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Rezumat:

Cercetarile privind dezvoltarea unui sistem de sinteza text — vorbire folosind date atipice au
debutat prin explorarea modului Tn care augmentarea datelor text de la intrare cu informatii
lexicale (transcriere fonetica, silabilificare, accent) ar putea sa ajute la sinteza de voce folosind
date atipice. Primele arhitecturi de retele neuronale folosite au fost alcatuite din straturi recurente
sau convolutionale Tntr-o structura de tip secventa-la-secventa. Prezicerea concurenta a celor trei
informatii lexicale a obtinut o ratad de eroare la nivel de cuvant de 13.36% pe setul de date
MaRePhor. Pornind de la aceste rezultate am exploatat prezicerea concurenta a transcrierii
fonetice, silabificarii si accentului lexical cu arhitecturi de tip Transformer, prin care au obtinut o
rata de eroare de 3.06% pe setul de date RoLEX. Acest dataset a fost creat si verificat in cadrul
proiectului P2. Este studiata, de asemenea, si o arhitectura folosita pentru prezicerea lemei. In
continuare au fost antrenate sisteme cu vorbitor unic sau cu vorbitori multipli si care folosesc
transcrierea fonetica augmentata sau/si cu accentul lexical. Adaugarea acestor informatii a fost
verificata prin masuri obiective (MCD, t-SNE si curbe FO0). Sistemele de sinteza sunt bazate pe
retele convolutionale sau recurente. in sistemele antrenate au fost incluse si date atipice, care nu
sunt neaparat de buna calitate, contin zgomot sau nu au o transcriere corecta din punct de vedere
a textului. Pentru a evalua folosirea acestor date au fost antrenate doua sisteme de sinteza, unul
folosind date ale unei prezentatoare de stiri, si celalalt o voce masculina extrasa dintr-o resursa
colectata in P1 si segmentata si transcrisa in P3. Aceste rezultate dovedesc faptul ca sistemele
de sinteza analizate au o flexibilitate destul de crescuta in ceea ce priveste calitatea datelor de
intrare si pot genera voci sintetizate de o calitate acceptabila folosind o cantitate redusa de date
de antrenare. Mostre audio cu semnal vocal sintetizat pot fi ascultate in diferite pagini web
aferente proiectului Sintero.
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1. Introducere

In cadrul acestui raport sunt prezentate rezultatele aferente etapei de valorificare a
resurselor dezvoltate in cadrul proiectelor P1, P2 si P3, in cadrul proiectului P4 prin dezvoltarea
unei metode de adaptarea a vocii sintetizate pe baza de date atipice.

De exemplu, rezultatele proiectului 2 sunt valorificate prin utilizarea resursei lexicale
generate n acest proeict in scopul augmentarii datelor de intrare din sistemul de sinteza prin
includerea silabificarii si a accentului lexical in secventa fonetica a textului de intrare si
implementarea unor sisteme de sinteza text — vorbire.

De asemenea, rezultatele colectarii datelor in P1 segmentate si transcrise in P3 sunt utilizate
pentru generarea unor sisteme de sinteza text-vorbire ce utilizeaza date atipice, ce nu au fost
dezvoltate cu scopul specific de a antrena sisteme de sinteza.

Suplimentar, folosind noile resurse audio generate in P4 si descrise in livrabilul D3.15, in
speta corpusul SWARA 2.0, acestea sunt utilizate pentru a realiza transferul expresivitatii unui
vorbitor Tn cadrul unui sistem de sinteza bazat pe fluxuri de normalizare (en. Normalizing Flows).
Sectiunile urmatoare descriu sinteza aceste rezultate.

2. Augmentarea datelor de intrare de tip text prin predictia informatiei lexicale
de nivel inalt.

Una din problemele esentiale care se refera la date atipice este lipsa, sau prezenta doar
partiala, a adnotarilor necesare pentru sistemul de antrenare. Astfel, pentru a analiza folosirea
informatiilor lingvistice de nivel inalt in sistemele de sinteza text — vorbire am dezvoltat o serie de
modele si am implementat aplicatiile software aferente predictiei automate a informatiilor de
transcriere fonetica, silabificare, accent lexical si lema a unui cuvant. In continuare, descriem
aceste metode si experimentele aferente.

2.1 Predictia simultana a informatiilor lexicale

In cadrul acestui set de experimente s-a urmarit utilizarea informatiei lexicale de nivel inalt:
transcriere fonetica, silabificare si accent lexical in codificarea textului de intrare pentru sistemul
de sinteza. Pornind de la resursele existente in Consotiu (ICIA): RoSyllabiDict, MaRePhor, DEX
online, s-au antrenat o serie de retele neuronale ce au ca obiectiv predictia concurenta a celor 3
informatii lexicale.

Intr-o prima faza, s-a utilizat setul de date MaRePhor (Toma et al., 2017) combinat cu
RoSyllabiDict (Barbu, 2008) si baza de date Dex online (DEX). A rezultat astfel un set de date in
care pentru fiecare cuvant din lista MaRePhor s-a generat o reprezentare a textului ce contine
transcrierea fonetica, silabificarea si accentul lexical. Un exemplu de astfel de transcriere este
prezentata in Tabelul 1.

Pentru a prezice concurent cele 3 informatii lexicale: transcrierea fonetica, silabificarea si
accentul lexical am examinat 4 arhitecturi diferite de retele neuronale de tip S2S (Sequence to
Sequence) pentru un set de date in limba roméana si in limba engleza. Aceste arhitecturi sunt
bazate pe straturi recurente de tip Long Short Term Memory - LSTM si Bidirectional LSTM -
BLSTM, precum si straturi convolutionale de tip Convolutional Neural Network - CNN. De
asemenea, s-a folosit un mecanism de atentie pentru a combina iesirea codorului si a
decodorului. Arhitectura care a obtinut cele mai bune rezultate este ilustrata in Figura 1.
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Tabelul 1. Exemple de intrare-iesire pentru retelele de predictie concurenta a transcrierii fonetice,
silabificarii si accentului lexical. Punctul marcheaza silabele, apostroful accentul, iar transcrierea fonetica
este datd in format SAMPA.

Intrare lesire

abandonaréti a.ban.do.na.r@tsi\ 0
basculantei bas.ku.la'n.tej

ciclopul tSi.klo'.pul

Rezultatele au fost evaluate la nivel de acuratete, adica numarul secventelor de iesire
prezise corect impartit la numarul total de intrari din setul de test. S-a calculat suplimentar si
acuratetea fara a considera accentul sau silabificarea prezisa. Accentul a fost prezis incorect cel
mai des, fapt ce rezulta si din complexitatea acestei informatii atat pentru limba romana cat si
pentru limba engleza. Pentru limba roméana o acuratete de 86.64% a fost obtinuta folosind straturi
convolutionale pentru prezicerea celor 3 informatii. Fara accentul lexical, acesta fiind ignorat in
secventa prezisa, iar acuratetea fiind calculata numai pentru transcrierea fonetica si silabificare,
valoarea ajunge la 93.84%. Pentru limba engleza acuratetea cea mai buna este de 58.96%, iar
fara accent de 64%. La nivel de caracter, acuratetea este de 94.94% folosind o arhitectura bazata
pe straturi recurente. Rezultatele cele mai importante sunt sumarizate in Tabelul 2.

ENCODER DECODER
T s
[ CONV1D LAYER ] 01 size iatent { CONV1D LAYER ] Of size iatant
v | ¥
[ CONV1D LAYER ] O] size iatent { CONV1D LAYER ] Ol sue iatant
v | i
[ CONV1D LAYER ] Of size tent | { CONVID LAYER ] Ol size atent

ATTENTION

DECODER OUTPUTS

Anention and
CONCATENATE decoder outputs

Of size latent
! CONV1D LAYER dimenskon
Of size latent
! CONV1D LAYER dimension

SOFTMAX LAYER

DENSE LAYER

Fig.1 Arhitectura sistemului CNN cu atentie

‘Output stze: no. of
decoder tokens
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Tabelul 2. Acuratefea retelelor neuronale recurente, respectiv convolutionale, ce utilizeazd mecanismul
de atentie in predictia concurentd a informatiei lexicale derivata din setul de date MaRePhor pentru
roméana si CMUDict pentru engleza.

Arhitectura Limba Acuratete [%]
3 informatii fara fara accent lanivel de
lexicale silabificare caracter
CNN cu atentie roméanéa 86.64 88.83 93.84 -
LSTM cu atentie romana 86.26 88.68 92.87 -
LSTM roméana 84.60 86.89 91.19 -
BLSTM roméanéa 86.10 88.13 92.73 -
CNN cu atentie engleza 58.96 59.70 64.00 85.53
LSTM cu atentie engleza 53.79 54.43 57.24 81.15
LSTM engleza 52.81 53.41 56.33 90.30
BLSTM engleza 56.02 56.72 59.71 94.94

Aceste experimente au fost prezentate in cadrul articolului: Beata Lérincz, "Concurrent
phonetic transcription, lexical stress assignment and syllabification with deep neural networks",
Proceedings of the 24th International Conference on Knowledge-Based and Intelligent
Information & Engineering Systems KES 2020, 2020. Prezentarea video a acestor rezultate este
disponibila la urmatoarea adresa: https://youtu.be/-iLf2ZvTeKY.

Pornind de la rezultatele anterioare, s-a dorit dezvoltarea unor structuri neuronale mai
performante, precum si utilizarea resurselor dezvoltate la parteneri (ICIA). Resursa lingvistica
generata de ICIA, descrisa in livrabilul D3.6 si care contine peste 330.000 de cuvinte adnotate
cu informatii despre lema, descriptori morfo-sintactici, silabificare, accent lexical si transcriere
fonetica a fost utilizata pentru predictia concurenta a silabificarii, accentului lexical si transcrierii
fonetice, pornind fie doar de la transcrierea ortografica a cuvantului, fie de la transcrierea
ortografica plus descriptorii morfo-sintactici.

In ceeace priveste reteaua neuronala, s-a optat pentru o retea de tip Transformer (Vaswani
etal., 2017). Rezultatele predictiei concurente sunt prezentate in Figura 2 si utilizeaza ca masura
a acuratetii de predictie, rata de eroare la nivel de cuvant (en. Word Error Rate - WER). Au fost
analizate o serie de scenarii si partitionari ale resursei lexicale in vederea stabilirii utilitatii
dezvoltarii unor astfel de resurse de dimensiuni extinse si pentru alte limbi. S-a pornit de la
utilizarea unui subset selectat aleator de doar 5.000 de cuvinte la care au fost adaugate
incremental cuvinte, generand subseturi de 50.000, 100.000, 150.000 si 330.000 de cuvinte.

Pe langéa aceste partitionari, s-a analizat si utilitatea descriptorilor morfo-sintactici sau doar
a partii de vorbire ca si caracteristica suplimentara in datele de intrare. Pentru o analiza mai buna
asupra influentei erorilor generate de catre cele trei informatii lingvistice prezise concurent s-au
calculat ratele de eroare a predictiilor atunci cand din secventa de iesire sunt eliminate informatiile
de silabificare sau cele de accent sau ambele simultan. O analiza si discutie mai detaliata a
acestor rezultate este prezentata in livrabilul D3.6. Rezultatele acestor experimente sunt in
proces de transmitere spre evaluare in articolul: Beata Lérincz, Elena Irimia, Adriana Stan,
"RoLEX: An extended Romanian lexical dataset and its evaluation for predicting concurrent
lexical information”, IEEE Signal Processing Letters.
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Fig. 2. Rata de eroare la nivel de cuvént pentru predictia concurenté a informatiei lexicale folosind
reteaua de tip Transformer si setul de date RoLEX.

Ca urmare a rezultatelor foarte bune obtinute de catre reteaua neuronala de tip Transformer
pentru predictia concurenta a celor 3 informatii lingvistice, am realizat antrenarea unui set de
sisteme de sinteza text-vorbire care sa preia la intrare aceste predictii concurente, prin
comparatie cu sisteme de sinteza ce utilizeazd doar transcrierea ortografica a textului. S-au
analizat doua arhitecturi de sinteza de voce diferite: una bazata pe retele convolutionale (DC-
TTS) (Tachibana et al., 2018) si una bazata pe retele recurente (Tacotron2) (Shen et al., 2018).
in ambele arhitecturi, textul setului de date de antrenare a fost transcris cu retelele de predictie
concurenta antrenate anterior. Aceste sisteme sunt descrise in sectiunile urmatoare.

2.2 Predictia automata a lemei

Pentru a imbogatirea descriptorilor pentru textul de intrare in procesul de sinteza text-
vorbire s-a fost dezvoltat un modul de predictie automata a lemei unui cuvant. Au fost examinate
arhitecturi bazate pe retele neuronale recurente (LSTM) si convolutionale (CNN). Sistemele au
fost antrenate folosind setul de date DEX online precum si un subset din setul de date CoRolLa
(Mititelu et al., 2014).

Initial, lema a fost prezisa folosind ca date de intrare perechi formate din cuvant si lema
atribuita. Ulterior, au fost adaugate informatii contextuale prin adnotarea datelor de intrare cu
partea de vorbire a cuvintelor (POS tagging) sau prin folosirea trigramelor (aceasta doar pentru
subsetului CoRoLa). Tn cazul trigramelor, au fost testate doua scenarii: sistemele prezic lema
pentru intregul trigram sau doar pentru al doilea cuvéant al secventei. De asemenea, trigramele
au fost analizate cu si fara adnotarea partilor de vorbire ale cuvintelor componente.

Rezultatele au fost evaluate din punct de vedere al acuratetei prezicerii. Astfel, pentru
setul de date colectat din DEX, sistemele bazate pe retele LSTM ating o acuratete de 99.43% la
nivel de caracter si folosind adnotarea POS, iar pentru subsetul CoRolLa cea mai mare acuratete
este de 99.69% pentru sistemul bazat pe retele convolutionale antrenate folosind trigrame
adnotate cu partea de vorbire, care prezic lema tuturor cuvintelor din trigram. Rezultatele acestor
experimente vor fi diseminate in perioada imediat urmatoare intr-un articol intr-un jurnal indexat
ISI.

2.3 Utilizarea informatiei lexicale pentru augmentarea reprezentarii textului in
sisteme de sinteza text — vorbire.

Pentru sistemul DC-TTS s-a ales arhitectura prezentata in (Tachibana et al., 2018) care
contine doua componente bazate pe retele neuronale: Text2Mel - prezice din text componentele
spectrogramei mel de rezolutie redusa, respectiv. SSRN (Spectrogram Super Resolution
Network) — genereazé o spectrograma de Tnaltd rezolutie. In experimente s-au folosit date in
limbile romana si engleza.
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(A) Rezultate pentru antrenarea cu date audio / text in limba roméana.

Date audio. Au fost analizate atat sistemele antrenate cu date apartinand vorbitorului din
corpusul MARA - cét si sistemele cu date audio provenind de la mai multi vorbitori din corpusul
SWARA.

Date text. in ceea ce priveste textul de intrare s-au urmarit cinci scenarii diferite, obtinute
prin imbogatirea treptata a informatiei lexicale si prezentate in tabelul urmator:

Forma ortografica E insa altceva la mijloc.

Forma transcrisa fonetic e<>a@n s@<>altche va<>la<>mizh lok<.>

Forma transcrisa fonetic e<>a@n*s@ <>alt*che*va<>la<>mizh*blok<.>
cu despartire in silabe

Forma transcrisa fonetic e0<>a@lns@0<>alltcheOva0<>la0<>mi0zhlo0Ok<.>
cu accent

Forma transcrisa fonetic e0<>a@ln*s@0<>allt*chedO*val<>la0<>mi0zh*100k<.>
cu silabificare si accent

Transcrierile datelor text de intrare s-au realizat folosind rezultatele din (Lorincz, 2020b).
Semnul grafic * delimiteaza silabele, semnele <> marcheaza inceputul si sfarsitul unui cuvant
sau ale unui semn de punctuatie, in timp ce prezenta sau lipsa accentului este marcata cu 1,
respectiv 0.

Experimente. Deoarece doar informatia textuald este cea care suferd modificari, a fost
antrenata o singura retea SSRN pentru toate cele 5 scenarii analizate. Atat retelele Text2Mel céat
si reteaua SSRN au fost antrenate in 3.000 de epoci.

Evaluare. In cadrul etapei de evaluare s-a analizat in ce masurd corectitudinea
informatiilor lexicale suplimentare influenteaza sinteza sistemelor in urmatoarele scenarii de
testare:

silabificare si/sau accent corecte pentru intreaga propozitie
silabificare/accent incorecte pentru un singur cuvant
silabificare/accent absente pentru un singur cuvant
silabificare/accent incorecte pentru toate cuvintele (alocate aleator)
silabificare/accent absente pentru toate cuvintele (alocate aleator)

Sistemele descrise mai sus au fost validate folosind masura de distorsiune cepstrala (en.
Mel Cepstral Distortion - MCD). Pentru calcularea valorilor MCD au fost sintetizate cate 20 de
propozitii lungi cu maximum 20 de cuvinte si 20 de propozitii scurte de 5 cuvine, pentru fiecare
sistem, in toate cele 5 scenarii de testare. Textele au fost alese din setul de date initial pentru a
avea disponibile si mostrele audio cu vocea naturala. Astfel, valorile MCD au fost calculate intre
fisierele cu voce naturala si fisierele sintetizate cu fiecare sistem in parte, folosind acelasi text.
Rezultatele sunt prezentate in Figura 3.

Mostre audio pentru aceste sisteme pot fi accesate si ascultate aici:
https://gitlab.utcluj.ro/speech/tts-samples/-/wikis/home .
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Fig. 3 Valorile MCD calculate pentru sistemele cu un singur vorbitor in limba roména antrenate
folosind text transcris fonetic imbogaétit cu silabificare.

La nivel de text, pentru a ilustra comportamentul sistemelor in cele 5 scenarii de testare au
fost calculate reprezentari vectoriale ale textului (en. embedding) la nivel de propozitie. Acestea
au fost calculate cu ajutorul codorului de text din cadrul retelei Text2Mel. Rezultatele au fost
reprezentate grafic folosind metoda t-Distributed Stochastic Neighbour Embedding (t-SNE)
(Maaten & Hinton, 2008) si sunt prezentate in Figura 4.

La nivel acoustic, au fost analizate contururile curbelor FO pentru fiecare mostra audio din
cele trei scenarii de testare. Frecventa FO a fost extrasa din fisiere ce contin acelasi text, dar au
accent si silabificare diferita (gresita/lipsa).

2001 o correct 13 B
e no_syllabification £ L 5 5
¢ wrong_syllabification 5 11 * 17
- o ) 5 % . [ H 2
wrong_syllabification_one_word 4 11 . o 5 , 15
P - 11 . 17 * e J
100 e, 73 817
. .
9 0
L]
e ® 8
L ]
! N R
7 5] %6 19
10 15
0 i 6 E . ° ° ﬁ
ad 18
4
L ]
] 3
-100 . ?' .
16 .,
1 16 #0 12
1 ® 18 * - 12 19
1 . 1w . b
L] L]
18 .
—200
3
L]
H 3
-150 —100 -50 0 50 100

Fig. 4 Valorile embeddingurilor de text calculate pentru sistemele cu un singur vorbitor in limba
romana antrenate folosind text transcris fonetic imbogétit cu silabificare. Numerele reprezinta indicele
propozitiilor folosite pentru sintezé in scenariul de test.
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Fig. 5 Valorile curbelor FO calculate pentru sistemele cu un singur vorbitor in limba roména antrenate
folosind text transcris fonetic imbogatit cu silabificare

(B) Rezultate pentru antrenarea cu date audio / text in limba engleza.

Pentru antrenarea sistemelor cu un singur vorbitor s-a folosit setul de date LISpeech? ce
contine 24h de inregistrari apartindnd unui vorbitor profesionist. Pentru scenariul sistemelor cu
vorbitori multipli a fost ales setul de date LibriTTS? descris in (Zen et al., 2019) din care au fost
selectate aproximativ 27h de Tnregistrari ce contin voci feminine si aproximativ 26h de inregistrari
ce contin voci masculine.

Similar experimentelor in limba romana, textele datelor de intrare au fost transcrise
fonetic, fiind Tmbogatite cu accent si silabificare. Aceasta preprocesare a textului a fost realizata
folosind Festival®. Testarea si evaluarea sistemelor antrenate in limba engleza s-au realizat in
aceleasi conditii descrise pentru experimentele din limba roméana.

MCD scores for Ljspeech dataset for systems with different input
Phones+accent (PA), Phones+syllabification (PS) and Phones+Accent+Syllabification (PSA)

PA_correct 12.41

PA_noaccent 13.0

PA_wrong_accent 13.08

FSA_nu_a((ent_lj—{ 133
PSA no_accent_no_syllabification I—|:’—| 14.01

13.92

PSA_no_syllabification

PSA_wrong_accent 13.26
PSA_wrong_syllabification 13.05
PS_correct @ 12.77
PS_no_syllabification

PS_wrong_syllabification 13.17

12 14 16 18 20 22
MCD scores

Fig. 6 Valorile MCD calculate pentru sistemele cu un singur vorbitor in limba engleza

1 https://keithito.com/LJ-Speech-Dataset/
2 https://research.google/tools/datasets/libri-tts/
3 http://www.cstr.ed.ac.uk/projects/festival/
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Fig. 7. Valorile embeddingurilor de text calculate pentru sistemele cu un singur vorbitor in limba
engleza antrenate folosind text transcris fonetic imbogatit cu silabificare si marcarea silabelor
accentuate. Numerele reprezinta indicele propozitiilor folosite pentru sinteza in scenariul de test.

LJSpeech with PSA input

—— LSpeech PSA 1_correct
Ljspeech_PSA_1_wrong_accent
2000 —— LISpeech_PSA_1_multiple_pranunciation
—— LJSpeech PSA 1_no_accent
LSpeech_PSA 1_long_word
—— USpeech_PSA_1_wrong_syllabification
Lispeech_PSA_1_no_syllabification

150 ‘ Y

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Fig. 8 Valorile curbelor FO calculate pentru sistemele cu un singur vorbitor in limba engleza antrenate
folosind text transcris fonetic (P) imbogétit cu silabificare (S) si marcarea silabelor accentuate (A)

Rezultate ale acestor sisteme sunt disponibile la adresa: https://gitlab.utcluj.ro/speech/its-
samples/-/wikis/home .

Pentru sistemul Tacotron2, s-au utilizat transcrierile obtinute cu ajutorul retelei de tip
Transformer. Pentru acest sistem, intreg corpusul audio Mara (aproximativ 15 ore) a fost
transcris. Transcrierile nu au fost verificate manual, dar pe baza evaluarii retelei se considera ca
acestea sunt in proportie de 95% corecte, cu cele mai multe erori derivand din pozitionarea
incorecta a accentului lexical. Rezultate ale acestor experimente sunt disponibile la urmatoarea
adresa: https://gitlab.utcluj.ro/speech/tts-samples/-/wikis/home si vor fi diseminate intr-un articol
de jurnal indexat ISl in perioada imediat urmatoare.
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3. Adaptarea vocii sintetice pe baza transferului stilului de vorbire cu Flowtron

Avand in vedere dezvoltarea rapida a domeniului de sinteza text-vorbire, transferul stilului
de vorbire poate fi realizat relativ usor si folosind o cantitate redusa de date audio, prin intermediul
metodei de transfer a invatarii (en. Transfer Learning). Cea mai recenta provocare in cadrul
sistemelor de sinteza devenind acum asa numita metoda de One-Shot Learning, ceea ce
inseamna utilizarea unui singur exemplu audio de la un anumit vorbitor pe baza caruia reteaua
sa realizeze o adaptare rapida a iesirii fara a fi nevoie de un proces de invatare suplimentar.

Pentru one-shot learning, una dintre cele mai recente arhitecturi flexibile pentru sistemele de
sinteza este Flowtron (Valle et al, 2020). Flowtron utilizeaza asa-numitele fluxuri de normalizare
(en. normalizing flow) (Kobyzev et al, 2020) care sunt alcatuite din functii inversabile si care
permit estimarea cu o mai buna precizie a distributiei de probabilitate a datelor de antrenare.
Fluxurile de normalizare realizeaza o proiectie a distributiei de probabilitate a datelor de antrenare
intr-un spatiu latent a carui distributie este cunoscuta si de complexitate mica (de exemplu o
distributie gausiana de medie O si deviatie standard 1). Prin intermediul acestei proiectii
inversabile, teoretic orice esantionare a spatiului latent se va traduce intr-un esantion plauzibil,
corect in spatiul initial al datelor de intrare. Flowtron utilizeaza aceste structuri de normalizare
pentru a realiza o proiectie a datelor audio reprezentate sub forma de Mel-spectrograma intr-o
reprezentare de aceeasi dimensiune (numar frecvente Mel * numar maxim de cadre), conditionat
de o reprezentare vectoriala invatata a textului de intrare.

Datorita acestei proiectii in spatiul latent a datelor audio de intrare, si pornind de la
experimentele realizate in domeniul prelucrarii secventelor video (Kingma and Dhariwal, 2018),
odata ce spatiul latent poate reprezenta orice punct din distributia initiala, prin proiectarea unor
date audio ce contin informatii diferite de expresivitate sau identitate vocala, se poate obtine o
reprezentare latenta inversabila ce va duce segmentul audio generat mai aproape de exemplul
oferit.

Pentru a demonstra aceasta capacitate a sistemului Flowtron, am recurs la antrenarea a
doua sisteme: unul ce foloseste doar corpusul Mara (vorbitor unic) si unul ce utilizeaza versiunea
1 a corpusului SWARA (vorbitori multipli). Pentru transferul stilului au fost folosite date provenite
din buletine de stiri, precum si date preluate de la alti vorbitori din corpusul SWARA. Desi Flowtron
este capabil sa realizeze transferul stilului pe baza modificarilor spatiului latent*, este nevoie ca
sistemele antrenate s& foloseascd un set de date extins si de foarte buna calitate. in
experimentele noastre, transferul stilului nu se realizeaza in mod perfect si este nevoie de o
imbunatatire a metodei de calcul a proiectiei latente, precum si 0 mai buna antrenare a sistemului
initial. Se poate observa in Figurile 9 si 10 ca alinierea text-audio nu este realizata in mod ideal,
ceea ce introduce erori de pronuntie si artefacte audio. Aceasta lipsad de aliniere a putut fi
observata in majoritatea mostrelor audio provenite din sistemul Mara, céat si pentru o parte din
vorbitorii din sistemul SWARA.
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Fig. 9. Exemplu Mel-spectrograma si aliniere text-audio in sistemul Flowtron-Mara
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4 https://nv-adlr.github.io/Flowtron
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Fig. 10. Exemplu Mel-spectrograma si aliniere text-audio Tn sistemul Flowtron-Swara - vorbitorul 14.

Rezultate audio ale acestor experimente sunt disponibile la adresa:
https://qitlab.utcluj.ro/speech/tts-samples/-/wikis/home . Suplimentar s-a observat faptul ca
pentru vorbitorii de gen masculin, vocoderul Waveglow introduce o serie de erori suplimentare
fata de cele date de sistemul de text-Mel. Astfel ca s-a recurs la o serie de antrenari ale acestui
vocoder folosind date doar de la vorbitori masculini. Deocamdata, insa, rezultatele nu sunt
apropiate de cele obtinute pentru vorbitori feminini si investigdm modalitati de imbunatatire a lor.

4. Rezultate ale metodei de adaptare folosind date atipice

Utilizarea datelor disponibile in mod liber pe internet pentru antrenarea sistemelor de sinteza
text-vorbire reprezinta o problema de mare interes pentru comunitatea stiintifica. Fata de un
corpus dezvoltat specific pentru sistemele de sinteza, un set de date audio disponibil pe Internet
poate contine o serie de probleme, precum: transcrieri inexacte, lipsa segmentarilor la nivel de
propozitie, conditii de zgomot diferite, etc. Toate aceste probleme se transpun in probleme si
calitate scazuta a iesirii sistemului de sinteza. Cu toate acestea, in conditiile lipsei unor resurse
de calitate, este importantd dezvoltarea unor metode ce reduc influenta acestor date atipice in
vocea sintetizata. Aceste metode pornesc de la o analiza mai buna a erorilor din sinteza.

Pentru acest scop, am antrenat 2 sisteme ce utilizeaza fie o voce a unei prezentatoare de
stiri si pentru care erau disponibile doar 20 de minute de audio, fie o voce masculina extrasa
dintr-o resursa colectata in P1 si transcrisa in P3. Pentru vocea din urma, transcrierile nu sunt
100% corecte, astfel ca se poate analiza influenta erorilor de transcriere.

Mostre audio ale acestor voci sunt disponibile Tn pagina https://gitlab.utcluj.ro/speech/tts-
samples/-/wikis/home , sistem FEM si sistem COB. Se pot extrage urmatoarele observatii: pentru
sistemul FEM, atét calitatea Tnregistrarilor, cat si cea a transcrierilor este in conformitate cu
cerintele sistemului de sinteza. Vocea sintetica rezultata din aceste date fiind de aceeasi calitate
ca si cele antrenate pe datele din corpusul SWARA. n schimb, pentru vocea COB, au existat o
serie de probleme:

1) transcrierile text ale datelor audio nu sunt 100% corecte, existand o serie de inexactitati;
2) inregistrarile audio, desi realizate intr-un studio, prezinta reverberatie si zgomot de fond;
3) vorbirea este spontana si apar o serie de intreruperi, repetari, pauze in discurs;

4) segmentarea automata si transcrierea datelor a generat secvente audio de dimensiuni
reduse. Datorita inexactitatilor din transcriere, nu s-a putut realiza o concatenare a acestor date,
astfel incat sa rezulte segmente de aproximativ 10 secunde - cerinte de baza ale sistemului de
sinteza.

Toate aceste probleme se reflecta in rezultatele audio ale sistemului de sinteza. Cu toate
acestea, se poate observa faptul ca identitatea vorbitorului este preluatad de catre sistem si in
proportie de 80% mostrele audio au o inteligibilitate si naturalete ridicata. Acest fapt indica o
foarte buna flexibilitate a arhitecturii sistemului in ceea priveste adaptarea la date atipice.

Suplimentar, intr-o colaborare cu Universitatea din Madeira s-a dorit analizarea utilizarii
sistemelor de sinteza ca furnizor de informatii in posturi de radio locale ale comunitatilor izolate.
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In cadrul articolului: Kristen M Scott, Simone Ashby, Adriana Stan "Designing a Synthesized
Content Feed System for Community Radio", Proceedings of the 11th Nordic Conference on
Human-Computer Interaction: Shaping Experiences, Shaping Society, Estonia, 2020 s-a efectuat
un prim studiu al perceptiei ascultatorilor posturilor de radio privind inteligibilitatea, atractivitatea
si gradul de incredere pe care o voce sintetizata il confera informatiei transmise automat si care
are directa legatura cu comunitatea careia i se adreseaza.

5. Concluzii

Cercetarile privind dezvoltarea unui sistem de sinteza text — vorbire folosind date atipice
au debutat prin explorarea modului in care augmentarea datelor text de la intrare cu informatii
lexicale (transcriere fonetica, silabilificare, accent) ar putea sa ajute la sinteza de voce folosind
date atipice. Primele arhitecturi de retele neuronale folosite au fost alcatuite din straturi recurente
sau convolutionale intr-o structura de tip secventa-la-secventa. Prezicerea concurenta a celor
trei informatii lexicale a obtinut o rata de eroare la nivel de cuvant de 13.36% pe setul de date
MaRePhor. Pornind de la aceste rezultate am exploatat prezicerea concurenta a transcrierii
fonetice, silabificarii si accentului lexical cu arhitecturi de tip Transformer, prin care au obtinut o
rata de eroare de 3.06% pe setul de date RoLEX. Acest dataset a fost creat si verificat in cadrul
proiectului P2. Este studiata, de asemenea, si o arhitectura folosita pentru prezicerea lemei.

Pentru a valorifica predictiile la nivel lexical, am efectuat o serie de experimente care
folosesc aceste reprezentari de date in sisteme de sinteza. Au fost antrenate sisteme cu vorbitor
unic sau cu vorbitori multipli si care folosesc transcrierea fonetica augmentata sau/si cu accentul
lexical. Adaugarea acestor informatii a fost verificata prin masuri obiective (MCD, t-SNE si curbe
FO). Sistemele de sinteza sunt bazate pe retele convolutionale sau recurente.

Un sistem de sinteza aparut Th anul 2020, numit Flowtron, care este bazat pe fluxuri de
normalizare, este capabil de a realiza transferul de stil si a fost experimentat cu corpusuri cu unic
sau cu vorbitori multipli. Aceste experimente vor fi continuate pentru a imbunatati transferul de
stil.

In sistemele antrenate au fost incluse si date atipice, care nu sunt neaparat de buna
calitate, contin zgomot sau nu au o transcriere corecta din punct de vedere a textului. Pentru a
evalua folosirea acestor date au fost antrenate doua sisteme de sinteza, unul folosind date ale
unei prezentatoare de stiri, si celalalt o voce masculina extrasa dintr-o resursa colectata in P1 si
segmentatd si transcrisa in P3. Aceste rezultate dovedesc faptul ca sistemele de sinteza
analizate au o flexibilitate destul de crescuta in ceea ce priveste calitatea datelor de intrare si pot
genera voci sintetizate de o calitate acceptabila folosind o cantitate redusa de date de antrenare.
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