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Acest raport prezinta un set de experimente menite sa evalueze modul in care cantitatea
de date necesara antrenarii unui sistem de sinteza text-vorbire de calitate poate fi redusa. Sunt
prezentate doud metode principale: una bazata pe sisteme de sinteza statistic-parametrice si
una bazata pe sisteme de sinteza neurale complete. In cadrul primei metode a fost analizata
utilizarea unei retele de tip post-filtru. Aceasta realizeaza o mapare intre vocea sintetizata de un
sistem antrenat pe date putine la vocea naturala. Tot in cadrul acestei categorii de sisteme de
sinteza s-a analizat realizarea unei adaptari catre un vorbitor tinta folosind o retea pre-antrenata
pe date de la mai multi vorbitori. Pentru sistemele de sinteza complete, s-a utilizat o arhitectura
de tip Tacotron GST in cadrul careia s-au folosit reprezentari vectoriale ale identitatii vorbitorilor
tinta combinat cu utilizarea unor ponderi de initializare a retelei invatate din date ale unui alt
vorbitor. Totodata s-a avut in vedere si mentinerea expresivitatii sistemului de sinteza prin
fixarea modului GST din arhitectura sistemului.
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1. Introducere

Acest livrabil (D4.2.2. Modul software pentru adaptarea sistemului de sinteza la un nou
vorbitor) prezintd rezultatele obtinute in activitatea A.4.2.2 din cadrul sub-proiectului P4
SINTERO - Tehnologii de realizare a interfetelor om-masina pentru sinteza text-vorbire cu
expresivitate.

Pe langa naturaletea si expresivitatea vocii in sistemele de sinteza, eforturi semnificative
au fost depuse si pentru adaptarea sistemelor la un nou vorbitor, folosind date audio cat mai
putine. Adaptarea la un nou vorbitor presupune capacitatea sistemului de sintezad de a se
adapta rapid (pe baza a cat mai putine mostre audio) pornind, insa, de la un model existent.
Aceasta problema, de adaptare la un nou vorbitor (en. speaker adaptation) este intalnita si in
sistemele de recunoastere a vorbirii, in cadrul carora acuratetea transcrierilor este imbunatatita
prin ajustarea parametrilor modelului catre vorbitorul curent. In cadrul acestui livrabil, ne vom
adresa cu precadere adaptarii sistemelor de sinteza.

In ultimii ani, in literatura de specialitate cele mai bune performante ale sistemelor de
sinteza sunt obtinute cu retele neuronale. Acestea inlocuiesc sistemele bazate pe metode
parametric-statistice, cum ar fi cele bazate pe modele Markov. in cadrul modelelor ce folosesc
retele neuronale, cea mai des intalnita abordare referitoare la adaptarea la un nou vorbitor se
bazeaza pe utilizarea unei retele pre-antrenate. Aceasta retea foloseste date de la vorbitori
multipli, iar ponderile sale vor fi ulterior ajustate pe baza datelor vorbitorului tintd. De exemplu,
(Wu et al., 2016) prezinta trei metode de adaptare: prima este data de transformarea spatiului
de trasaturi; a doua metoda este reprezentata de augmentarea caracteristicilor vorbitorului in
cadrul datelor de intrare ale retelei; iar cea de a treia modifica parametri retelei. (OztUrk et al.,
2019) prezinta o comparatie a metodelor de post-filtrare folosind retele complet conectate (en.
feed forward), recurente si convolutionale cu antrenare adversariala pentru sisteme parametric-
statistice ce pot fi adaptate la un nou vorbitor folosind date audio reduse ca dimensiune (aprox.
5-15 secunde). in articolul (Luong et Yamagishi, 2018), autorii propun o arhitecturd de retea
antrenata pe date de la mai multi vorbitori si care poate fi rapid adaptata la un vorbitor tinta
folosind date netranscrise ortografic. Metoda aceasta mai este denumita si adaptare
nesupervizata. (Arik et al., 2018) prezinta metode de clonare a vocii cu adaptare catre vorbitor
si codare a identitatii vorbitorului. Codarea este realizata cu o retea antrenata separat si care
invata sa discrimineze intre diversii vorbitori prin crearea unei reprezentari vectoriale a
acestora. Alaturi de adaptarea la un vorbitor tinta strict pe baza identitatii vocale a acestuia,
exista o serie de experimente ce se refera la transferul stilului de vorbire sau a expresivitatii
unui vorbitor (Parker et al., 2018), insa acestea nu fac obiectul acestui raport.

Pornind de la analiza starii actuale a cercetarilor din domeniu, studiile noastre s-au axat
fie pe utilizarea unui proces de post-filtrare, fie pe baza utilizarii reprezentarilor vectoriale a
identitatii vorbitorilor in cadrul unei retele antrenate cu date mixte. Sectiunile urmatoare descriu
aceste doua metode, experimentele efectuate si rezultatele lor.

2. Adaptarea la un nou vorbitor folosind sisteme de sinteza statistic-
parametrice si metoda de post-filtrare

2.1. Descrierea metodei

In ultimii ani, sistemele de sinteza text-vorbire obtin o calitate a vocii apropiata de cea
umana, insa aceste sisteme sunt de cele mai multe ori antrenate pe un numar foarte mare de
date. Daca aceste date nu sunt disponibile, este necesara utilizarea unor metode ce fac posibila
antrenarea sistemelor pornind de la un set redus de date. Cu mentiunea céa s-ar putea sa apara
anumite pierderi de calitate.

Luand in considerare aceasta necesitate de a reduce necesarul de date audio, in cadrul
acestui experiment s-a optat pentru utilizarea unui sistem de sinteza statistic-parametric. Acesta
implica realizarea unei conversii a textului in caracteristici lingvistice la nivel de fonem si
maparea acestor caracteristici intr-un vector acustic de durata mica (in general 5-10ms).
Caracteristicile lingvistice includ transcrierea fonetica, stabilirea accentului lexical, silabificare,
identificarea partilor de vorbire, precum si caracteristici contextuale cum ar fi numarul cuvintelor,
sau al silabelor din textul de intrare, etc. Pentru reprezentarea acustica, se utilizeaza de cele
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mai multe ori o parametrizare bazatd pe coeficienti cepstrali, frecventd fundamentala si
coeficienti de aperiodicitate. Aceasta reprezentare este obtinuta cu ajutorul vocoderului WORLD
(Morise, Yokomori, & Ozawa, 2016).

in continuare vom prezenta doud metode pentru obtinerea vocilor sintetice cu date
reduse, utilizate Tnh experimentele raportate in cadrul acestui livrabil: metoda de post-filtrare si
metoda de adaptare de voce pornind de la o retea pre-antrenata.

Metoda bazata pe principiul de post-filtrare presupune crearea unui sistem de sinteza
minimal cu cantitati reduse de date. lesirea acestui sistem va fi ulterior filtratd de o retea
neuronala antrenatd pentru conversia vocii sintetizate in voce naturald. O schitd a acestei
metode este ilustrata pe Figura 1.
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Figura 1. Structura retelei de sinteza de voce si post-filtrare

Pentru sistemul de post-filtrare, caracteristicile acustice ale semnalului audio sintetizat
au fost imperecheate cu caracteristicile acustice ale semnalului natural. Deoarece s-ar putea sa
apara diferente temporale intre datele sintetizate si cele naturale, s-a utilizat o metoda de
aliniere temporala de tipul Dynamic Time Warping (DTW) la nivel de coeficienti cepstrali.
Aceasta permite un mai bun control al perechilor de caracteristici acustice prezentate retelei in
pasul de antrenare.

A doua metoda folosita, adaptarea la un nou vorbitor pornind de la o retea pre-antrenata
se refera la antrenarea unei retele neuronale folosind date audio de dimensiuni mai extinse,
insa obtinute de la mai multi vorbitori. Aceasta retea este ulterior adaptata catre un vorbitor
tintd. Metoda aceasta permite retelei sa invete statistici referitoare la caracteristicile acustice ale
vorbirii propriu-zise, urmand ca pentru identitatea vorbitorului, ponderile retelei sa fie ajustate pe
baza unui set de date mai redus.

2.2. Evaluarea metodei

Date audio

Pentru antrenarea sistemelor de sintezd am folosit corpusul SWARA (Stan et al., 2017)
ce contine date de la 17 vorbitori (aproximativ 21 ore de vorbire). Dintre acesti vorbitori am
selectat 8 voci feminine (BAS, CAU, EME, DCS, DDM, HTM, PMM si SAM) si am ales subsetul
de RND1 de la fiecare vorbitor. Corpusul nu contine si seturi de test, iar din aceasta cauza am
inregistrat inca doua voci feminine (BEA si MAR) in conditii similare de studio. Niciunul dintre
vorbitorii selectati nu este orator profesionist.

Datele audio sunt esantionate la 48kHz cu 16bps si au fost segmentate manual la nivel
de propozitie. Alinierea semi-automatd a datelor audio la nivel de fonem a fost obtinutd cu
ajutorul unui algoritm iterativ bazat pe modele Markov. Caracteristicile lingvistice ale textului de
intrare au fost extrase cu ajutorul sistemului procesare de text din RomanianTTS.*

! http://romaniantts.com
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Experimente

Experimentele au fost rulate cu ajutorul toolkit-ului Merlin (Wu, Watts, & King, 2016)
folosind implementarea oficial? accesibil& online.

A) Post-filtrarea datelor sintetizate

Pentru sistemele de sinteza ce includ si pasul de post-filtrare, reteaua neuronala este
alcatuita din straturi complet conectate combinate cu straturi recurente de tip Long-Short Term
Memory cu numar variabil de noduri pe strat (256, 512 sau 1024) si cu functie de activare de tip
tangenta hiperbolica (tanh) sau unitate liniara rectificata (ReLU). Pentru o mai buna analiza a
rezultatelor post-filtrarii, s-au folosit cantitati de date diferite, atat pentru antrenarea sistemului
de sinteza, cat si pentru pasul de post-filtrare. Lista sistemelor analizate este prezentata in
Tabelul 1.

Acronim de sistem Numarul de propozitii folosite | Numarul de propozitii folosit
pentru sistemul de sinteza pentru post-filtrare
MO050_PF050 50 50
M100_PF100 100 100
M100Db_PF100Db 2x100 2x100
M500_PF500 500 500
M100_PF_MSPK 100 10x100

Tabel 1. Lista sistemelor de sinteza antrenate pentru metoda de post-filtrare

Pe langa sistemele antrenate cu cantitati variate de date de antrenare, s-a analizat si
un sisteme a carui retea de post-filtrare a fost antrenata cu date de la mai multi vorbitori
(M100_PF_MSPK). Tn cadrul sistemului M100Db_PF100Db, datele existente pentru vorbitor
au fost dublate, pentru a simula dublarea artificiald a cantitatii de date disponibile.

B) Sistem de adaptare la un nou vorbitor

Acest sistem a fost antrenat, de asemenea, cu cantitati diferite de date: 100 (aproximativ 10
minute), respectiv 500 de propozitii (aproximativ 50 de minute) de la fiecare dintre cei 8 vorbitori
selectati din corpusul SWARA si cu adaugarea celor doua voci inregistrate aditional. Pentru
adaptarea sistemului s-au folosit vocile BEA si MAR, din care am selectat 100, respectiv 500 de
propozitii pentru experimente. Experimente desfasurate pentru adaptare de voce sunt rezumate
in Tabelul 2. Identificatorii sistemului specificd numarul de propozitii utilizate de la fiecare
vorbitor in pasul de antrenare, precum si numarul de propozitii utilizate pentru adaptare. Astfel
ca, de exemplu, pentru sistemul SPKA100_E100 s-au folosit cate 100 de propozitii de la fiecare
vorbitor, adaptarea realizandu-se cu 100 de propozitii de la vorbitorul tinta.

Exemple audio pentru aceste sisteme pot fi accesate si ascultate aici:
https://speech.utcluj.ro/pf Irec2020/.

Acronim de sistem | Numarul de propozitii folosite de Numarul de propozitii
la fiecare vorbitor folosit de la vorbitorul tinta
SPKA100_E100 10x100 100
SPKA100_E500 10x500 100

2 https://github.com/CSTR-Edinburgh/merlin
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SPKAS500_E500 10x500 500

Tabel 2. Lista sistemelor antrenate pentru adaptare de voce

Rezultate

Sistemele descrise anterior au fost validate cu metode obiective si subiective. Pentru
metoda obiectiva am folosit masura de distorsiune cepstrala (en. Mel Cepstral Distortion (MCD))
(Kubichek, 1993). Acuratetea alinierilor pe nivel de stare nu este cunoscuta, motiv pentru care
valoarea MCD a fost obtinuta folosind un pas de aliniere a datelor cu ajutorul algoritmului DTW.
Pentru calcularea valorilor MCD au fost sintetizate 50 de propozitii cu fiecare sistem. Aceste
propozitii nu au fost incluse in datele de antrenare. Figura 2 rezuma rezultatele pentru vorbitorul
MAR. Sistemele M050, M100 si M500 sunt sisteme de sinteza minimale, ce utilizeaza 50, 100 si
500 de propozitii de la un singur vorbitor fara post-filtrare. Cea mai buna valoare pentru
sistemele antrenate pe 100 de propozitii este obtinutd cu ajutorul post-filtrarii, urmata de
adaptarea de vorbitor.

MO050
M100
M100_PF100
M100Db_PF100Db
M100_PF_MSPK
SPKA100_E100
M500

3 4 5 6 7 8

Figura 2. Valorile MCD pentru vorbitorul MAR

Desi sunt multe studii care analizeazd metode de masurare obiectiva a calitatii vocii
sintetizate, Tnca nu exista masuri care se apropie de evaluarea perceptuala a vorbirii sintetizate.
Din aceasta cauza, sunt necesare teste de ascultare subiective. Pentru evaluarea sistemelor
am ales mostre pentru ambele voci. Testul de ascultare a fost compus din 4 sectiuni:

- naturalete - evaluata pe scald de Mean Opinion Score (MOS) cu 5 puncte (1-
nenatural, 5-natural)

- asemanarea cu vorbitorul tinta - evaluata pe scale de MOS cu 5 puncte (1-deloc
similar, 5-foarte similar)

- inteligibilitate - evaluata pe baza ratei de eroare de transcriere a cuvintelor (en.
Word Error Rate)

- naturalete ABX - evaluata prin selectarea unei mostre din doua prezentate
ascultatorului.

Testul de ascultare a fost completat de 20 de ascultatori si arata cd metoda de post-
filtrare si adaptare la vorbitor rezultd intr-o voce mai naturala si inteligibila. Figura 3 ilustreaza
aceste rezultate ale testului de ascultare din sectiunea naturalete pentru sistemele de post-
filtrare si adaptare de voce. Identificatorii sistemelor sunt urmatorii: A - Sistem de sinteza
antrenat cu 50 de propozitii; B - sistem de sinteza antrenat cu 100 de propozitii; C - sistem de
sintez& antrenat cu 100 de propozitii si post-filtrare cu 100 de propozitii; D - sistem de sinteza si
post-filtrare antrenate cu 100 de propozitii dublate artificial; E - sistem de sinteza antrenat cu
100 de propozitii si post-filtrare multi-vorbitor; F - sistem de adaptare la vorbitor pornind de la o
retea preantrenata cu date multi-vorbitor; G - sistem de sinteza antrenat cu 500 de propozitii; H
- vocea naturala.
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Rezultatele masurii obiective si testele de ascultare atesta ca metoda de adaptare de
voce pornind de la o retea pre-antrenata cu mai multi vorbitori si folosind putine mostre (chiar si
10 minute de vorbire) poate fi folosita la crearea vocilor sintetice cu o calitate relativ buna.

3. Adaptarea la un nou vorbitor folosind sisteme de sinteza neuronale
complete

3.1. Descrierea metodei

Pentru antrenarea unui model cu vorbitori multiplii, tindnd cont de scopul de a antrena
un sistem de sinteza care contine mai multi vorbitori si care poate fi adaptat la vorbitori noi, dar
si de abilitatea de a invata expresivitatea, am ales arhitectura propusa de (Wang et al., 2018)
numitd Tacotron GST. Tacotron si Tacotron2 sunt sisteme de sintezd des folosite pentru ca
obtin o calitate buna de vorbire sintetizatéd care este aproape de vorbirea naturald. Tacotron
GST (GST fiind abrevierea pentru Global Style Token), implementat folosind sistemul Tacotron,
este o extensie a acestuia cu un modul de control al prozodie care poate fi folosit si la invatarea
de identitati ale vorbitorilor.

Principalele componente ale sistemului sunt enumerate mai jos, iar o schema a acestuia
este prezentata in Figura 4:

1. Sistemul de sinteza Tacotron (Wang et al., 2017)
2. Modulul Global Style Tokens (invatd reprezentarea latentd a prozodiei sau
identitatea vorbitorilor) este compus din:
2.1. Codor pentru referinta audio (en. Reference encoder) - format din retele
neuronale recurente si convolutionale,
2.2.  Submodul Global Style Token - format dintr-un set de neuroni denumiti tokeni
si un strat de atentie ce foloseste acesti tokeni pentru a genera o reprezentare
vectoriala a stilului pornind de la codarea referintei audio.

In timpul inferentei, sistemul poate primi ca date de intrare o referintd audio pentru a
sintetiza textul pornind de la codarea acestei referinte. Pe de alta parte, se poate renunta la
referinta audio, modelarea prozodiei sau reprezentarea vectoriala a vorbitorilor realizadndu-se
prin setarea manuala a tokenilor invatati in timpul antrenarii. Acest model, Tacotron GST, a fost
extins suplimentar cu un strat de reprezentari vectoriale ale vorbitori din setul de date de
antrenare.
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Figura 4. Arhitectura Tacotron GST (Wang et al., 2018)

3.2. Evaluarea metodei

Date audio

Pentru sistemele de sinteza testate am folosit ca date de antrenare doua corpusuri in
limba romana: MARA si SWARA (Stan et al., 2017).

Corpusul MARA contine inregistrarea intregului roman ,Mara” de loan Slavici,
(aproximativ 11 ore de vorbire) realizata in conditii de studio de o actritd profesionista. Datele
au fost segmentate manual la nivel de propozitie sau fraze de dimensiuni reduse si au fost
verificate inconsistentele dintre fisierele audio si textul romanului. Datele sunt aliniate semi-
automat la nivel de fonem, folosind un aliniator bazat pe Modele Markov antrenat pe intreg setul
de date.

Corpusul SWARA este compus din date de la 17 vorbitori (aproximativ 21 ore de
vorbire). Pentru experimentele desfasurate am folosit subsetul RND1 al corpusului (500 de
propozitii de la fiecare vorbitor - aproximativ 50 de minute de vorbire). Vorbitorii au fost
selectati in doua configuratii:

- 10 vorbitori feminini (BAS, CAU, DCS, DDM, EME, HTM, PMM, SAM, TIM si
MAR adaugat ulterior)

- 5 voci feminine (CAU, DCS, DDM, EME, SAM) - 5 voci masculine (FDS, IPS,
PCS, PSS, TSS).

Corpusul MARA contine vorbire cu expresivitate, iar corpusul SWARA contine o
intonatie mai degraba plata.

Experimente

Experimentele au fost rulate pornind de la implementarea Mozilla® a arhitecturilor
Tacotron si Tacotron GST. Alte implementéri disponibile pe GitHub* au fost incercate, dar
acestea nu au avut timp de convergenta similari si s-a renuntat la folosirea lor.

Antrenarea sistemelor a fost realizata pe un GPU GeForce GTX 970 (driver version:
430.26, CUDA: 10.2) cu memorie de 4 GB. Acest hardware ne-a permis folosirea unui batch
size de dimensiune 16. Lista experimentelor realizate folosind arhitectura si datele descrise
anterior este prezentata in continuare, cu evidentierea rezultatelor atat din punct de vedere al
prozodiei sistemului, cat si a identitatii vocii rezultate.

3 https://github.com/mozilla/TTS
4 https://github.com/
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M1. SWARA model

Scopul experimentului:

- Invatarea identitatii vorbitorului prin reprezentari vectoriale,
- Invatarea prozodiei prin modulul GST.

Rezultatul experimentului:
- vorbire neinteligibila, esuat.

Acest experiment cu Tacotron GST a fost rulat cu 10 voci selectate din corpusul
SWARA, contindnd 5 voci feminine si 5 masculine. Modelul Tacotron GST a fost extins cu un
strat de reprezentari vectoriale (en. embedding) ale identitatii vorbitorilor. Antrenarea modelului
a fost oprita pentru ca sinteza nu genera vorbire inteligibilda dupa mai mult de 1000 pe epoci,
desi identitatea vorbitorilor putea fi recunoscuta in mostrele de audio generate la inferenta.

M2. SWARA-peste-MARA model

Scopul experimentului:

- invatarea identitatii vorbitorului prin reprezentari vectoriale,
- Invatarea prozodiei prin stratul GST,
- utilizarea unei retele cu ponderi pre-antrenate.

Rezultatul experimentului:

- identitatea vorbitorului este controlabila prin reprezentarile vectoriale invatate
pentru fiecare vorbitor
- vorbire inteligibila, neutra (cu putine caracteristici prozodice).

Acest experiment, folosind date de la mai multi vorbitori din corpusul SWARA, a fost
rulat peste o retea a carei ponderi au fost invatate din datele corpusului MARA. Antrenarea a
fost rulata pentru aproximativ 1000 de epoci cu 10 ore de vorbire de la 5 vorbitori feminini si 5
masculini ce apartin corpusului SWARA.

Modelul pre-antrenat pe corpusul MARA a produs vorbire inteligibila, de buna calitate si
contine caracteristici expresive. Pornind de la acest model, reteaua a fost antrenatd in
continuare cu date din corpusul SWARA. Pe langa arhitectura originald, s-a adaugat si un strat
de reprezentari vectoriale pentru identitatea vorbitorilor. Aceste reprezentari vectoriale au fost
invatate intr-un timp relativ scurt (aprox. 10 epoci: 5-10 minute de antrenare pe hardware-ul
descris mai sus). In acest fel, adaptarea céatre un nou vorbitor poate fi rezolvata folosind acest
model, care in timp scurt poate invata noi voci. In procesul de inferenta, ID-ul vorbitorului poate
fi specificat, iar vocea sintetizata va folosi identitatea vorbitorului respectiv. Antrenarea acestuli
model a folosit, ca Tn experimentul anterior arhitectura Tacotron GST. Modulul GST a invatat
identitatea vorbitorilor, la inferentd vorbitorul putédnd fi controlat si prin setarea manuala a
parametrilor acestui modul.

M3. SWARA-peste-MARA model fara reprezentari vectoriale ale vorbitorilor

Scopul experimentului:
- testarea sistemului de sinteza fara reprezentari vectoriale pentru vorbitori
Rezultatul experimentului:

- stratul de GST a invatat identitatea vorbitorilor, sinteza fiind controlabila prin
modificarea ponderilor din acest modul,

- identitatea vorbitorilor a fost invatata intr-un mod nesupervizat, identitatea
vorbitorilor nefiind data in procesul de antrenare

- vorbire inteligibila, neutra (cu putine caracteristici prozodice).
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Pornind de la modelul pre-antrenat cu date din corpusul MARA am antrenat Tacotron
GST cu 10 voci feminine (500 de propoziti de la fiecare vorbitor), dar fara stratul de
reprezentari vectoriale ale identitatii vorbitorilor. In cazul acesta, modulul GST, care a invatat
prozodia Tn experimentele rulate cu corpusul MARA, a inceput sa invete identitatea vorbitorilor.
In experimentul acesta identitatea vorbitorului este controlabild prin intermediul modulului GST.

M4. SWARA-peste-MARA model cu modulul GST fixat si fara reprezentari
vectoriale ale vorbitorilor

Scopul experimentului:

- testarea sistemului de sinteza fara reprezentari vectoriale pentru vorbitori,
- pastrarea prozodiei din modelul pre-antrenat pe date expresive prin fixarea
modulului GST

Rezultatul experimentului:

- identitatea vorbitorilor este invatatad partial, schimbarea valorilor din tokeni
afecteaza in mod minimal vocea sintetica generata
- vorbire inteligibila, dar neutra (cu putine caracteristici prozodice).

Pentru a obtine un model expresiv si cu vorbitori multipli am incercat sa fixam ponderile
din modulul GST, care in cazul modelului antrenat pe vorbire expresiva a reusit invatarea a
diferite stiluri de vorbire. Dupa antrenarea modelului, reteaua pierde expresivitatea, stratul fixat
fiind ignorat la inferenta. Acest experiment va fi continuat cu exploatarea metodelor de invatare
continua in care vom incerca alte metode de a pastra prozodia si transplantarea acesteia la
vorbitori noi chiar si fara inregistrari expresive.

M5. SWARA-peste-MARA model cu stratul GST fixat si cu reprezentari
vectoriale ale vorbitorilor

Scopul experimentului:

- invatarea identitatii vorbitorului prin reprezentari vectoriale,
- pastrarea prozodiei din modelul pre-antrenat pe date expresive prin fixarea
modulului GST

Rezultatul experimentului:
- vorbire neinteligibila, esuat.

Experimentul difera de cel de dinainte prin adaugarea unui strat de reprezentari
vectoriale pentru vorbitori. Aceasta antrenare a fost oprita dupa 1000 de epoci pentru ca nu a
produs vorbire inteligibila Tn procesul de inferenta. Stratul GST fixat si cu reprezentari vectoriale
pentru vorbitori din implementarea curenta nu este utilizabil.

Tabelul 3. rezuma sistemele descrise anterior. Exemple audio pentru aceste sisteme
sunt disponibile si pot fi ascultate aici: https://speech.utcluj.ro/sintero/dnn-samples/.

Pre- Numar

Numar mostre Informatia din
Sistem A MeEiE PITETELTS antrenare tokeni/RézuItate
e preantrenare
SWARA - - SWARA 10x500 identitatea

vorbitorilor /
experiment esuat
(vorbire
neinteligibila)
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SWARA-peste-MARA MARA 8134 SWARA 10x500 identitatea
cu reprezentari vorbitorilor
vectoriale pentru
vorbitori
SWARA-peste-MARA MARA 8134 SWARA 10x500 identitatea
fara reprezentari vorbitorilor
vectoriale pentru
vorbitori
SWARA-peste-MARA MARA 8134 SWARA 10x500 identitatea
cu stratul GST fixat si vorbitorilor
fara reprezentari
vectoriale
SWARA-peste-MARA MARA 8134 SWARA 10x500 identitatea
cu stratul GST fixat si vorbitorilor /
Cu reprezentari experiment esuat
vectoriale (vorbire
neinteligibila)

Tabel 3. Lista sistemelor antrenate pentru adaptarea vorbitorilor noi

4. Concluzii

Acest raport a prezentat experimentele rulate in studiul modului de adaptare la un nou
vorbitor a sistemelor de sinteza. Pentru a implementa sisteme de sinteza care pot fi adaptate la
un nou vorbitor am folosit doua metode.

Prima metoda este reprezentatd de utilizarea unor modele de sinteza statistic-
parametrice in cadrul carora s-a dorit utilizarea a cat mai putine date de antrenare. Sistemele
au fost fie antrenate cu date de la mai multi vorbitori, adaptarea realizandu-se ulterior prin
ajustarea ponderilor retelei neuronale, fie pornind de la date putine de la un singur vorbitor si
utilizarea unei retele de post-filtrare antrenata pentru a face conversia din voce sintetizata in
voce naturala.

Cea de-a doua metoda se refera la utilizarea unui sistem complet neuronal ce nu
utilizeaza reprezentdri parametrice ale formei de unda, TacotronGST. In cadrul acestui sistem
s-a evaluat utilizarea unei retele pre-antrenate pe date de la un singur vorbitor si adaptarea
ulterioara a ponderilor retelei catre unul sau mai multi vorbitori cu date audio mai putine. In
cadrul acestei metode, adaptarea se face relativ rapid (aprox. 10 epoci - 5-10 minute de rulare
cu hardware-ul descris mai sus), iar identitatea vorbitorilor poate fi controlata prin intermediul
unui strat de reprezentari vectoriale ale acestei identitati, invatare tot in cadrul antrenarii
sistemului.

in experimentele urmatoare dorim s& exploatdm metode de invatare a unei noi voci
pornind de la un singur exemplu acustic (en. one-shot inference), pentru ca identitatea vocii sa
fie Tnvatata folosind numai cateva mostre de la vorbitorul nou. Totodatd vom avea in vedere
utilizarea principiilor de invatare continua (en. continual learning) pentru a putea face atat
transferul identitatii vorbitorilor, cat si a expresivitatii sau prozodiei acestora.
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