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1. Introducere

Proiectul SINTERO: Tehnologii de realizare a interfetelor om-masina pentru sinteza text-
vorbire cu expresivitate a avut ca obiectiv principal crearea de sisteme de sinteza text-vorbire in
limba roména folosind tehnologii bazate pe retele neuronale profunde. Pe langa crearea acestor
sisteme, s-a avut in vedere si extinderea resurselor audio disponibile in vederea antrenarii lor,
precum si studiul modalitatilor prin care necesarul de resurse audio de la un vorbitor poate fi redus
prin adaptarea rapida a modelelor acustice.

Tn cadrul acestui raport vor fi detaliate cele mai recente metode de adaptare dezvoltate Si
diseminate in cadrul SINTERO. Rezultatele metodelor de adaptare au fost trimise spre
diseminare la conferintele EUSIPCO 2021 si KES 2021, iar articolele aferente sunt anexate la
acest raport. In partea a doua a raportului este descrisd metoda de facilitare a accesului
utilizatorilor la sistemele create prin intermediul unei interfete web denumitd RoNNA - Romanian
Neural Network API si care vine in continuarea interfetei Romanian TTS (www.romaniantts.com)
ce prezenta sistemele bazate pe modele Markov. O prima versiune a RoNNA a fost prezentata
in cadrul livrabilului D3.17, ea fiind ulterior extinsa cu o serie de alte identitati vocale si tehnologii
de sinteza, precum si cu posibilitatea de a realiza prelucrarea doar la nivel de text prin expunerea
transcrierii fonetice, a silabificarii si a accentului lexical.

2. Adaptarea sistemelor de sinteza la o noua identitate vocala

Sistemele de sinteza pot fi antrenate in scenariul de singur sau vorbitori multipli. Acesta
din urma are avantajul de a incorpora intr-un singur model mai multe voci, iar in timpul inferentei
vocea dorita pentru sinteza poate fi selectata. Pentru a crea astfel de sisteme cea mai frecvent
folosita metoda este cea de reprezentari vectoriale pentru vorbitori. Aceste reprezentari sunt
invatate in timpul antrenarii.

Sistemele de sinteza bazata pe retele neuronale pentru a obtine voci de buna calitate au
nevoie de cantitati mari de date. Acest fapt este valabil si pentru sistemele de vorbitori multipli.
Cand aceste date nu sunt disponibile de la fiecare vorbitor antrenarea unui sistem de vorbitori
multipli este greu de realizat sau rezulta intr-un grad de similaritate mai scazuta pentru vorbitori
si naturalete redusa.

Pentru a aborda aceasta problema mai multe sisteme de sinteza sunt antrenate cu diferite
arhitecturi si cantitati de date. Arhitecturile analizate sunt bazate pe retele neuronale profunde de
tip recurent (sistemul Tacotron2) si de tip convolutional (DC-TTS). Acestea sunt evaluate in
scenariul de sistem de sinteza pentru vorbitori multipli pentru a beneficia de vocile disponibile Tn
corpusurile SWARA si SWARA 2.0. Suplimentar, Tacotron2 este analizat si in scenariul de
utilizare a diferitelor tipuri de reprezentare a informatiei textuale.

2.1. Adaptarea identitatii vocale folosind sistemul Tacotron2

Sistemul de sinteza Tacotron2 (Shen et al., 2018) este bazat pe retele recurente si a
raportat un scor MOS de 4.53 care este foarte aproape de vorbirea umana. in cadrul
experimentelor bazate pe arhitectura de Tacotron2 implementarea facuta disponibila de catre cei
de la NVIDIA pentru acest instrument! a fost punctul de plecare. Aceastad implementare a fost
extinsa cu functionalitati de antrenare cu vorbitori multipli pe baza reprezentarilor vectoriale ale
vorbitorilor (en. embedding). Aceste reprezentari vectoriale sunt invatate in timpul antrenarii, si
sunt anexate la iesirea codorul de text, care este folositd mai apoi la intrarea decodorului audio.
Adaugarea de embedding de vorbitori este inspirata din implementarea instrumentului Mellotron
realizat la fel de echipa NVIDIA2. Vocoderul folosit pentru experimente este WaveGlow (Prenger
et al., 2019), un vocoder bazat pe fluxuri de normalizare si care poate realiza sinteza de forma
de unda mai rapid decat timp real.

1 https://github.com/NVIDIA/tacotron?
2 https://github.com/NVIDIA/mellotron
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2.1.1. Scenarii de antrenare

Sistemele de sinteza bazata pe Tacotron2 folosind date de la mai multi vorbitori sunt
antrenate si evaluate in doua scenarii fiecare folosind trei tipuri diferite de reprezentare a textului
de intrare: transcriere ortografica, transcriere fonetica si transcriere fonetica augmentata cu
informatii de silabificare si accent lexical.

1. Scenariul 1 (ID: MSPK): antrenare de sistem de vorbitori multipli pe baza de
embedding de vorbitor. Identitatea vorbitorului este anexata textului de intrare
pentru fiecare propozitie.

2. Scenariul 2 (ID: ADAPT): antrenarea unui sistem ce foloseste datele audio de la
toti vorbitorii, dar nu specifica identitatile fiecaruia, creand astfel o voce medie a
identitatilor vazute in setul de antrenare. Sistemul astfel antrenat pentru
aproximativ 200 de epoci, este mai apoi adaptat catre fiecare vorbitor. Adaptarea
consta Tn antrenarea in continuare a modelului pentru un numar predefinit de
epoci. Pentru adaptare am folosit diferite cantitati de date (5, 50, respectiv 200 de
propozitii) de la fiecare vorbitor, si antrenarea a fost continuata pentru 50 sau 100
de epoci.

Date de antrenare

Corpusurile audio SWARA si SWARA 2.0 au fost folosite pentru antrenarea sistemelor de
sinteza. Un numar de 41 de vorbitori au fost selectati dintre care 18 apartinand corpusului SWARA
si restul de 23 apartinand SWARA 2.0. Dintre aceste voci 25 sunt feminine (11 din SWARA si 14
din SWARA 2.0) si 16 masculine (7 din SWARA si 9 din SWARA 2.0). 37 dintre vorbitori au fost
folositi pentru antrenare, o voce feminina si una masculina din fiecare corpus a fost rezervata
pentru validare. Datele din SWARA au fost inregistrate in conditii de studio, iar cele din SWARA
2.0 in afara conditiilor de studio, pentru care vorbitorii au folosit instrumentul RecoApy® si
echipamentele de Tnregistrare personale.

in antrenarea sistemelor s-a utilizat acelasi set de propozitii de la fiecare vorbitor, astfel
incat sa putem evalua mai exact influenta timbrului vocal si a conditiilor de Tnregistrare asupra
calitatii sistemului de sinteza.

Date audio folosite pentru cele doua scenarii:

1. MSPK: 500 pronuntii paralele pentru fiecare vorbitor.

2. ADAPT: 500 de pronuntii paralele selectate de la fiecare vorbitor pentru pre-
antrenarea modelului acustic. Si 5, 50 sau 200 de pronuntii paralele de la fiecare
vorbitor pentru adaptarea modelului.

Date text folosite pentru antrenare:

1. Grafeme (ID: GR): forma ortografica a textului (ex. Acesta se refera insa doar la
proprietétile din capitala.)

2. Foneme (ID: PH): forma transcrisa fonetic a textului (ex. aCesta se refer@ 1ns@
dPar la proprietétile din kapital@.)

3. Foneme cu silabificare si accent (ID: EXT): forma transcrisad fonetic cu limita
silabelor si accentul marcat (ex. a-CEs-ta se re-fE-r@ An-s@ dPar la pro-pri-e-tA-
fi-le din ka-pi-tA-1@.)

2.1.2 Rezultate obiective

Mostrele sintetizate pentru fiecare vorbitor au fost evaluate obiectiv cu functia de cost rata
de eroare egald (EER -- en: Equal Error Rate) si cu rata de eroare la nivel de cuvant (WER, en:
Word Error Rate). EER ar trebui in principiu sa estimeze similaritatea vocilor sintetice cu vocea
naturala, iar WER gradul de inteligibilitate al vorbirii sintetizate. Aceste doua masuri sunt utilizate
in mod frecvent in ultima perioada pentru o prima evaluare a sistemelor de sinteza.

Pentru fiecare vorbitor 12 de propozitii sunt sintetizate cu sistemele cu identitate vocala
multipla, precum si cu sistemele de adaptare folosind diferite cantitati de date. Aceste mostre

3 https://gitlab.utcluj.ro/sadriana/recoapy
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audio sunt transcrise cu ajutorul instrumentului de recunoastere a vorbirii descris in (Georgescu
et al., 2019). Transcrierea fisierelor este comparata cu textul sintetizat pentru calculul WER.
Pentru EER, cele 12 propozitii sintetizate pentru fiecare vorbitor sunt comparate cu un fisier audio
de la acelasi vorbitor, si un altul de la un alt vorbitor selectat aleator. Valoarea EER este obtinuta
pe baza unui sistem neural de identificare de vorbitor* antrenat pe un numar de 5594 de vorbitori.

Tabelul 1 sumarizeaza rezultatele de EER si WER pentru sistemele MSPK si ADAPT
pentru cele trei tipuri de intrare de text.

Tabel 1. Rezultatele de WER si EER pentru sistemele MSPK si ADAPT si cele 3 tipuri de reprezentari ale
textului: GR - ortografica, PH - fonetica si EXT - fonetica plus silabificare si accent lexical.

Sistem Numar | Numar de Epoci WER (%) EER (%)
de propozitii
uterante | adaptare
GR PH EXT GR PH EXT
MSPK | 37x500 N/A 216 28.13 | 26.87 28.68 |17.34 |14.41 15.76
ADAPT | 37x500 37x200 216+50 29.75 |[33.35 29.93 |(15.31 | 14.63 15.54
ADAPT | 37x500 37x200 216+100 |27.95 |32.85 28.80 |14.18 | 15.31 14.86
ADAPT | 37x500 37x50 216+100 | 27.35 |65.88 74.81 |(15.09 |14.41 15.99
ADAPT | 37x500 37x5 216+100 | 29.38 | 67.40 73.58 1554 |[17.11 17.11

Rezultatele pentru modelele sunt analizate si din perspectiva conditiilor de inregistrare, si
categorizate pe gen: feminin si masculin in Tabelele 2 si 3.

Tabel 2. Valori EER pe vorbitor pentru sistemul de vorbitori multipli (MSPK)

inregistrari in studio (SWARA) inregistrari in afara studioului (SWARA 2.0)
Feminin Masculin Feminin Masculin
ID GR PH EXT ID GR PH EXT ID GR PH EXT ID GR PH EXT
BAS | 1666 |25 | 1666 | FDS | 16.66 | 1666 | 833 |BGL | 1666 | 1666 | 1666 | BIM | 833 | 833 | 16.66
BEA |833 |1666 |0 pss [833 |o 0 BMM | 0 833 | 1666 |BVL |50 | 4166 | 41.66
DCS 16.66 25 16.66 RMS 0 0 0 CCL 8.33 8.33 0 MGL | 16.66 16.66 16.66
DDM | 833 |833 |1666 |SDs |833 |0 1666 | CMM | 4166 | 41.66 | 41.66 | NLL | 16.66 | 16.66 |0
EME 8.33 8.33 8.33 SGS 8.33 0 16.66 GAM 50 58.33 58.33 PDL 8.33 16.66 25

4 https://github.com/clovaai/voxceleb trainer
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HTM [833 |833 |[833 |TSs |16.66 | 1666 833 |GM | 1666 | 833 [ 1666 |PTL |25 25 16.66
PCS |0 16.66 | 0 GNM | 16.66 | 16.66 | 16.66 | SRL | 25 25 16.66
PMM | 16.66 | 16.66 | 16.66 MAL | 16.66 | 25 25 ZPL | 16.66 | 8.33 | 16.66
SAM |0 0 0 MRL | 33.33 | 41.66 | 33.33

oGL |0 0 0

PBL | 16.66 | 16.66 | 16.66

SMM | 16.66 | O 0

Tabel 3. Valori de WER pe vorbitor pentru sistemul de vorbitori multipli

Inregistrari in studio (SWARA)

Inregistrari in afara studioului (SWARA 2.0)

Feminin Masculin Feminin Masculin

1D GR PH EXT ID GR PH EXT ID GR PH EXT ID GR PH EXT
DCS 13.75 21.47 14.76 RMS 10.61 12.21 10.13 CCL 30.32 26.22 33.86 MGL 16.52 20.73 16.1
DDM 15.36 16.42 15.59 SDS 22.05 13.83 21.93 CMM 20.54 23.78 20.54 NLL 14.76 18.81 17.1
EME 14.32 13.14 17.22 SGS 29.95 20.19 21.47 GAM 30.19 34.72 38.69 PDL 54.41 37.85 54
HTM 12.56 19.66 24.64 TSS 20.91 14.29 14.76 GIM 34.74 30.31 22.02 PTL 25.78 18 34.96
PCS 14.54 12.57 14.69 GNM 31.23 30.21 33.58 SRL 46.64 26.64 42.4
PMM 11.4 10.96 17.91 MAL 20.89 19.16 18 ZPL 26.15 27.3 26.24
SAM 9.69 11.05 17.07 MRL 37.21 33.55 14.87

OGL 26.54 17.27 30.38

PBL 67.93 71.94 42.84

SMM 23.47 21.4 30.75
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Atat valorile de EER cét si cei de WER sunt in medie mai bune pentru vocile inregistrate
in conditii de studio. Din perspectiva valorii EER, tipul de input de text nu influenteaza
similitudinea de vorbitor Tnvatata. in ceea ce priveste valoarea WER si aceasta atesta ca tipul
inregistrarii afecteaza calitatea vorbirii rezultate, obtinand valori mai mici in cazul vorbitorilor din
corpusul SWARA. Tipul de reprezentare a textului influenteaza in mod diferit WER. in cazul celor
mai multi vorbitori inputul de PH si EXT obtin valori mai bune decét sistemele de GR, dar cu
exceptia de un numar mic de vorbitori Tn cazul carora sistemul EXT are ceea mai mare valoare
pentru vorbitor. Pentru a analiza efectul tipului de intrare de text teste de ascultare sunt necesare
pentru a evalua naturaletea si similitudinea de vorbitor in mod subiectiv. O analiza mai elaborata
a acestor rezultate poate fi regasita in articolul atasat acestui raport si trimis pentru evaluare la
conferinta KES 2021.

2.2. Adaptarea in cadrul sistemului DC-TTS

Sistemul de sinteza DC-TTS este bazat pe arhitectura prezentata in (Tachibana et al.,
2018). Acest model foloseste retele convolutionale si contine doua componente, prima genereaza
0 mel spectrograma de granularitate mai redusa, urmata de o componenta care produce mel
spectrograma finala si care este mai apoi trecuta prin algoritmul Griffin-Lim (Griffin & Lim, 1984)
pentru obtinerea formelor de unda. Ca punct de plecare am folosit o implementare® PyTorch a
DC-TTS ce poate antrena sisteme folosind o singura identitate vocala. Acest instrument a fost
extins pentru a permite invatarea simultana a mai multor identitati vocale, pe baza metodei de
invatare a contributiei la canalul de informatie din implementarea® si care e o versiune
TensorFlow a aceleiasi arhitecturi.

2.2.1 Scenarii de antrenare
Pentru a facilita invatarea identitatii de voce sistemele sunt antrenate in trei scenarii:

1. Scenariul 1 (ID: B): sistem de sinteza antrenat cu vorbitori multipli.

2. Scenariul 2 (ID: B+CS): sistemul de sinteza antrenat cu vorbitori multipli si cu
adaugarea unei functii de cost suplimentare obtinutd din calculul functiei de
similaritate cosinus (en. Cosine Similarity) Intre spectrograma generata in timpul
antrenarii si spectrograma fisierului natural corespunzator.

3. Scenariul 3 (ID: B+E): sistemul de sinteza cu vorbitori multipli extins cu o functie
de cost suplimentara calculata prin includerea unui sistem de verificare de vorbitor
si evaluarea ratei de eroare egala (en. Equal Error Rate).

Sistemele de sinteza cu vorbitori multipli sunt antrenate in aceste trei scenarii cu diferite
cantitati de date, aceste fiind detaliate in sectiunea urmatoare.

Date de antrenare

Sistemele sunt antrenate pe date naturale, folosind toate datele disponibile din SWARA
pentru fiecare vorbitor (intre 1000 si 1500 de propozitii de la fiecare vorbitor), folosind doar
subsetul RND1 (aprox. 500 de propozitii de la fiecare vorbitor) sau folosind 100 de propozitii din
RND1 pentru fiecare vorbitor. Urmarind scopul de a imbunatati identitatea de vorbitor invatata
metode de augmentare de date sunt folosite prin manipularea formelor de unda.

Datele augmentate sunt obtine folosind doua instrumente:

1. Re-esantionarea formei de unda efectuatd cu SoX’, asa cum este descris in
(Cooper et al., 2020).

2. Manipularea formei de unda folosind algoritmul PSOLA (Pitch Synchronous
Overlap and Add) (Moulines & Charpentier, 1990) prin care durata si tonul fiecarei
propozitii a vorbitorilor sunt modificate. Comparat cu esantionarea simpla a formei
de undad PSOLA ia in considerare perioadele fundamentale si rezulta astfel
segmente audio, desi modificate, mai naturale.

Seturile de date folosite in antrenate care includ si date augmentate sunt urmatoarele:

5 https://github.com/tugstugi/pytorch-dc-tts
6 https://github.com/CSTR-Edinburgh/ophelia
7 http://sox.sourceforge.net/
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RND1-100-UP-DOWN: date augmentate cu re-esantionarea formei de unda. De
la fiecare vorbitor sunt folosite 100 de propozitii, fiecare fiind re-esantionata cu
0.95, 0.975, 1.025 si 1.05 din valoarea initiala, rezultand astfel 500 de propozitii
pentru fiecare vorbitor.

RND1-100-PSOLA-FO: date augmentate cu algoritmul PSOLA in domeniul
frecventei. Pentru fiecare vorbitor 100 de propozitii sunt selectate, care au fost
augmentate cu raporturi de 0.70, 0.80, 0.90, 1.05, 1.10, 1.20, 1.50. Dintre aceste
7 fisiere cele mai bune 4 sunt selectate rezultand astfel in 500 de propozitii pentru
fiecare vorbitor. Selectarea a celor mai bune fisiere s-a realizat prin calcularea
distantei Euclidiane fata de propozitia naturala a reprezentarilor vectoriale ale
fisierelor augmentate. Aceste reprezentari au fost extrase cu ajutorul retelei de
verificare de vorbitor.

RND1-100-PSOLA-DUR: date augmentate cu algoritmul PSOLA in domeniul timp.
Dintre cele 7 fisiere augmentate cu raporturi de 0.85, 0.90, 0.95, 1.05, 1.10, 1.15,
1.20 cele mai bune 4 sunt selectate (dupa criteriul descris mai sus), rezultand
astfel in 500 de propozitii pentru fiecare vorbitor.

RND1-100-PSOLA-MIX: date augmentate cu algoritmul PSOLA atat in domeniul
de timp cat si in domeniul frecventei. In domeniul de timp raportul folosit este de
0.8 si 1.3, iar in cel de a frecventei 0.8 si 1.2, rezultéand la fel in 500 de propozitii
pentru fiecare vorbitor.

Figura 1 prezinta reprezentari vectoriale pentru fisierele naturale si augmentate vizualizate
cu algoritmul t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbour Embedding) (Van der Maaten & Hinton,

2008).
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Fig. 1. Vizualizarea t-SNE a reprezentarilor vectoriale pentru propozitiile augmentate si naturale

2.2.2. Metode de evaluare obiective si subiective

Cele 21 de sisteme de sinteza cu vorbitori multipli au fost evaluate obiectiv cu functia de
cost rata de eroare egala (EER) si cu rata de eroare a cuvintelor (WER) folosind un sistem de
recunoastere de vorbire.

Dintre aceste sisteme, 9 au fost selectate pentru evaluare subiectiva. Testul de ascultare
efectuat foloseste metoda MuSHRA® (MUIti Stimulus test with Hidden Reference and Anchor)
fiind completat de 27 de ascultatori.

Rezultate

8 ITU-R Recommendation BS.1534-1
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Numarul de vorbitori folosit pentru antrenare este de 18 vorbitori, 10 feminini si 8 masculini
apartinand setului de date SWARA. Pentru fiecare vorbitor acelasi 8 propozitii sunt sintetizate si
evaluate obiectiv. Rezultatele WER si EER sunt prezentate in Tabelul 1.

Tabel 1. Rezultatele WER si EER pentru sistemele de sintezd DC-TTS

Date audio WER (%) EER (%)
B B+CS B+E B B+CS B+E

ALL 9.54 7.66 8.26 6.94 4.66 4.66
RND1 9.99 8.67 9.86 4.86 4.00 4.66
RND1-100 11.13 10.21 13.26 5.55 5.33 5.33
RND1-100-UP-DOWN 12.42 8.66

RND1-100-PSOLA-FO 14.04 15.75 14.18 8.66 10.66 11.33
RND1-100-PSOLA-DUR 11.84 13.62 10.32 8.33 6.25 10.00
RND1-100-PSOLA-MIX 10.05 16.00 9.72 6.94

Rezultatele testului de ascultare sunt prezentate in Figura 2.
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Fig. 2. Scorurile MuSHRA vizualizate cu diagrame letter-value

Prezentarea sistemelor si rezultatelor a fost trimisa la conferinta EUSIPCO 2021. Mostre
audio pentru sistemele antrenate si pentru augmentare de date sunt disponibile la adresa:
https://speech.utcluj.ro/multispeaker_tts/.

2.3 Interfata RONNA pentru sinteza text-vorbire in limba roméana

Sistemele de sinteza bazate pe arhitecturile Tacotron2 si DC-TTS sunt accesibile pe pagina
RoONNA (Romanian Neural Network API): https://speech.utcluj.ro/ronna/.
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Aceasta pagina functioneaza ca un API, prin care cu ajutorul unei chei obtinute de la
coordonatorii P4, utilizatorii pot sintetiza text in limba romana. Sistemul DC-TTS sau Tacotron2
poate fi selectat, pentru fiecare sistem fiind disponibile un numar de voci (18 pentru DC-TTS si 6

pentru Tacotron2).

Sistemele de sinteza disponibile acum in platforma API:

Sistem bazat pe retele convolutionale (DC-TTS) - voce BAS

1

2. Sistem bazat pe retele convolutionale
3. Sistem bazat pe retele convolutionale
4. Sistem bazat pe retele convolutionale
5. Sistem bazat pe retele convolutionale
6. Sistem bazat pe retele convolutionale
7. Sistem bazat pe retele convolutionale
8. Sistem bazat pe retele convolutionale
9. Sistem bazat pe retele convolutionale
10. Sistem bazat pe retele convolutionale
11. Sistem bazat pe retele convolutionale
12. Sistem bazat pe retele convolutionale
13. Sistem bazat pe retele convolutionale
14. Sistem bazat pe retele convolutionale
15. Sistem bazat pe retele convolutionale
16. Sistem bazat pe retele convolutionale
17. Sistem bazat pe retele convolutionale

DC-TTS) - voce BEA
DC-TTS) - voce CAU
DC-TTS) - voce DCS
DC-TTS) - voce DDM
DC-TTS) - voce EME
DC-TTS) - voce FDS
DC-TTS) - voce HTM
DC-TTS) - voce IPS

DC-TTS) - voce MAR
DC-TTS) - voce PCS
DC-TTS) - voce PMM
DC-TTS) - voce PSS
DC-TTS) - voce RMS
DC-TTS) - voce SAM
DC-TTS) - voce SDS
DC-TTS) - voce SGS

N~ P~ =~ =~ o~ —~

18. Sistem bazat pe retele convolutionale (DC-TTS) - voce TSS

19. Sistem bazat pe retele recurente (Tacotron2) si vocoder Waveglow - voce DOL
20. Sistem bazat pe retele recurente (Tacotron2) si vocoder Waveglow - voce EME
21. Sistem bazat pe retele recurente (Tacotron2) si vocoder Waveglow - voce MARA
22. Sistem bazat pe retele recurente (Tacotron2) si vocoder Waveglow - voce NLL
23. Sistem bazat pe retele recurente (Tacotron2) si vocoder Waveglow - voce SWARA

Ultimul sistem bazat pe Tacotron2 cu voce denumita SWARA este antrenat pe corpusul
SWARA fara utilizarea identitatii vocale a fiecarui vorbitor, o voce medie.

Sistemul DC-TTS foloseste ca text de intrare forma ortografica a textului, iar textul de intrare
pentru Tacotron2 este forma transcrisa fonetic cu silabificare si accent. Pentru cazul din urma
primul pas este pre-procesarea de text, care prezice cu ajutorul unui model de tip Transformer
transcrierea fonetica, silabificarea si accentul lexical pentru textul de intrare. Acest text pre-
procesat este folosit ca intrare pentru sistemul Tacotron2. Acest pas de pre-procesare este
disponibil si pentru utilizatorii RONNA, care au posibilitatea de a procesa texte de intrare cu scopul
de a obtine transcrierea fonetica, silabificarea (marcatd cu semnul de punct) si accentul lexical
(marcat de semnul apostrof), dar fara generarea de audio corespunzator.

O captura de ecran a interfetei RONNA este prezentata in Figura 3.
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Text-To-Speech Online demo

API key:

You can obtain an API key from the maintainers of this website

Contact maintainers

System Tacotronz v Voice MNLL v

=

The synthesised audio content may not be used or distributed
without the prior consent of the authors!

Generate audio file

Fig. 3. Interfata web a API-ului RoONNA www.speech.utcluj.ro/ronna/

3. Concluzii

Acest raport a prezentat cele mai recente experimente de adaptare la o noua identitate
vocala folosind 2 arhitecturi de sisteme de sinteza cu retele neuronale profunde: DC-TTS si
Tacotron2. Tn cadrul celor 2 arhitecturi, au fost aplicate 2 metode de antrenare diferite: pentru
DC-TTS s-a adaugat o functie de eroare suplimentara, bazata pe masura EER derivata din cadrul
unei retele de identificare de vorbitori; iar pentru sistemul Tacotron2 s-a antrenat o voce ce
utilizeaza toate datele de antrenare de la toti vorbitorii Si care nu face distinctia intre acestia, iar
mai apoi s-a realizat adaptarea cu diferite cantitati de date audio si facand o analiza extinsa a
importantei timbrului vocal si a mediului de inregistrare in rezultatul final al sistemului.

Ambele sisteme de sinteza au fost integrate in interfata web RoNNA
(www.speech.utcluj.ro/ronna) si sunt disponibile utilizatorilor in urma obtinerii unei chei de
autentificare de la autorii interfetei. Aceastd metoda a fost aleasd ca urmare a necesitatii
respectarii conditiilor de protectie a datelor cu caracter personal disponibile in identitatile vocale
utilizate pentru antrenarea sistemelor de sinteza.
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