron 2 trpi [16].

Rekurentni a konvoluéni neuronové sité ¢i transformery nejsou jedinymi architek-
turami pouzitelnymi pro realizaci akustického modelu. V této sekci budou zminény
nekteré dalsi principy, na nichz mtze byt akusticky model zalozen.

Dift-TTS je akusticky model zaloZeny na principu diftze (angl. diffusion).
Rozumime-li difiznim procesem sérii transformaci, které prevedou melovsky spek-
trogram na Gaussovsky sum, pak mtizeme sérii opacnych transformaci naopak zis-
kat z Gaussovského sumu melovsky spektrogram [17]. Na stejné myslence jsou
zalozeny také akustické modely Grad-TTS ¢i PriorGrad [6].

Akusticky model Flow-TTS vyuziva princip flow, ktery spoc¢iva v modelovani
slozité hustotni funkce dat sérii invertovatelnych transformaci, které jsou aplikovany
na ndhodnou proménnou s jednoduchou hustotni funkci [18]. Dal$imi akustickymi
modely fungujicimi na principu flow jsou napf. Flowtron ¢i Glow-TTS [6].
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3.3. Vokodér
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Obrazek 3.4: Schéma akustického modelu Transformer TTS. Pfevzato z [15]

Nékteré dalsi akustické modely vyuzivaji pro generovani akustickych priznaki
kupt. architekturu GAN (napt. Multi-SpectroGAN, TTS-Stylization a GAN expo-
sure) ¢i princip VAE (GMVAE-Tacotron, VAE-TTS apod.) [6].

3.3 Vokodér

Jak jiz bylo zminéno, vokodér je systém, ktery prevadi akustické priznaky vyge-
nerované akustickym modelem do podoby vysledného zvukového signélu. V této
sekci budou uvedeny nékteré pristupy pouzivané k realizaci vokodéru v neuralnich
systémech TTS.

3.3.1 Autoregresni vokodéry - WaveNet

WaveNet byl ptivodné zamyslen jako systém generujici re¢ primo z lingvistickych
priznakd (tedy bez pouziti akustického modelu), Ize jej vSak pouzit téz jako vokodér
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3. Neurdlni syntéza reci

zpracovavajici linearni ¢i melovské spektrogramy [6].

WaveNet funguje autoregresné, tj. k vygenerovani aktualniho zvukového vzorku
vyuziva vzorky predchozi. Predikce je provadéna s vyuzitim konvoluéni sité. Kon-
krétné je vyuzita dilatovana neboli a trous konvoluce, kterd umoznuje zpracovavat
velky pocet predchozich vzorka v krat$im case, nez jaky by byl nutny v pripadé
klasické konvoluce [19]. Princip dilatované konvoluce je ilustrovan na obrazku 3.5.

Output
Dilation = 8

Hidden Layer
Dilation = 4

Hidden Layer
Dilation = 2

Hidden Layer
Dilation = 1

Input

Obrazek 3.5: Ilustrace principu dilatované konvoluce. Pfevzato z [19]. Oproti kla-
sické konvoluci je kazda vstupni i spoctend hodnota zpracovavana pouze jednou,
coZ snizuje vypocetni naro¢nost

Re¢ generovana vokodérem WaveNet dosahuje vysoké kvality, problémem je
vsak autoregresni povaha systému, ktera zpusobuje dlouhou dobu inference [6].

3.3.2 Vokodéry zalozené na principu flow - WaveGlow

Nékteré vokodéry vyuzivaji ke generovéani audia princip flow, ktery jiz byl zminén
v podkapitole 3.2.4. Mezi tyto systémy se radi napr. vokodér WaveGlow. Zvuk je
zde vytvaren na zékladé melovského spektrogramu [20]. Pfi generovani zvuku je
ndhodné vybran vektor z normélniho rozdéleni s nulovou stfedni hodnotou a jed-
notkovou kovarian¢ni matici a na ten je nasledné aplikovana série transformaci,
které jej prevedou do pozadovaného rozdéleni [20].

3.3.3 Vokodéry zalozené na architekture GAN -
MelGAN, HiFi-GAN

Dal$im typem vokodért jsou neuronové modely typu GAN (Generative Adversarial
Networks). Vokodéry zalozené na tomto principu se pri trénovani skladaji ze dvou
komponent - z generatoru, ktery na zakladé vstupnich charakteristik generuje au-
dio, a z diskriminatoru, jehoz cilem je rozliSovat skute¢nou nahravku od zvuku
vytvoreného generatorem [6]. Pfi inferenci je pak vyuzivan pouze generator.
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3.3.4. Vokodéry zalozené na principu difiize

Na architekture GAN je zalozen napt. vokodér MelGAN, ktery byl predstaven
v ¢lanku [21]. Generator je v pripadé tohoto modelu plné konvolu¢ni sit, ktera ge-
neruje zvuk na zakladé vstupniho melovského spektrogramu. MelGAN obsahuje
tri dil¢i diskriminatory, které maji stejnou strukturu, avsak kazdy hodnoti vstupni
audio na jiné skale. Zatimco jeden z diskriminatord pracuje s origindlnim zvukem,
vstup zbylych dvou diskriminatort je podvzorkovan, diky cemuz jsou pred nimi
skryty vysoké frekvence obsazené v ptivodnim signalu, takze se tyto diskriminéatory
museji naucit klasifikovat vstupni nahravku pouze na zakladé nizkych frekvenci [21].
Modifikacemi vokodéru MelGAN vznikl model Multi-band MelGAN, ktery gene-
ruje kvalitnéjsi e a zaroven umoznuje stabilnéjsi proces trénovani [22].

Dalsi vokodér vyuzivajici architekturu GAN se nazyva HiFi-GAN. Stejné jako
v pripadé vokodéru MelGAN i zde vytvari zvuk z melovského spektrogramu gene-
rator zaloZeny na konvolu¢ni neuronové siti [23]. Model HiFi-GAN obsahuje dva
diskriminatory. Tzv. Multi-Scale Discriminator funguje na stejném principu jako dis-
kriminéator pouzivany v pripadé modelu MelGAN - sklada se ze tri césti, které zpra-
covavaji vstupni signal v rizném méritku [23]. Navic vsak HiFi-GAN predstavuje
tzv. Multi-Period Discriminator, ktery vyhodnocuje periodické jevy v nahravce. Tento
diskriminator se rovnéz sklada z nékolika casti, pricemz kazda ¢ast zkouma perio-
dické jevy o jiné periodé. Vstupni signal je v ramci tohoto diskriminatoru preskladan
do dvourozmérného pole, na néjz jsou nasledné aplikovany 2D konvoluce [23].

V sekci 3.2.4 byly zminény akustické modely fungujici na principu difuze.
Na stejné myslence jsou zalozeny rovnéz nékteré vokodéry. Takovyto vokodér vy-
tvari fe¢ postupnym transformovanim ndhodného $umu [6]. Mezi vokodéry vyuzi-
vajici princip difuze patfi napt. DiffWave, WaveGrad ¢i PriorGrad [6]. V publikaci [6]
se uvadji, ze fec¢ generovana touto metodou mtize dosdhnout velmi dobré kvality,
problémem vsak byva pomaly proces inference.

Terminem end-to-end oznacujeme systémy TTS, které se neskladaji z akustického
modelu a vokodéru, ale vytvareji syntetickou re¢ primo na zakladé textu ¢i posloup-
nosti fonémi [6].

Tento pristup redukuje chyby zpisobené nekompatibilitou akustického modelu
a vokodéru, navic soucasné trénovani celého systému TTS jako celku mize snizit
¢as trénovani [6]. Za zminku stoji rovnéz skutecnost, ze v pripadé dvoufazovych
systéma TTS navrhar systému urcuje akustické charakteristiky, kterymi bude rec¢
vnitiné reprezentovana (napr. melovské spektrogramy), avsak tato volba nemusi byt
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3. Neurdlni syntéza teci

zcela optimalni. Vyhodou end-to-end systémd tedy je, ze nejsou omezeny apriorni
volbou akustickych priznakd.

Na druhou stranu vsak byva trénovani end-to-end TTS systémi komplikova-
néj$i. Jednim z hlavnich problémd je obrovsky rozdil mezi dimenzionalitou vstupu a
vystupu - zatimco vstup systému obsahuje tfeba jen radové desitky znaka ¢i fonémt,
vystupni fe¢ se muze skladat i z desitek tisic vzorku [6].

V nasledujicich podkapitolach budou popsany dva end-to-end systémy TTS:
ClariNet a VITS.

3.4.1 ClariNet

Systém ClariNet byl predstaven v ¢lanku [24]. Jedna se o plné konvolu¢ni model
zalozeny na akustickém modelu Deep Voice 3, ktery se sklada z enkodéru a dekodéru
(viz podkapitola 3.2.2). Skryta reprezentace reci generovand modelem Deep Voice 3
je zpracovana konvolu¢ni siti nazvanou Bridge-net a nasledné vstupuje do vokodéru
WaveNet, ktery vytvari finalni rec. Cely model je trénovan soucasné jako end-to-end
systém [24].

Schéma systému ClariNet je vykresleno na obrazku 3.6.

Waveform

(Vocoder (distill))

| Brid

l Decoder Mel Output
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l Attention
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Linear Output
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Encoder
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Obrazek 3.6: Schéma end-to-end systému ClariNet. Prevzato z [24]
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342 VITS

VITS neboli Variational Inference with adversarial learning for end-to-end Text-to-
Speech je moderni end-to-end model predstaveny v ¢lanku [25].

Cilem systému je s vyuzitim skryté reprezentace z generovat vystupni rec X.
Jednou z moznosti, jak ziskat ,nejpravdépodobnéjsi“ realizaci syntetické reci, je
maximalizovat hustotni funkci generovanych dat pg (x). K tomu Ize vyuzit princip
varian¢niho enkodéru (VAE) [26], podle néj totiz plati

log pe (x) = Eqy (z1x) [ log po (%) |

10| 5 0 (2]x)
[ pe(x,2) qq)(ZIX)] 3.1)
=E,. (21x)| log
10 )| 05 0 (21%) 4 (z]%)
po(x,2) [ q¢<z|x>]
:E z (6] z 10 ’
10| 08 | ) | T e | 08 %)

kde pg (%, z) je sdruzend hustotni funkce dat x a jejich skryté reprezentace z, pg (z|x)
je hustotni funkce skryté reprezentace z podminéna veli¢inou x a ¢4 (z|x) je apro-
ximace tohoto rozdéleni.

Jelikoz je druhy ¢len v odvozeném vztahu vzdy nezaporny [26], miizeme napsat

pe (X! Z) ]
9o (z[x)

log po(x) > ) [Iog
(3.2)

¢ (z|%) ]

log O(X) > By (zix llog 9(X|Z) _log
4 q¢( %) p PG(Z)

Cilem systému TTS vsak neni syntetizovat libovolnou re¢, nybrz re¢ odpovi-
dajici pozadavkim uzivatele, proto se systém VITS snazi maximalizovat hustotu
vygenerovanych dat X podminénou vstupnimi informacemi c. Vztah (3.2) je pak
nutné modifikovat takto:

—qq’(Z'X)]. (3.3)

log pe(x|c) = E,_ ¢, [lo (x|z) — 1o
gpe q¢ (zx) | 108 PO g o (zlc)

Abychom tedy dosahli co mozna nejvétsi hodnoty logaritmu podminéné hustoty
log po (x|c), miizeme maximalizovat pravou stranu nerovnice (3.3), ktera se nazyva
ELBO (evidence lower bound). Ztratova funkce pouzivana pri trénovani systému
VITS je proto definovana jako zaporna hodnota ELBO a je mozné ji rozdélit na dvé
dil¢i ztratové funkce — na chybu rekonstrukce — log pg (x|z) a na tzv. KL divergenci
log q¢, (z|x) — log pe(z|c) [25].

Chyba rekonstrukce (angl. reconstruction loss) hodnoti spravnost dekédovani
reci ze skryté reprezentace z. Systém VITS tuto hodnotu aproximuje L; vzdalenosti
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3. Neurdlni syntéza teci

melovskych spektrogramt vygenerované reci a reci skute¢ného re¢nika:

Lrecon = ”Xmel - Xmel” 1- (34)

Druha cast ztratové funkce nazyvana Kullback-Leiblerova divergence ¢i zkra-
cené KL-divergence hodnoti kddovani vstupnich informaci do skryté reprezentace.
Za vstupni informace je povazovana posloupnost fonémt urcenych k syntéze, ale
déle také zarovnani v podobé matice A, ktera obsahuje informace o trvani jednot-
livych fonémt. Tato matice je odhadovana pomoci algoritmu Monotonic Alignment
Search [25].

Hlavnimi komponentami modelu VITS je apriorni enkodér a dekodér. Apriorni
enkodér, ktery je zaloZen na architekture transformert a na principu normalizing
flow, modeluje hustotni funkci pg (z|c), tj. prevadi vstup systému do latentni repre-
zentace. Dekodér, realizovany generatorem HiFi-GAN V1, tuto reprezentaci prevadi
do zvukové podoby [25].

P1i trénovani systému je dale vyuzivan aposteriorni enkodér, ktery reprezentuje
hustotni funkci g4, (z|Xiin), generuje tedy skrytou reprezentaci z na zéklad¢ line-
arnich spektrogramu xj;, ziskanych z fecového korpusu [25]. Dilezitou soucésti
systému VITS je téz tzv. stochastic duration predictor, coz je modul, ktery generuje
pravdépodobnostni rozdéleni délek jednotlivych fonému [25]. Schéma celého sys-
tému VITS je vykresleno na obrazku 3.7.
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Obrazek 3.7: Schéma end-to-end systému VITS pouzivané pri trénovani (vlevo) a
pti inferenci (vpravo). Pfevzato z [25]

End-to-end model VITS umoznuje generovat velmi kvalitni syntetickou rec.
Velkou vyhodou tohoto systému je rovnéz fakt, ze diky své stochastické povaze
vygeneruje pii stejném vstupu pokazdé jiny recovy signal — jednotlivé realizace
stejné promluvy se lisi trvanim i intonaci [25]. Tato skute¢nost zvysuje prirozenost
syntetické reci, nebot ani skutecny re¢nik nevyslovi stejnou vétu vzdy zcela stejné.
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Hodnoceni

A 4 W u

synteticke reci

Uvazujme situaci, kdy mame k dispozici nékolik systémi pro syntézu reci a chceme
rozhodnout, ktery z nich generuje umélou re¢ nejlépe. Zodpovézeni této otazky
neni zdaleka jednoduché.

V mnoha dlohéch, pro jejichz reseni je pouzivana uméla inteligence, existuje
jednoznacny spravny vysledek. Pokud tento spravny vysledek zndme napt. od ex-
perta v daném oboru, miizeme jej porovnat s vysledkem, ktery vygeneroval systém
umélé inteligence, a na zakladé tohoto srovnani mizeme fungovani systému ohod-
notit. Timto zpisobem lze pomérné jednoduse ovérit spravnost klasifikace obrazki,
rozpoznavani reci apod.

V tloze syntézy reci je vSak situace komplikovanéjsi, nebot pro dany vstupni
text neexistuje pouze jedina spravna recova realizace. Dokonce i stejny re¢nik mize
pri vyslovovani téze promluvy pouzit pokazdé odlisnou intonaci, hlasitost, rychlost
reci apod. Ze skutecnosti, Ze se syntetizovana promluva li$i od nahravky lidského
recnika, kterou mame k dispozici, tedy zdaleka nelze usuzovat, ze je synteticka rec
nekvalitni.

Hodnoceni syntetické reci je proto pomérné slozita dloha. Dosud nebyl vyvi-
nut systém, ktery by spolehlivé dokazal kvalitu syntézy urcit, proto je umeld rec
zpravidla posuzovana lidskymi hodnotiteli v ramci tzv. poslechovych testti. Presto
vsak existuji objektivni miry hodnotici syntézu na zakladé porovnani s nahravkami
pochazejicimi od skutecného re¢nika. Oba pristupy budou stru¢né popsany v nasle-
dujicich podkapitolach.

4.1 Subjektivni hodnoceni reci -
poslechové testy

Ziejmé nejlépe dokazi kvalitu syntetické reci posoudit lidé, protoze jsou reci ob-
klopeni cely zivot a znaji tak dokonale jeji charakteristiky. Mnohdy staci v re¢ové
nahravce provést byt i nepatrnou zménu a lidsky posluchac je schopen neprirozeny
artefakt v reci rozeznat.
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4. Hodnoceni syntetické reci

Z tohoto dvodu umélou re¢ velmi ¢asto hodnoti pravé lidé v ramci tzv. posle-
chovych testl. Takovéto hodnoceni je do zna¢né miry subjektivni, ohodnoti-li vsak
re¢ dostate¢ny pocet respondentt, lze z vysledka testu vyvodit objektivni zavér.

Existuje mnoho zptsob, jak poslechovy test realizovat. V knize [10] jsou posle-
chové testy rozdéleny na testy srozumitelnosti a testy prirozenosti.

Cilem testli srozumitelnosti je ohodnotit, do jaké miry posluchaci syntetické
re¢i rozuméji. Mezi takové testy patfi mj. testy DRT (Diagnostic Rhyme Test) ¢i MRT
(Modified Rhyme Test), pti nichz je respondenttim predlozeno nékolik slov lisicich
se pouze jednou hlaskou a jejich tkolem je rozhodnout, které z téchto slov bylo
systémem TTS vysloveno [10].

Moderni systémy TTS jiz obvykle netrpi problémy se srozumitelnosti, proto je
vétsi pozornost vénovana testim prirozenosti, které hodnoti celkovou kvalitu synte-
tizované reci. Takovym poslechovym testem je napt. test MOS (Mean Opinion Score),
pri némz posluchaci hodnoti kvalitu fec¢i znamkou v rozsahu 1 — 5. Primérovanim
znamky naprti¢ respondenty lIze ziskat celkové hodnoceni systému [10].

Casto pouzivany je téz tzv. parovy test, pfi némz jsou posluchaci vzdy prehrany
dvé realizace stejné promluvy a jeho tikolem je vybrat, kterd z realizaci zni ptiroze-
néji [10].

Dalsim testem prirozenosti je test MUSHRA (Multi Stimulus Test with Hidden
Reference and Anchor) zalozeny na doporuceni Mezinarodni telekomunikaéni unie!.
Tento typ testu slouzi k porovnani syntetické re¢i generované nékolika systémy TTS.
Posluchaci je vzdy predlozeno nékolik realizaci stejné promluvy a jeho tkolem je
kazdou z nich ohodnotit ¢islem v intervalu 0 — 100. Zaroven je posluchaci zpristup-
néna referenc¢ni nahravka porizena skute¢nym re¢nikem, kterd udava maximalni
dosazitelnou kvalitu dané promluvy.

Poslechové testy predstavuji pri dostatecném poctu respondentd velice pres-
nou a spolehlivou metodu hodnoceni syntetické reci. Jejich nevyhodou vsak je,
ze vyzaduji zameéstnani zna¢ného poctu respondentd a jsou pomérné ¢asové na-
roc¢né. Objevuji se tedy snahy nahradit lidské hodnotitele objektivnhim hodnocenim
reci, které 1ze spocitat automaticky. Této problematice bude vénovéana nasledujici
podkapitola.

Jednou z metod objektivniho hodnoceni reci je hodnoceni na zdkladé vzdalenosti
MCD (Mel Cepstral Distortion), jejiz vypocet je popsan v clanku [27].

International Telecommunication Union: Method for the subjective assessment of in-
termediate quality level of audio systems. Recommendation ITU-R BS.1534-3 (10/2015).
Dostupné také z: https://www.itu.int/dms_pubrec/itu-r/rec/bs/R-REC-BS.
1534-3-201510-I!!PDF-E.pdf
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4.2, Objektivni hodnoceni veci — MCD

Cilem této metody je porovnat syntetizovanou promluvu s referencni promluvou
nahranou re¢nikem. Obé porovnavané nahravky jsou nejprve reprezentovany po-
sloupnosti melovskych kepstralnich koeficientii v*%™8, resp. v"{. Vzdalenost MCD
danych nahravek je potom definovana jako

~
o

-1 -1

(v;arg(t) - u;;ef(t))

S

tar, ref @ 2
MCD(v'8,v'®) = T , (4.1)
t

Il
o
U
Il

kde v;arg(t), resp. véef (t) predstavuje d-ty prvek t-tého vektoru melovskych kepst-
ralnich koeficientt spocteného pro syntetizovanou, resp. referen¢ni nahravku, T je
délka kratsi z posloupnosti vektord, tj. T = min(|v®'8|, [v"{|), D je dimenze téchto

10V2

In10°
Hodnota s urcuje, pocinaje kterou dimenzi budou melovské kepstralni koefi-

vektord a « je konstanta pouzivana z historickych dtivodd, pro niz plati a =

cienty vyuzivany, pfi volbé s = 0 jsou k vypoctu pouzity vSechny koeficienty. Je
vsak znamo, ze nulty melovsky kepstralni koeficient odpovida energii signalu. Jeli-
koz obvykle nechceme penalizovat rozdily v hlasitosti promluv, byva zvykem nulty
koeficient z vypoctu vyradit, cehoz dosdhneme volbou s = 1 [27].

Uvedeny postup vypoctu vzdalenosti MCD predpoklada, ze t-ty vektor melov-
skych kepstralnich koeficientd spocteny pro syntetickou re¢ odpovida stejné césti
promluvy jako t-ty vektor spocteny pro referencni nahravku. Tento predpoklad vSak
nemusi byt obecné splnén, nebot v kazdé z nahravek mutize byt promluva vyslovena
jinym tempem.

V takovém pripadé je vhodné namisto vypoctu (4.1) uréit vzdalenost MCD po-
moci algoritmu dynamického programovani (DTW) [27]. Tento algoritmus spocivéa
v konstruovéani matice M o rozmérech |[v'8| x [v"*f|, jejiz prvek M; ; spocteme jako

2
(v;arg(i) — v(gef(j)) + min (Mi—l,iji,j—lr Mi—l,j—l)' (4.2)

Vzdalenost mezi dvéma nahravkami je poté dana poslednim prvkem v matici M, tj.
MCD(Vtarg, Vref) = M|vtarg|,|vref| . (4.3)

Kromé vzdélenosti MCD existuji i jiné metriky pouzitelné pro objektivni hod-
noceni syntetické re¢i, uvedme napt. metodu PESQ (Perceptual Evaluation of Speech
Quality) [28].

Vyhodou objektivniho hodnoceni kvality syntetické reci je, ze mize probihat au-
tomaticky bez pric¢inéni clovéka. Vysledky téchto metod vSak nejsou zcela spolehlivé,
proto je stale obvykle preferovano subjektivni hodnoceni re¢i pomoci poslechovych
testil.
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Popis experimentt

Moderni metody syntézy reci zalozené na neuronovych modelech, ale také napr.
drive popularni konkatenacni syntézu ¢i statistickou parametrickou syntézu reci,
lze radit mezi tzv. korpusové orientované pristupy k syntéze reci. Spole¢nou vlastnosti
téchto metod je, ze jsou pro jejich spravné fungovani treba anotovana trénovaci
data [10].

Trénovacimi daty rozumime nahravky reci a jejich textovy prepis, napf. pro kon-
katenac¢ni syntézu jsou vsak potrebné také tdaje urcujici hranice re¢ovych jednotek
v signalu ¢i prozodické informace o jednotlivych recovych jednotkach.

Pro vytvoreni kvalitniho systému TTS se bézné pouzivaji fecové korpusy obsa-
hujici desitky az stovky hodin reci [10], obstarani takto rozsahlého korpusu je vsak
znac¢né nakladné.

V nékterych pripadech je ziskani vétsiho mnozstvi trénovacich dat dokonce ne-
mozné. Uvazujme napft. situaci, kdy chceme syntetizovat re¢ hlasem c¢lovéka, ktery
kvili zdravotnim problémtim o hlas prisel. V takovémto pripade¢ jsme odkazani na
nahravky, které pacient poridil pred ztratou hlasu, a zadné dalsi jiz neni mozné
vytvorit. Stejny problém nastavd, chceme-li rekonstruovat hlas osobnosti, ktera jiz
nezije. | v tomto pripadé si musime vystacit s nahravkami hlasu, které mame k dis-
pozici, byt jich nemusi byt mnoho, zddné dalsi nahravky jiz totiz neziskame.

Nabizi se tedy otazka, jak se na kvalité syntetické reci projevi, vyuzijeme-li
k vytvoreni systému TTS mensi mnozstvi trénovacich dat.

Vytvarime-li systém TTS zalozeny na neuronovych sitich, mtizeme se dale ptat,
zda by v pripadé nedostatku trénovacich dat nebylo mozné zlepsit kvalitu syntetické
fe¢i pouzitim principu transfer learning, ktery popisuje napft. ¢lanek [29]. Tento pti-
stup lze v pripadé syntézy reci aplikovat tak, ze natrénujeme systém TTS s vyuzitim
nahravek hlasu jiného re¢nika, kterych mame dostatek, nebot predpoklddame, ze
se v lidské reci nachézeji charakteristiky nezéavislé na re¢nikovi. Ve chvili, kdy jiz
systém TTS ,umi mluvit®, jej dotrénujeme pomoci nahravek cilového re¢nika, aby
vyslednd synteticka fe¢ mluvila hlasem, ktery pozadujeme (tj. tzv. fine-tuning).

Dalsi moznosti je provést transfer learning s vyuzitim tzv. multi-speaker modelu.
Timto pojmem oznacujeme syntetizér, ktery byl natrénovan na zakladé nahravek
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5. Popis experimentii

vétsiho poctu re¢nikt a mél by tedy vystihovat zékladni charakteristiky lidské reci.
Fine-tuningem multi-speaker modelu opét ziskame systém syntetizujici rec¢ poza-
dovanym hlasem. Je otazkou, zda ma vyuziti multi-speaker modelu n¢jaké vyhody
oproti situaci, kdy provadime fine-tuning z modelu natrénovaného s vyuzitim
nahravek pouze jediného re¢nika.

Prakticka cést této prace bude vénovana zodpovézeni vsech zminénych otazek.
Byla navrzena sada experimentt, které by mély odhalit vliv mnozstvi trénovacich
dat na kvalitu syntetické reci, stejné jako vliv pouziti predtrénovanych neuralnich
modeli.

Navrh a pribéh experimentti je podrobné popsan v této kapitole. Podkapitola 5.1
uvadi, jaké modely byly pro potiebu experimentd natrénovany, v podkapitole 5.2
jsou pak uvedeny detaily ohledné trénovani téchto modeld. Podkapitola 5.3 je véno-
vana priprave syntetickych nahravek a v podkapitole 5.4 je popsan postup hodnoceni
natrénovanych modeld.

Jednim z cild provadénych experimentt bylo zjistit, jaky vliv ma mnozstvi trénova-
cich dat na kvalitu syntetické reci.

Je otazkou, jakym zptisobem mnozstvi trénovacich dat kvantifikovat. Udavat
toto mnozstvi celkovym casem nahravek v recovém korpusu patrné neni zcela
idealni, nebot tento idaj nezohlednuje rychlost fec¢i daného re¢nika ¢i napt. délku
ticha na zacatcich a koncich nahravek. Lze tedy polemizovat o tom, zda by nebylo
vhodnéjsi reprezentovat velikost re¢ového korpusu poctem vyslovenych fonémd.
Je vsak béznou praxi vyjadrovat velikost korpusu pravé casem recovych nahréavek,
proto se tohoto zvyku budeme i v této praci drzet.

Pro experimenty byl k dispozici pomérné rozséhly recovy korpus slozeny
z nahravek ceského profesionalniho recnika, které byly porizeny pomoci kvalitni
techniky v nahravacim studiu. Tato trénovaci data byla vyuzita k natrénovani né-
kolika neuralnich syntetizérd, pricemz pro trénovani kazdého z nich byla pouzita
pouze cast recového korpusu, aby nasledné bylo mozné porovnat, jak mnozstvi
trénovacich dat ovlivnilo kvalitu generované reci.

Bylo vytvoreno celkem $est mensich korpust, které obsahovaly postupné 12 ho-
din, 6 hodin, 3 hodiny, 1,5 hodiny, 45 minut a 22,5 minut nahréavek reci. Pozna-
menejme, ze se puvodni korpus skladal z raznych typa promluv (kratké véty, sou-
véti, tazaci véty apod.), bylo tedy nutné dbat na to, aby i mensi korpusy obsahovaly
vsechny tyto typy promluv, a to priblizné ve stejném pomeéru, v jakém byly zastou-
peny v puvodnim korpusu.

Cilem systému TTS neni vzdy jen napodobit hlas re¢nika, ktery ma profesionalni
projev a dokonalou vyslovnost, a navic tviirci systému poskytne mnozstvi vysoce
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5.2, Trénovdni neurdlnich modelii

kvalitnich nahravek z nahravaciho studia. Mnohdy se setkavame také s tlohou, kdy
je treba rekonstruovat hlas amatérského recnika, od néjz navic mame k dispozici
casto pouze méné kvalitni nahravky. I v tomto pripadé nas mutize zajimat, jak kvalitu
syntetické reci ovlivni mnozstvi trénovacich dat.

Pro zodpovézeni této otazky byl pouzit jesté jeden, tentokrat méné rozsahly,
korpus obsahujici nahravky neskoleného ceského recnika. Tento korpus byl rov-
néz rozdélen na mensi korpusy, které obsahovaly postupné 1,5 hodiny, 45 minut a
22,5 minut nahravek redi.

Dalsim cilem experimentalni ¢asti prace bylo vypozorovat vliv pristupu transfer
learning na kvalitu vysledné syntetické reci. K tomuto ucelu byly pouzity dva pred-
trénované modely. Jeden z modela byl predtrénovan na nahravkach hlasu jiného
profesionalniho re¢nika, druhym pak byl multi-speaker model, pfi jehoz trénovani
byly pouzity nahravky celkem $esti hlast (tfi Zenskych a tfi muzskych).

Kazdy z vytvorenych rec¢ovych korpust byl tedy pouzit k natrénovani synteti-
zéru, pricemz byly vzdy provedeny tfi moznosti inicializace trénovaného modelu.
Nejprve byly parametry modelu inicializovany ndhodné, poté byly pouzity para-
metry modelu natrénovaného na zakladé nahravek jiného rec¢nika, a nakonec byly
vyuzity hodnoty parametr multi-speaker modelu.

Celkem tedy bylo natrénovano 27 modelt (18 modelt pro hlas profesionalniho
re¢nika a 9 pro recnika amatérského). Nasledujici podkapitola je vénovéana detailim
ohledné trénovani zminénych modeld.

Pro experimenty byl zvolen neurdlni model VITS (viz podkapitola 3.4.2), ktery
je v soucasnosti hojné pouzivan. Trénovani bylo provedeno pomoci optimizéru
AdamW s parametry ; = 0,8, f; = 0,99 a1 = 0,01. Pro konstantu uceni (tzv. lear-
ning rate) byla zvolena hodnota 0,001, v pripadech, kdy byl model dotrénovavan
s vyuzitim predtrénovaného modelu, byl learning rate snizen na hodnotu 0,0005.
Konstanta uceni pouzivana pro trénovani generatoru i diskriminatoru vokodéru
HiFi-GAN méla hodnotu 0,0002. Modely byly trénovany pomoci davek (angl. batches)
obsahujicich 32 nahravek.

Doba trénovani byla pro kazdy model urcena individualné — o ukonceni tréno-
vani bylo rozhodnuto na zakladé pribéhu ztratové funkce pocitané pro evaluaéni
data a predevsim na zékladé subjektivniho dojmu, ze se jiz kvalita syntetizované reci
trénovanim nezlepsuje. Obecné vsak lze rici, ze pri pouziti vétsiho mnozstvi tréno-
vacich dat probihalo trénovani déle nez v pripadé modeld trénovanych z mensich
recovych korpusi.
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V tabulce 5.1 je uveden piiblizny pocet provedenych krokt trénovani! v zavis-

losti na velikosti pouzitého korpusu.

Tabulka 5.1: Pfiblizny pocet krokt pouzitych pro trénovani neurélnich modelt v za-
vislosti na velikosti pouzitého re¢ového korpusu. V uvedenych hodnotach nejsou
zapocitany trénovaci kroky, které byly provedeny pro natrénovani modelu pouzi-
tého pro fine-tuning

Mnoizstvi trénovacich dat Pocet kroktl trénovani
22,5 min 120 000
45 min 230000
1,5h 360 000
3h 480 000
6 h 550 000
12 h 650 000

Trénovani modeld bylo realizovano pomoci frameworku Coqui TTS?, ktery
implementuje mnoho neuralnich modelt pro syntézu reci z textu, mj. prave také
end-to-end model VITS.

Vstupem trénovanych modeld byla foneticka reprezentace syntetizované pro-
mluvy. Pro zapis fonetické reprezentace textu bylo nejprve nutné zvolit tzv. fo-
netickou abecedu, tj. mnozinu symbolti, které budou k reprezentaci vyslovnosti
pouzivany.

Fonetickych abeced existuje velké mnozstvi. Jednou z nejznaméjsich je mezina-
rodni foneticka abeceda IPA (International Phonetic Alphabet), kterou lze pouzit pro
zapis vyslovnosti v libovolném jazyce [10]. Problémem této abecedy je, Ze pouziva
znaky tézko reprezentovatelné v pocitaci, proto byla vytvorena foneticka abeceda
SAMPA (Speech Assesment Methods Phonetic Alphabet), ktera se sklada pouze ze znaka
ASCII [10].

Specialné pro cesky jazyk byla navrzena foneticka abeceda CFA (Ceskd fonetickd
abeceda), kterd pouziva rovnéz znaky ASCII [10]. Kazdy symbol této abecedy je vak
obecné reprezentovan nékolika znaky ASCI], takze je nutné ve fonetickém zapisu
jednotlivé symboly oddélovat mezerami, coz neni prili§ praktické.

V ramci popisovanych experimenta byl vstupni text trénovanych modelt vyjad-
fen s vyuzitim znakd fonetické abecedy EPA. Tato abeceda pokryva vsechny fonémy
pouzivané v ceském jazyce a jeji vyhodou je, Ze kazdy symbol reprezentuje pouze
jednim znakem ASCI], foneticky zapis je tedy pamétové nenaroény a jednotlivé

Trénovacim krokem rozumime jednu iteraci trénovéni, pfi niz jsou parametry trénovaného
modelu aktualizovany na zakladé podmnoziny trénovacich dat zvané davka (angl. batch). V pripadé
popisovanych experimenti byly pouzivany davky obsahujici 32 trénovacich nahravek, jeden krok
trénovani tedy odpovida aktualizaci parametri modelu na zakladé 32 promluv.

2Dostupné z: https://github.com/coqui-ai/TTS
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5.3, Priprava nahrdvek pro hodnoceni natrénovanych modelii

symboly neni nutné oddélovat mezerami. Navic je zapis pomoci této abecedy dobre
Citelny pro ¢loveka.

Fonetické abeceda EPA byla pro tcely experimentd mirné zjednodusena — ne-
byly pouzivany specialni znaky pro diftongy (dvojhlasky), rovnéz nebylo odliSovano
slabikotvorné ,r“a ,1“ apod. Seznam vs$ech symbold, které byly pouzivany pro fo-
netickou reprezentaci syntetizovanych promluv, je uveden v tabulce 5.2.

Tabulka 5.2: Seznam symbola fonetické abecedy EPA pouzivanych pro zéapis synte-
tizovanych promluv

Pouzivany ET] Pouzivany Priklad

Foném Foném

symbol pouziti symbol pouziti

/a/ a klavir /p/ P pycha

/e/ e drevo /b/ b borovice

/i/ i zisk Jt/ t otec

/o/ o emoce /d,/ d dobrodrtjzstw Plozivy
Vokaly Ju/ u koruna /t/ T koté

14/ A sal /d/ D divka

/é/ E téma /k/ k kridlo

fi/ I cil /g/ g gorila

16/ 0 gél /m/ m romantismus

Ju/ U stal /n/ n nasobek Nazaly

/f/ f fyzika /n/ J oni

N/ v vlast /c/ c cil L

/s/ s laska /e/ c Einitel Adrikaty

/z/ z vyznam Dlouhd pauza S

13/ S skola Kratkd pauza #
e 1%/ Z Ziné Nadech K

/ch/ X pochod

/h/ h hotel

N 1 bolest

/r/ r koroze

Vid R kirik

/i/ J jevisté

5.3 Priprava nahravek pro hodnoceni
natrénovanych modeli

Jak jiz bylo uvedeno v podkapitole 5.1, v ramci experimentt bylo natrénovano cel-
kem 27 modelt, které se navzajem lisily mnozstvim dat pouzitych pro trénovani,
ale také zptisobem inicializace parametrd. Aby bylo mozné tyto modely vzijemné
porovnat, bylo tfeba pomoci nich vygenerovat testovaci syntetické nahravky.

Pomoci kazdého modelu bylo syntetizovano 100 promluv, pricemz byly voleny
véty, které byly rovnéz namluveny skute¢nym recnikem, coz pozdéji umoznilo syn-
tetickou re¢ porovnat i s referen¢nimi nahravkami. Poznamenejme vsak, Ze tyto
referen¢ni nahravky byly predem oddéleny jako testovaci data a nebyly tedy pou-
zity k trénovani neuralnich modelt.
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Ukazalo se, ze v syntetizovanych nahravkach obé¢as dochéazi k redukci fonému
/t/, tj. k tzv. ra¢kovani. Tento jev se vyskytoval viceméné nahodné, a to u vsech
natrénovanych modelt. Zdalo se, Ze se tedy jedna spiSe o obecny problém spojeny
s modelem VITS, nezli o chybu natrénovanych modelt.

Pri poslechovych testech, které byly planovany pro porovnani natrénovanych
modelt, by vsak tento jev mohl zptisobovat problémy. Uvazujme situaci, kdy by
posluchaci méli porovnat kvalitu syntetické feci vygenerované nékolika modely,
pricemz v jedné z nahravek by doslo k rackovani. Posluchaci by pak jisté méli ten-
denci hodnotit tuto nahravku negativné, ackoliv je v podstaté nahoda, Ze se redukce
fonému /r/ projevila pravé u tohoto modelu, v pfipadé jiné promluvy muze stejny
problém postihnout jiny z modeld. Z tohoto divodu bylo rozhodnuto nahravky, ve
kterych k redukci fonému /r/ dochazi, pro hodnoceni syntetizéri nepouzit.

Otazkou bylo, jak nahravky, v nichz k tomuto problému dochazi, odhalit, aniz
by bylo nutné vsechny nahravky poslouchat. Nabizela se moznost pouzit k tomuto
ucelu objektivni miru MCD (viz podkapitola 4.2).

Diky stochastické povaze modelu VITS, ktery byl pri experimentech pouzivan,
je ipfistejném vstupu systému vygenerovan pokazdé jiny re¢ovy signal. Provedeme-
li tedy opakované syntézu stejného vstupniho textu, miize se stat, ze k rackovani
dojde pouze v nékterych pripadech. Vybereme-li ze vsech realizaci stejné promluvy
tu, ktera minimalizuje vzdalenost MCD od nahravky skutecného rec¢nika, pak by se
mobhlo jednat o nahravku, ve které k redukci fonému /r/ nedochazi.

Bohuzel se vsak ukazalo, ze eliminace rackovani timto zpiisobem nefunguje —
redukce fonému /r/ na vzdalenost MCD prakticky nema vliv. Bylo tedy nutné si
v§echny vygenerované nahravky poslechnout a o spravnosti vyslovnosti fonému /r/
rozhodnout osobné. Tento proces byl pomérné ¢asoveé narocny, nebot bylo treba
posoudit 100 nahravek pro kazdy z 27 natrénovanych modelt, pricemz dochézelo-
li v nahréavce k rackovani, byla dana promluva syntetizovana opakované a znovu
sluchem kontrolovana. Jisté tedy neni prehnané odhadovat, ze pro vyrazeni nahra-
vek obsahujicich rackovani bylo tfeba osobné poslechnout priblizné 5 000 re¢ovych
nahravek.

Dale bylo zjisténo, ze je mezi syntetizovanymi promluvami a referencnimi na-
hravkami lidskym uchem slysitelny rozdil v energii signalu — nahravky porizené
skute¢nym recnikem byly ti$$i nez nahravky syntetizované. Kvili tomuto jevu by
respondenti pri poslechovych testech velice snadno odhalili, ktera z nahravek je
referenc¢ni. Cilem poslechovych testti vsak neni hodnotit hlasitost reci, proto byly
vsechny nahravky pred hodnocenim normalizovany.
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5.4 Hodnoceni natrénovanych modeli

Pripravené syntetické nahravky byly posléze pouzity k porovnani natrénovanych
modeld. Synteticka re¢ byla hodnocena dvéma zptisoby — objektivné pomoci vzdale-
nosti MCD a subjektivné v ramci poslechovych testd. Oba zptsoby hodnoceni jsou
popsany v nasledujicich podkapitolach.

541 Hodnoceni pomoci vzdalenosti MCD

Vzdalenost MCD je hodnota, ktera na zakladé melovskych kepstralnich koeficientti
odhaduje, do jaké miry se li$i syntetizovana promluva od referencni nahravky
porizené skute¢nym re¢nikem (viz podkapitola 4.2).

V programovacim jazyce Python byla vytvorena vlastni implementace vypoctu
vzdélenosti MCD s vyuzitim dynamického programovani (DTW). Hodnota vzda-
lenosti MCD od referenc¢ni nahravky byla spoctena celkem pro 90 syntetickych
promluv vygenerovanych pomoci kazdého natrénovaného modelu, vysledky tedy
bylo mozné nasledné statisticky vyhodnotit, viz kapitola 6.

5.4.2 Hodnoceni pomoci poslechovych testii

Kromeé hodnoceni syntetické reci pomoci vzdalenosti MCD byla téz pro porovnéani
kvality jednotlivych syntetizéri realizovana sada poslechovych testt. Cilem testli
bylo ur¢it, jaky vliv ma na kvalitu syntetické re¢i mnozstvi pouzitych trénovacich
dat, resp. zptisob inicializace modelu pfi trénovani.

Predstavme si kazdy natrénovany model jako bod v roviné dané velikosti pouzi-
tého recového korpusu a zptsobem inicializace parametrt pti trénovani. Potom mi-
zeme provedené poslechové testy reprezentovat useckami, které prochazeji prave
témi body, jimz odpovidaji modely srovnavané v prislusném testu, viz obrazek 5.1.

Jak je naznaceno na obrazku 5.1, byly provedeny dva druhy testd. Cilem testt
reprezentovanych ¢ervenymi horizontalnimi dseckami bylo zjistit, jaky vliv ma na
kvalitu syntetické reci velikost trénovaciho korpusu pri daném zptisobu inicializace
parametrd modelu. Testy odpovidajici modrym vertikalnim dseckam mély nao-
pak porovnat kvalitu generované reci pri rizném zpusobu inicializace parametr(,
mame-li k dispozici pevné dané mnozstvi trénovacich dat.

V pripad¢ hlasu profesionalniho fe¢nika byly z testt pro zjisténi vlivu mnozstvi
trénovacich dat vyrazeny modely natrénované s vyuzitim 22,5 minut reci. Cilem
tohoto rozhodnuti bylo snizit slozitost téchto testd. Pokud by totiz byly modely
natrénované z 22,5 minut nahravek pouzity, museli by respondenti hodnotit celkem
7 nahravek (6 syntetickych a 1 referencni), coz by bylo pomérné komplikované.
Navic bylo zcela evidentni, ze syntetickd fe¢ generovana modely natrénovanymi
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Obrazek 5.1: Ilustrace provedenych poslechovych testt pro profesionalni (nahote),
resp. amatérsky (dole) hlas

pomoci 22,5 minut fec¢i dosahuje nejnizsi kvality, a zdalo se tedy zbyte¢né tento fakt
ovérovat pomoci poslechovych testa.
Z obrazku 5.1 je zfejmé, ze bylo celkem provedeno 15 poslechovych testi.

5.4.21 Realizace poslechovych testu

Jelikoz bylo nutné, aby v ramci kazdého poslechového testu respondenti hodnotili
nékolik modelt soucasné, byly zvoleny testy typu MUSHRA (viz podkapitola 4.1).
Testy byly realizovany s vyuzitim existujiciho webového frameworku [30].

Béhem kazdého testu bylo posluchac¢tim postupné predlozeno 20 promluv, pri-
¢emz kazda promluva byla reprezentovana nékolika nahravkami, mezi nimiz byla
skryta také nahravka porizena skuteénym feénikem. Ukolem respondentii bylo
ohodnotit kazdou nahravku c¢islem v rozsahu 0 — 100, pricemz hodnota 100 od-
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povida kvalité skutecné lidské reci, zatimco hodnota 0 by méla byt pouzita pouze
v pripadé, je-li kvalita prislusné nahravky zcela neprijatelna.

Respondenti méli moznost prehrat si kazdou nahravku opakované, mohli si téz
pro srovnani poslechnout referen¢ni nahravku vytvorenou skute¢nym re¢nikem
a méli k dispozici také textovy prepis posuzované promluvy. Grafické rozhrani
pouzivané pri poslechovych testech je zobrazeno na obrazku 5.2.

Dotaz 14
Predchozi Preskocit
Bez uloZeni cdpovédi
Méli bychom odsud zmizet.
Referencni ukdzka
| > 00:00/00:02 ‘

100 54 92 81

Obrazek 5.2: Grafické rozhrani webového frameworku pouzivaného pri poslecho-
vych testech

Aby respondenti provadéjici vice poslechovych testli nebyli nuceni poslouchat
stale dokola tytéz véty, coz by v nich mohlo vzbudit pocit jednotvarnosti, a mohlo by
tak dojit ke snizeni soustredénosti, byly do kazdého z poslechovych testii zarazeny
jiné promluvy.

Pripravené poslechové testy byly nasledné distribuovany poslucha¢tim k vyhodno-
ceni. Bylo vybrano celkem 20 respondentt. Jednalo se vyhradné o posluchace, pro
néz je cestina, ve které byla re¢ syntetizovana, rodnym jazykem. Mezi respondenty
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5. Popis experimentii

byli muzi i zeny z rtznych vékovych kategorii, pricemz 30 % respondenti uvedlo,
ze ma zkusenosti se syntézou reci.

Poslechové testy byly respondentiim rozesilany e-mailem. Jelikoz bylo tfeba vy-
hodnotit celkem 15 testd a doba stravena zodpovidanim jednoho testu byla dle poctu
porovnavanych modeld odhadnuta na 20 az 30 minut, zdalo se nepfiméfené poza-
dovat po kazdém posluchaci provedeni vsech testli. Kazdému posluchaci byla tedy
zpravidla odeslana pouze cast poslechovych testd, v pripadé potreby bylo pozdéji
pozadano o provedeni dalsich testt.

Dale bylo predpokladano, ze budou respondenti provadét poslechové testy v po-
radi, v jakém byly v e-mailu uvedeny. To znamena, zZe pokud se osloveny jedinec
rozhodne zodpovédét pouze nékteré testy, pak to budou pravdépodobné testy uve-
dené na zacatku seznamu, ktery obdrzel. Aby byl tedy pocet respondentd v jednotli-
vych testech priblizné vyrovnany, byly testy kazdému posluchaci odeslany v jiném
poradi.

Uvedme nyni postup, jakym byly poslechové testy vyhodnocovany. V kazdém testu
posluchaci p = 1,2, 3,..., P hodnotili nékolik modela m = 1, 2,3,..., M (ve vétsiné
test byl pocet hodnocenych modeld M = 4, v nékterych pripadech M = 6). Kazdy
poslucha¢ ohodnotil kazdy model celkem dvacetkrat, nebot mu bylo predlozeno cel-
kem 20 nahravek vygenerovanych kazdym modelem. Ozna¢me hodnoceni modelu
m poslucha¢em p na zakladé k-té nahravky jako hf, (k). Potom mizeme spocitat
pramérné hodnoceni modelu m posluchac¢em p jako

20
1
W = % Z 2 (k). (5.1)
k=1

Ukazalo se, ze kazdy posluchac pristupuje k hodnoceni syntetické reci odlisné.
Zatimco nékteri respondenti vyuzivali pouze maly rozsah hodnoceni, jini udélovali
hodnoceni z celé skaly 0 — 100. Diky tomu by hodnoceni nékterych posluchac¢t
mohlo mit vétsi vdhu nez hodnoceni jinych, coz nebylo zddouci. Proto byla hodno-
ceni kazdého posluchace normalizovana.

Kazdy posluchac byl charakterizovan odhadem stfedni hodnoty u, a rozptylu
0'5 hodnoceni, které pouzival. Tyto hodnoty byly spoc¢teny podle vztaha

1 M
_ p
Up M ;hm
O 52)
or; = i Z:(h‘z1 — /,cp)z.
m=1
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5.4.2.3. Vyhodnoceni poslechovych testii

Nasledné byla odhadnuta stiedni hodnota a rozptyl hodnoceni ,primérného
posluchace” jako aritmeticky primér téchto hodnot, tedy

L &
k=3 2t
p=1
» (5.3)
1
2 _ 1 2
=5 0
p:

Pak jiz bylo mozné primérné hodnoceni kazdého modelu m posluchac¢em p nor-
malizovat tak, aby odhad stredni hodnoty a rozptylu hodnoceni tohoto posluchace
odpovidal odhadu stredni hodnoty a rozptylu ,primérného posluchace®. Normali-
zovana hodnota %, byla ziskana podle predpisu

. Wb —u p
b= 2= Vg2 4y, (5.4)
-

Poznamenejme, ze pri pouziti takovéto normalizace neni zaruceno, Ze bude vy-
sledné hodnoceni fzfn lezet v intervalu (0; 100), ve kterém lezelo pavodni hodnoceni
hb, pred normalizaci.

Pomoci vyse popsaného postupu byla pro kazdy hodnoceny model m ziskana
mnozina hodnoceni {ﬁpm ;p e {1,23,..., P}}, na zaklad¢ které byl vykreslen tzv.
krabicovy diagram (angl. boxplot).

Boxplot je diagram, ktery graficky znazornuje hned nékolik statistickych cha-
rakteristik zkoumaného souboru dat. Priklad tohoto diagramu je s vysvétlujicimi
popisky znadzornén na obrazku 5.3. Boxplot vykresluje mj. dolni kvartil Q; a horni
kvartil Q3, tedy hodnoty, mezi kterymi se nachazi 50 % namérenych dat. Soucasti
diagramu jsou dale tzv. vousy (angl. whiskers). Dolni vous predstavuje nejnizsi
hodnotu obsazenou ve zkoumaném souboru, kterd je vyssi nez hodnota vyrazu
Q1 — 1,5 (Q3 — Q). Horni vous analogicky odpovida nejvyssi hodnoté z uvazo-
vané mnoziny, kterd je mensi nez hodnota vyrazu Q3 + 1,5 - (Q3 — Q). Obsahuje-
li soubor data, ktera nelezi mezi témito vousy, pak jsou tyto extrémni hodnoty
(angl. outliers) vykreslovany individualné v podobé krouzka.

Pro vzajemné porovnani natrénovanych modelt je podstatny predevsim
tzv. 95% konfidencni interval, ktery odpovida vysce vyrezu v diagramu (viz obré-
zek 5.3). Chapeme-li normalizované hodnoceni modelu I:l; jako ndhodnou veli¢inu,
pro niz bylo pravé spocteno nékolik realizaci, pak s pravdépodobnosti 95 % lezi
medidn této ndhodné velic¢iny pravé v 95% konfiden¢nim intervalu.

Srovnavani kvality syntetické feci na zakladé konfiden¢nich intervald je velice
praktické, nebot tato metoda umoznuje urdit, zda je rozdil mezi dvéma synteti-
zéry statisticky vyznamny. Uvazujme napft. situaci znazornénou na obrazku 5.4.
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Nejvyssi hodnota
— v souboru dat mensi
nezQ;+1,5-(Q;- Q)

90 A

80 4 Horni kvartil (Q3)

7795% konfidencni
interval

70 1 Dolni kvartil (Q1)

evvs

v souboru dat veétsi
60 1 nez Q;-1,5-(Q;- Q)

50 ~
Extrémni hodnota - o

Obrazek 5.3: Krabicovy diagram s vyznacenymi statistickymi charakteristikami

Je ztejmé, ze 95% konfidencni interval spocteny pro syntetizér A obsahuje vyssi
hodnoceni nezli interval odpovidajici syntetizéru B a oba intervaly se vzajemné ne-
prekryvaji. Oznac¢ime-li tedy median hodnoceni syntetizéru A, resp. B symbolem
flrlned, resp. fzgned a prislusné konfiden¢ni intervaly [ ?’95, resp. | 3’95, muzeme prohlasit,
ze je median hodnoceni syntetizéru A vyssi nezli medidn hodnoceni syntetizéru B

s pravdépodobnosti
P(RP<! > Rped) = P(RPed € 197 A RY<d € 19%%) =

) ] (5.5)
= (it e 19%°) - P(h3! € 13%°) = 0,95 - 0,95 = 0,90.

Timto zptisobem byly natrénované modely porovnéavany, viz kapitola 6.

Déle byl navrzen mechanismus, ktery mél z vysledkt poslechovych testt vyradit
odpovédi ,nedavéryhodnych” respondentt. V kazdém testu byla jedna z promluv
zopakovana dvakrat a bylo ovérovano, zda v obou pripadech hodnoti posluchaci
predlozené nahravky ,podobné®.

Bez Gjmy na obecnosti predpokladejme, Ze byla stejna promluva posluchaci p
predlozena jako prvni a druhd nahravka, tj. pro k = 1 ak = 2. Potom bylo hodnoceni
posluchace zachovano pouze v pripad¢, ze nahravku, kterou respondent v prvni
iteraci oznacil jako nejlepsi, oznacil i v druhé iterace jako lepsi nezli nahravku, kterou
v prvni iteraci oznacil jako nejhorsi, a naopak. Jinak re¢eno, musely byt splnény dvé
podminky, a sice

hgrgmaxm he (1) (2) 2 hirgminhfn(l)(z)

W (1) > K (1).

arg max,, hh, (2) arg min kb, (2)

(5.6)

Pokud tyto podminky nebyly splnény, indikovalo to, Ze dany poslucha¢ nehodnotil
nahréavky prili§ pozorné¢, a jeho odpovedi byly z vysledkl vyrazeny.
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5.4.2.3. Vyhodnoceni poslechovych testii

95% konfidenéni
interval A

(o]
o
1

95% konfidencni
interval B

Hodnoceni
o ~
o o
1 1

w
o
1

o

Syntetizér A Syntetizér B

Obrazek 5.4: Krabicovy diagram vykresleny pro dva syntetizéry, mezi jejichz kvali-
tou je statisticky vyznamny rozdil

Nakonec vsak mechanismus kontroly vérohodnosti poslucha¢ti nebyl pouzit,
nebot respondentt, kteri poslechové testy provedli, nebylo prili§ mnoho (kazdy
test byl proveden deseti lidmi) a nezdalo se tedy rozumné jejich pocet jesté dale
redukovat. Navic se ukazalo, ze vyrazeni nevérohodnych posluchac¢i nezpisobi
zadné vyrazné zmény ve vysledcich experimentt, proto byly nakonec pro hodnoceni
natrénovanych modelt pouzity odpovedi vsech respondenti.
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Vysledky
experimentu

Tato cast prace je vénovana vyhodnoceni experimentd popsanych v kapitole 5.
Kapitola je rozdélena na dve casti, pricemz jedna z ¢asti je vénovana experimentim
provadénym pro hlas profesionalniho re¢nika a druha ¢ast experimentiim s hlasem
amatérského re¢nika. V kazdé casti jsou uvedeny nejprve vysledky experimentt
hodnoticich vliv mnozstvi trénovacich dat na kvalitu syntetické reci a nasleduji
experimenty zkoumajici vliv pouziti predtrénovanych modelt.

Vysledky kazdého experimentu jsou hodnoceny pomoci vzdéalenosti MCD a
pomoci poslechovych testti typu MUSHRA. V pripadé kazdého experimentu byla
vzdalenost MCD od referen¢ni nahravky spoc¢tena celkem pro 90 promluv, pro
kazdy model byl tedy ziskan soubor 90 hodnot. Na zakladé tohoto souboru byl
vykreslen krabicovy diagram, ktery vykresluje mj. 95% konfidené¢ni interval, ve
kterém s pravdépodobnosti 95 % lezi median vzdalenosti MCD. Pomoci krabicovych
diagrami 1ze tedy modely snadno vizualné porovnat.

Kazdy z poslechovych testti byl proveden pravé deseti respondenty, v ramci
kazdého testu byl tedy kazdy model reprezentovan souborem deseti hodnoceni, na
zakladé kterych byl stejné jako v pripadé vzdéalenosti MCD vykreslen krabicovy
diagram.

Pri poslechovych testech byly kromé syntetickych promluv hodnoceny také ori-
ginalni nahravky re¢nika, coz ¢tenafi umoznuje posoudit, jak zasadni je rozdil mezi
syntetickou reci a referen¢nimi nahravkami. Vzdalenost MCD nebyla pro hodnoceni
skutecného hlasu pocitana, nebot z jeji definice je zfejmé, zZe vzdalenost referencni
nahravky od sebe samé je nulova, viz podkapitola 4.2.

Pfi vyhodnocovani experimentt byl kladen vétsi diraz na vysledky poslecho-
nezli vypocet vzdalenosti MCD. V mnoha pripadech doslo k tomu, Ze se hodnoceni
pomoci objektivni miry MCD s hodnocenim pomoci poslechovych testti shodovalo,
velmi casta byla vsak téz situace, kdy na zakladé vzdalenosti MCD nebylo mozné
vyvodit statisticky vyznamny zavér, viz déle.
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6. Vysledky experimentii

6.1 Hlas profesionalniho fe¢nika

6.1.1 Vliv mnozstvi trénovacich dat na kvalitu
syntetické reci

V této sekci budou predstaveny vysledky experimentd, které byly provedeny za
ucelem vypozorovani vlivu mnozstvi trénovacich dat na kvalitu syntetické reci,
pouzivame-li k natrénovani modelu kvalitni nahravky pochazejici od zkuseného
recnika.

Uvazujme nejprve situaci, kdy model pred trénovanim inicializujeme ndhodné
zvolenymi parametry. Modely natrénované s vyuzitim rtizného mnozstvi trénova-
cich dat jsou na zakladé poslechovych testd a objektivni miry MCD porovnany na
obrazku 6.1.
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[e]
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45 min  15h 3h 6 h 12 h Skutec¢ny hlas 22,5 min 45 min 1,5h 3h 6h 12 h

fecnika
Mnozstvi trénovacich dat
Mnozstvi trénovacich dat

Obrazek 6.1: Porovnani modelt syntetizujicich hlas profesionélniho re¢nika pri
nahodné inicializaci parametrd a raizném mnozstvi trénovacich dat. Levy diagram
je zalozen na vysledcich poslechového testu a pravy diagram na vzdalenosti MCD

Ze srovnani na zakladé vzdalenosti MCD je patrné, ze nejhorsi kvality dosaho-
val model natrénovany s vyuzitim pouze 22,5 minut reci, coz ostatné bylo i sluchem
zcela zrejmé. Jiné zavery vsak na zakladé vzdalenosti MCD neni mozné vyvodit.
Ze srovnani pomoci poslechového testu 1ze vypozorovat, zZe ani model vyuzivajici
45 minut trénovacich dat nedoséahl prilis dobrych vysledkd, po¢inaje modelem na-
trénovanym z 1,5 hodiny reci se vSak zda, ze jiz velikost fecového korpusu nehraje
zasadni roli. Pfekvapivé je nizké hodnoceni modelu natrénovaného na zaklad¢ 6 ho-
din nahravek, z obrazku 6.1 je vsak patrné, Ze soubor hodnoceni tohoto modelu
obsahoval pomérné vysoky pocet extrémnich hodnoceni (tzv. outlierii), viimani
kvality daného syntetizéru se tedy patrné napric¢ respondenty dosti lisilo.

44



6.1.1. Vliv mnozstvi trénovacich dat na kvalitu syntetické feci

Obecné vsak 1ze na zakladé vysledki tohoto testu doporucit pri ndhodné inicia-
lizaci modelu pouzit alespon 1,5 hodiny trénovacich nahravek. Jednoznac¢né nejlepsi
kvality vsak stale dosahuje originalni hlas fe¢nika, coz odpovida ocekavanim.

Pozastavme se nad neprirozenym tvarem krabicovych diagramt vykreslenych
na zaklad¢é poslechovych testd. V mnoha pripadech byl obdrzen natolik Siroky
95% konfidenc¢ni interval, ze prislusny vyrez v boxplotu presahuje hranice diagramu
dané dolnim a hornim kvartilem. Siroky konfidené¢ni interval znamena méné presny
odhad pozice medidnu hodnoceni, coz je velmi pravdépodobné zptisobeno nizkym
poctem dat ve zkoumaném souboru, tj. nizkym pocétem respondentd hodnoticich
kazdy model.

Porovnejme dale vliv velikosti pouzitého recového korpusu na kvalitu syntetické
reci, pouzijeme-li princip transfer learning, tj. inicializujeme-li pred trénovanim
parametry modelu pomoci modelu natrénovaného pro hlas jiného profesionalniho
recnika. Vysledky experimentu jsou vykresleny na obrazku 6.2.
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45min 15h  3h 6h 12 hskuteény hlas 225min 45min 15h  3h 6h  12h
fe¢nika

Mnozstvi trénovacich dat
Mnozstvi trénovacich dat

Obrazek 6.2: Porovnani modelt syntetizujicich hlas profesionalniho re¢nika pfi ini-
cializaci parametri pomoci modelu natrénovaného pro jiného re¢nika a pri rizném
mnozstvi trénovacich dat. Levy diagram je zaloZen na vysledcich poslechového testu
a pravy diagram na vzdalenosti MCD

Stejné jako v pripadé ndhodné inicializace parametrt 1ze ze srovnani na zékladé
vzdalenosti MCD konstatovat, ze nejhorsiho vysledku dosahuje model natrénovany
s vyuzitim 22,5 minut re¢ovych nahravek. Vysledek poslechovych testt je rovnéz
velmi podobny vysledktim predchoziho experimentu — pfi pouziti 45 minut tréno-
vacich dat neni kvalita syntetické reci prili§ vysokd, pouzijeme-li vSak 1,5 hodiny
nahravek ¢i vice, kvalita reci se jiz prili§ neméni.

Stejné jako v pripadé predchoziho experimentu doséhl jeden z modelt vyuzi-
vajicich vétsi mnozstvi trénovacich dat neprilis uspokojivého vysledku, tentokrat
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6. Vysledky experimentii

se jedna o model natrénovany na zakladé 3 hodin reci. Lze polemizovat o tom, zda
je tento jev zpUsoben skutec¢nosti, ze pri trénovani daného modelu dospéla kvalita
generované reci pouze do jakéhosi lokalniho optima, ¢i napt. tim, Ze byly do posle-
chovych test ndhodou vybrany promluvy, jejichz vyslovnost byla prave pro tento
model komplikovana. Jednozna¢nou odpovéd na tuto otazku bohuzel zfejmé nelze

poskytnout.
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Obrazek 6.3: Porovnani modelt syntetizujicich hlas profesionélniho re¢nika pri
inicializaci parametrt pomoci multi-speaker modelu a pfi rizném mnozstvi tré-
novacich dat. Levy diagram je zalozen na vysledcich poslechového testu a pravy
diagram na vzdalenosti MCD

V pripadé modeld inicializovanych parametry multi-speaker modelu se nepo-
darilo najit jednoznac¢ny trend kvality syntetické feci v zavislosti na mnozstvi pou-
zitych trénovacich dat, viz obrazek 6.3. Zda se, ze multi-speaker model ma v sob¢
jiz natolik dobre zakédované charakteristiky lidské reci, ze staci pomérné malé
mnozstvi trénovacich dat, aby vysledna synteticka rec znéla kvalitné. Mezi modely
vyuzivajicimi 45 minut, 3 hodiny a 12 hodin re¢i poslechové testy neodhalily zasadni
rozdil, pouze modely zalozené na 1,5 a 6 hodinach trénovacich nahravek dosahuji
vyrazné odlisné kvality, coz vSak 1ze pravdépodobné povazovat spiSe za anomalie
konkrétnich modeld nezli za diisledek daného mnozstvi trénovacich dat.

6.1.2 Vliv zplsobu inicializace parametrii modelu na
kvalitu syntetickeé reci

Uvazujme nyni situaci, kdy mame k dispozici pouze 22,5 minut nahravek hlasu
profesionalniho re¢nika a chceme pomoci nich natrénovat co mozna nejkvalitnéjsi
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6.1.2. Vliv zpiisobu inicializace parametrii modelu na kvalitu syntetické reci

syntetizér. Na obrazku 6.4 jsou porovnany modely, ptijejichz trénovani byly pouzity
rtizné zptsoby inicializace parametru.

Vysledky poskytnuté poslechovymi testy i objektivni mirou MCD se v tomto
pripadeé zcela shoduji — mezi ndhodnou inicializaci modelu a pouzitim parametrt
multi-speaker modelu neni statisticky vyznamny rozdil, pti fine-tuningu modelu
natrénovaného pro hlas jiného re¢nika vsak synteticka re¢ dosahuje jednoznacné
nejhorsich vysledkt. Tato skutecnost je pomérné prekvapiva, mize vsak byt zpt-
sobena mj. tim, ze si hlas cilového re¢nika a hlas syntetizovany modelem pouzitym

7 6

pro fine-tuning ,nejsou prili§ podobné®.
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Obrazek 6.4: Porovnani modeli syntetizujicich hlas profesionalniho rec¢nika pri po-
uziti 22,5 min feci a rizném zptlisobu inicializace parametrtt modelu. Levy diagram
je zalozen na vysledcich poslechového testu a pravy diagram na vzdéalenosti MCD

Mame-li k dispozici 45 minut feci, neni jiz rozdil mezi zpisoby inicializace
trénovani tak vyrazny, poslechové testy vsak stale poukazuji na to, ze lepsi kvality
dosdhneme pouzitim multi-speaker modelu nezli pouzitim modelu natrénovaného
pro hlas jediného rec¢nika, viz obrazek 6.5.

V ptipadé pouziti recového korpusu o rozsahu 1,5 hodiny nahravek nahle doslo
k obraceni trendu - kvalita syntetické feci pri fine-tuningu modelu natrénovaného
pro hlas jednoho re¢nika v poslechovém testu predcila kvalitu syntetizéru natré-
novaného s vyuzitim parametrd multi-speaker modelu, viz obrazek 6.6. Je vSak
otazkou, zda se nejedna pouze o jakysi ojedinély tkaz spojeny s konkrétnimi mo-
dely, nebot pri pouziti 3 hodin trénovacich nahravek opét dosahuje lepsich vysledki
syntetizér inicializovany parametry multi-speaker modelu, viz obrazek 6.7.
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Obrazek 6.6: Porovnani modelt syntetizujicich hlas profesionalniho re¢nika pri
pouziti 1,5 h feci a razném zplsobu inicializace parametrt modelu. Levy diagram
je zalozen na vysledcich poslechového testu a pravy diagram na vzdéalenosti MCD

V ptipadé pouziti 6 hodin trénovacich dat poslechovy test zcela jasné ukazal, ze
je nejvyhodnéjsi inicializace modelu parametry modelu jiného re¢nika, nasleduje
vyuziti multi-speaker modelu a nejhorsich vysledkti dosahl model inicializovany na-
hodné, viz obrazek 6.8. K podobnému vysledku pravdépodobné dochazi i v pripadé
modelt natrénovanych s vyuzitim 12 hodin trénovacich dat, v tomto pripadé vsak
jiz neni rozdil statisticky vyznamny, protoze se konfiden¢ni intervaly spoctené pro
jednotlivé modely vzajemné prekryvaji, viz obrazek 6.9.
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6.2. Hlas amatérského vecnika
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Obrazek 6.8: Porovnani modelt syntetizujicich hlas profesionalniho re¢nika pri
pouziti 6 h feci a rizném zpusobu inicializace parametri modelu. Levy diagram je
zalozen na vysledcich poslechového testu a pravy diagram na vzdalenosti MCD

6.2 Hlas amatérského recnika

V podkapitole 6.1 byly popsany vysledky experimentt zkoumajicich kvalitu syn-
tetické reci generované pro hlas profesionalniho re¢nika v zavislosti na zptsobu
inicializace modelu a na mnozstvi pouzitych trénovacich dat. Stejné experimenty
byly provedeny také s hlasem amatérského re¢nika. Vysledkiim téchto experimentt
je vénovana tato podkapitola.
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Obrazek 6.9: Porovnani modelt syntetizujicich hlas profesionélniho re¢nika pri
pouziti 12 h feci a rizném zpisobu inicializace parametrd modelu. Levy diagram
je zalozen na vysledcich poslechového testu a pravy diagram na vzdalenosti MCD

Cilem prvniho experimentu bylo zjistit, jak zavisi kvalita re¢i generované synteti-
zérem na mnozstvi pouzitych trénovacich nahravek, inicializujeme-li pred trénova-
nim parametry modelu ndhodné. Vysledky experimentu jsou vykresleny ve formeé
krabicovych diagramt na obrazku 6.10.

Z hodnoceni na zdkladé vzdalenosti MCD lze usuzovat, ze vétsi mnozstvi tré-
novacich dat implikuje lepsi kvalitu syntetické reci. Poslechovy test potvrdil, ze pri
pouziti pouhych 22,5 minut trénovacich nahravek neni kvalita vysledné syntézy
prilis vysoka, mezi modely natrénovanymi s vyuzitim 45 minut feci a 1,5 hodiny
reci vSak nebyl prokazan statisticky vyznamny rozdil.

Velmi podobna situace nastala pri hodnoceni modeld, jejichz trénovani bylo
inicializovano parametry modelu natrénovaného pro hlas jiného re¢nika. V tomto
pripadé jiz poslechovy test zcela jasné prokazal, ze vétsi trénovaci korpus vede na
lepsi kvalitu reci generované natrénovanym syntetizérem, viz obrazek 6.11.

Pfi inicializaci parametry multi-speaker modelu dosahl kupodivu model natré-
novany s vyuzitim 22,5 minut feci v ramci poslechového testu lepsich vysledkt nezli
model vyuzivajici 1,5 hodiny reci, viz obrazek 6.12. Jinak vSak na zakladé¢ tohoto
experimentu nebyl prokazan zadny statisticky vyznamny trend.
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6.2.2. Vliv zpusobu inicializace parametrii modelu na kvalitu syntetické reci
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inicializaci parametr( a rizném mnozstvi trénovacich dat. Levy diagram je zalozen
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Obrazek 6.11: Porovnani modelt syntetizujicich hlas laického re¢nika pfi iniciali-
zaci parametrd pomoci modelu natrénovaného pro jiného recnika a rizném mnoz-
stvi trénovacich dat. Levy diagram je zalozen na vysledcich poslechového testu a
pravy diagram na vzdalenosti MCD

6.2.2 Vliv zplsobu inicializace parametrii modelu na

kvalitu syntetické reci

Zabyvejme se dale otazkou, jak v pripadé hlasu laického re¢nika ovlivni kvalitu syn-

tetické reci zptsob inicializace modelu pfi trénovani, mame-li k dispozici konkrétni

mnozstvi trénovacich dat.
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Obrazek 6.12: Porovnani modelt syntetizujicich hlas laického re¢nika pfi iniciali-
zaci parametrt pomoci multi-speaker modelu a rizném mnozstvi trénovacich dat.
Levy diagram je zalozen na vysledcich poslechového testu a pravy diagram na vzda-
lenosti MCD

Z modelt vyuzivajicich pouze 22,5 minuty trénovacich dat dosahl pri poslecho-
vém testu nejlepsiho vysledku model inicializovany pomoci multi-speaker modelu,
nejhire naopak dopadl model inicializovany parametry modelu natrénovaného pro
hlas jiného rec¢nika, viz obrazek 6.13. Na skute¢nost, Ze pri fine-tuningu tohoto
modelu nedosahuje generovana re¢ prili§ vysoké kvality, ostatné poukazuje také
hodnoceni na zakladé¢ objektivni miry MCD.

Pri srovnavani modeld natrénovanych na zakladé 45 minut reci jiz nebyly roz-
dily mezi jednotlivymi modely tak vyrazné, presto v$ak bylo z vysledkd poslecho-
vych testli i z hodnoceni pomoci vzdalenosti MCD zcela zfejmé, ze nejhorsi kvality
stale dosahuje model dotrénovany z parametri modelu jiného re¢nika, viz obra-
zek 6.14.

Ani v pripad¢, kdy byl k dispozici recovy korpus o rozsahu 1,5 hodiny, neobdr-
zel syntetizér vyuzivajici predtrénovany model hlasu jiného re¢nika prilis vysoka
hodnoceni, viz obrazek 6.15.

Shrime nyni vysledky experimentd popsané v predchozich podkapitolach a zfor-
mulujme na jejich zékladé obecné rady, jimiz by se mél navrhar systému TTS ridit,
aby dosahl co mozna nejlepsi kvality generované syntetické reci.

Mame-li moznost zvolit mnozstvi trénovacich dat pouzitych pro trénovani, pak
lze na zakladé provedenych experimentt jednoznac¢né doporucit pouziti korpusu
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6.3. Shrnuti vysledkii experimentii
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Obrazek 6.14: Porovnani modelti syntetizujicich hlas laického rec¢nika pri pouziti
45 min reci a rizném zplsobu inicializace parametrtt modelu. Levy diagram je
zalozen na vysledcich poslechového testu a pravy diagram na vzdalenosti MCD

obsahujictho minimalné 45 minut reci. Neni pritom podstatné, zda rekonstruujeme

hlas profesionalniho ¢i nezkuseného recnika, ani to, zda hodlame model inicializo-

vat ndhodnymi parametry ¢i parametry modelu natrénovaného z nahravek hlasu

jiného rec¢nika. Pouziti vice nez 45 minut trénovacich dat jiz ve vétsiné experimentd

neprokazalo zlepseni kvality syntetické reci.

Chceme-li inicializovat trénovany model parametry multi-speaker modelu, pak
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Obrazek 6.15: Porovnani modelt syntetizujicich hlas laického rec¢nika pri pouziti
1,5 hteé¢iartzném zpisobu inicializace parametrd modelu. Levy diagram je zalozen
na vysledcich poslechového testu a pravy diagram na vzdéalenosti MCD

na zakladé provedenych experimenti nelze konstatovat, pouziti jakého mnozstvi
trénovacich dat je nejvhodnéjsi. Zda se, ze multi-speaker model sdm o sobé nato-
lik dobre vystihuje lidskou fe¢, Ze jiz velikost pouzitého recového korpusu kvalitu
syntetické reci vyrazné neovlivni.

Zabyvejme se déle situaci, pri niz mame pevné stanovené mnozstvi trénovacich
dat a midzeme rozhodnout pouze o tom, jakym zptsobem inicializujeme parametry
modelu pri trénovani. Nemame-li k dispozici vice nez 3 hodiny trénovacich dat, pak
lze na zékladé provedenych experimentti doporucit pouziti multi-speaker modelu.
Nahodna volba parametrt vedla v pripadé vétsiny experimentti k podobné kva-
litni syntetické reci, rozhodné vsak nelze doporucit inicializaci parametri pomoci
modelu natrénovaného pro hlas jiného re¢nika.

Skutecnost, ze fine-tuning vedl k horsim vysledktim nezli ndhodna volba para-
metr(, je ponékud prekvapiva, presto vSak k podobnym jeviim v oblasti strojového
uceni obcas dochazi. Oblast, pro kterou je natrénovan model pouzity pro fine-tuning
(v pripadé syntézy reci hlas daného re¢nika) muze byt zdanlivé podobna cilové ob-
lasti, tato podobnost vSak miize byt zavadéjici a pouzitim principu transfer-learning
kvalitu vysledného systému nezlepsime, ale naopak zhorsime. Tento fenomén se
nazyva negativni transfer a zminuje jej napt. ¢lanek [29].

Mame-li v$ak k dispozici vétsi mnozstvi trénovacich dat (alespon 6 hodin feco-
vych nahréavek), pak jiz Ize fine-tuning modelu jiného fe¢nika doporudit.
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6.4. Omezeni platnosti vyvozenych zdvérii a ndméty pro dalsi vyzkum

6.4 Omezeni platnosti vyvozenych zavért a
nameéty pro dalsi vyzkum

Nutno poznamenat, ze zavéry popisované v podkapitole 6.3 nemuseji byt platné
ve vSech situacich. V prvni radé je tfeba mit na paméti, Ze experimenty byly prova-
dény pouze s end-to-end modelem VITS, vliv velikosti re¢ového korpusu a pristupu
transfer-learning na kvalitu reci generované jinymi neuralnimi modely mutize byt
zcela jiny.

Dale poznamenejme, zZe vzhledem k rozsahu této prace a k recovym korpustim,
které byly k dispozici, byly experimenty provadény pouze s jednim profesionalnim
a s jednim amatérskym hlasem. Aby vsak bylo mozné zcela presvédcivé prokazat
platnost vyvozenych zavérd, bylo by vhodné provést tytéz experimenty s vétsim
mnozstvim hlast, a to s hlasy zenskymi i muzskymi.

Stejné tak by bylo vhodné pri fine-tuningu neuralnich syntetizéra otestovat
vétsi pocet predtrénovanych modeld, nebot 1ze predpokladat, ze kvalita vysledné
syntetické reci zavisi na tom, do jaké miry je hlas cilového re¢nika podobny hlasu,
pro néjz byl natrénovan predtrénovany model.

Nakonec uvedme také fakt, ze byl multi-speaker model pouzivany pri experi-
mentech natrénovan pouze na zakladé hlast 6 fecnikd. Pokud bychom méli k dis-
pozici model, pro jehoz natrénovani byly pouzity nahravky napf. stovek re¢nik,
pak bychom jej mohli povazovat za skutecné obecny model lidské reci a bylo by
zajimavé pozorovat, jak fine-tuning tohoto modelu ovlivni kvalitu vysledné syn-
tetické reci. Stejné tak by bylo mozné zkoumat, jaky vliv ma na kvalitu syntetické
reci fine-tuning tzv. multi-language modelu, tj. modelu, pro jehoz natrénovani byly
pouzity nahravky reci v riznych jazycich.

6.5 Poznatky ziskané béhem experimentu

Uvedme nakonec dvé zajimavé skutecnosti, které vyplynuly z provadénych experi-
mentq.

V prvni fadé se jedna o problematickou vyslovnost fonému /r/, na kterou bylo
upozornéno jiz v podkapitole 5.3. V pripadé vSech 27 natrénovanych modeld docha-
zelo pomérné casto k tzv. rackovani, ackoliv re¢nici, jejichz hlasy byl syntetizovany,
touto vadou reci netrpéli. Jedna se patrné o obecny problém spojeny s neuralnim
modelem VITS a je treba upozornit na to, Ze pri syntéze ceskych textti jde o znaény
nedostatek.

Pfi trénovani jednoho z modelt doslo k dal$imu zajimavému tkazu — natré-
novany syntetizér generoval fec¢ s neprirozené rychlym tempem, a to predevsim
pri syntetizovani delsich promluv. Po provedeni nékolika dalsich tisic trénovacich
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6. Vysledky experimentii

krokt vsak problém zmizel. Velmi pravdépodobné se jedna o jakysi problém spo-
jeny s trénovanim bloku stochastic duration predictor, ktery v ramci modelu VITS
predikuje délky jednotlivych fonému (viz podkapitola 3.4.2).

Hledani pri¢iny popsanych jevii presahuje ramec této prace, reSeni zminénych
problému se vSak nabizi jako predmét dalsiho vyzkumu.
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Zaver

Cilem této prace bylo objasnit, jaky vliv ma mnozstvi trénovacich dat na kvalitu
syntetické reci, a také, jak se na kvalité syntézy odrazi trénovani s vyuzitim predtré-
novanych modeld.

V prvni ¢éasti prace byly popsany nékteré vyznamné metody, které 1ze vyuzit
ke generovani umelé reci, pricemz zvlastni pozornost byla vénovana modernim
metodam syntézy reci zalozenym na neuralnich modelech. Byly zde rovnéz popsany
pristupy k hodnoceni syntetické reci, které byly nasledné pouzity v praktické casti
prace.

Prakticka cast diplomové prace byla vénovéana experimentiim provedenym s end-
to-end syntetizérem VITS. V ramci téchto experimentd bylo natrénovano celkem
27 modelt vzajemneé se lisicich velikosti pouzitého trénovaciho korpusu a také zpt-
sobem inicializace parametra pri trénovani. Tyto modely byly porovnany pomoci
poslechovych testli a pomoci objektivni miry MCD a na zékladé vysledki tohoto
porovnani byly nasledné formulovany zasady, jaké volit mnozstvi trénovacich dat,
resp. jak inicializovat parametry trénovaného modelu, aby vysledna synteticka rec
dosahovala nejvyssi mozné kvality.

Béhem experimenti se ukazalo, ze model VITS trpi problémy s vyslovnosti
fonému /r/ a v nékterych pripadech téZ neprirozenym tempem syntetické feci.
Reseni téchto nedokonalosti bylo predlozeno jako namét pro dalsi vyzkum.
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