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Rezumat:

Acest raport prezinta rezultatele obtinute in cadrul proiectului SINTERO in vederea
transferului informatiei prozodice de la un vorbitor sursa la un vorbitor tinta ih cadrul sistemelor
de sinteza text-vorbire in limba romana. Raportul descrie doua abordari distincte: prima
abordare analizeaza transferul simplu de la un vorbitor la altul; iar cea de a doua are in vedere
transferul prozodiei unui vorbitor catre un sistem antrenat cu date de la mai multi vorbitori, astfel
incat toate vocile sintetizate sa utilizeze prozodia vorbitorului tinta.

Raportul detaliaza arhitectura sistemelor de sinteza utilizate, modul de antrenare a
acestora si datele utilizate, precum si rezultatele obtinute.
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1. Introducere

Acest livrabil D2.17. Implementarea unui modul de transplantare a prozodiei unui
vorbitor in sistemului de sintezd prezinta rezultatele obtinute in cadrul activitati A.4.2.3
Implementarea unui modul de transplantare a prozodiei unui vorbitor in sistemul de sinteza, in
cadrul subproiectului P4 (SINTERO) - Tehnologii de realizare a interfetelor om-masiné pentru
sinteza text-vorbire cu expresivitate.

Naturaletea vocilor generate cu ajutorul sistemelor de sinteza actuale, bazate pe retelele
neuronale, este apropiatd de cea a vocii umane (Shen et al., 2018). Totusi, aceste modele nu
trateaza si problema expresivitatii sau a adaptarii prozodiei in functie de stilul de vorbire redat.
In lipsa unor date/inregistrari expresive, vocea generatd de aceste sisteme de sinteza are in
general o prozodie neutra.

Expresivitatea vocii depinde de contextul in care sistemul de sinteza este folosit. De
exemplu, daca sistemul este folosit pentru a reda stiri sau informatii de interes general,
intelegerea mesajului transmis este mult mai importantd decéat prozodia folosita. Pe de alta
parte, daca vocea generata este utilizata in redarea povestilor pentru copii, existenta
elementelor expresive este foarte importanta.

Totodata, este dificil de specificat exact care sunt elemente care contribuie la aparitia
expresivitatii in vocea naturala. Factori precum starea emotionald a vorbitorului, conditiile
culturale, etnice, sociale si educationale ale vorbitorului, care pot influenta prozodia vorbirii, sunt
dificil de modelat, acesti factori fiind relativi si subiectivi. Pe de alta parte, lipsa unor masuri
obiective de masurare a expresivitatii unei voci ingreuneaza modelarea si analiza prozodiei. in
absenta unor metode obiective automate de masurare a expresivitatii, se recurge la teste de
ascultare (en. listening test), prin care participantii voluntari analizeaza, pe diferite scale de
masura (1-5, 1-100) caracteristici ale vocii precum naturaletea, expresivitatea, inteligibilitatea,
similitudinea cu vorbitorul, etc.. Din nou, fiind implicata resursa umana, rezultatele sunt dificil de
cuantificat obiectiv si de generalizat.

In literatura de specialitate existd o multitudine de studii care abordeaza expresivitatea
vocii generate de un sistem de vorbire. Indexam in continuare unele dintre cele mai importante
si actuale astfel de studii. (Skerry-Ryan et al., 2018) implementeaza o extensie a sistemului de
sinteza bazat pe retele neuronale dezvoltat de Google, numit Tacotron (Shen et al., 2018).
Folosind o referinta audio ce contine tipul de prozodie dorit, sistemul propus invata o
reprezentare vectoriala (en. embedding) a prozodiei, pe care o utilizeaza ulterior in cadrul
etapei de sinteza. Astfel, sistemul retine informatii prozodice (tipul emotiei, intonatie, etc.) care
nu pot fi extrase din componenta text si nici din identitatea vorbitorului, dar necesare in
transferul prozodiei.

in completare, (Wang et al., 2018 a) introduce ,Global Style Tokens” (Tacotron GST)
pentru a modela prozodia. In timpul antrendrii, sistemul de sinteza Tacotron GST invata
reprezentari vectoriale ale stilurilor de vorbire prezente in datele de antrenare (en. style tokens),
fara ca acestea sa fie etichetate anterior (invatare nesupervizata). Stilurile de vorbire identificate
de catre acesti tokeni reprezinta, de fapt, dimensiunea de variabilitate maxima a datelor de
antrenare. In etapa de sinteza, transferul prozodiei se poate realiza in dou& moduri:

1. Se pot modifica (manual) valorile/ponderile acestor tokeni pentru a obtine tipul de
prozodie dorit (din cele existente in datele de antrenare). in acest fel se poate
modela prozodia fara a fi necesara o referintd audio suplimentara.
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2. Alaturi de textul care se doreste a fi sintetizat, sistemul primeste si o referinta
audio (care poate sau nu sa faca parte din setul de antrenare) din care se
extrage informatia de prozodie cuantificata ca o combinatie liniara a tokenilor de
stil.

Tot pe baza sistemului Tacotron, (Stanton et al., 2018) introduce ,Text Predicting Global
Style Token”: reprezentari latente ale stilului extrase direct din textul de intrare si folosite ulterior
in procesul de sinteza.

Toate studiile enumerate anterior folosesc sistemele preantrenate cu date ce provin de
la mai multi vorbitori. in (Parker et al., 2018) este propusa o arhitecturd neuronald antrenat&
pentru un singur vorbitor. Pentru a se realiza transferul expresivitatii catre un vorbitor nou,
modelul e augmentat cu un strat ascuns complet conectat (en. fully connected) responsabil cu
invatarea caracteristicilor noi ale vorbitorului tinta. Astfel, sistemul preantrenat va fi folosit pentru
a estima caracteristicile acustice, in timp ce neuronii din stratul ascuns vor invata diferentele
dintre vorbitorul sursa si cel nou.

(Yosinski et al., 2014) introduce ideea adaptarii straturilor unei retele neuronale (en.
layer adaptation), conform careia primele straturi ale unei retele neuronale sunt responsabile de
reprezentarea si invatarea caracteristicilor datelor de intrare (prozodie, distributie, etc.) mai
degraba decét de rezolvarea unor sarcini specifice pentru care este folositd acea retea
neuronala. Pornind de la acest studiu, (Kulkami et al., 2019) propune transferul de cunostinte
(en transfer learning) si adaptarea straturilor unei retele neuronale ca solutii pentru transferul
prozodiei unui vorbitor catre un altul pentru care exista doar date neutre. Datele expresive
folosite pentru antrenare fac parte din 5 categorii de emotii (bucurie, surpriza, frica, tristete si
dezgust). Acest model se bazeaza pe utilitarul Merlin (Wu et al., 2016), un sistem de sinteza ce
foloseste retele neuronale complexe multistrat (en. deep neural networks).

Desi, in general, studiile de specialitate trateaza expresivitatea din perspectiva emotiilor
de baza (bucurie, surpriza, frica, tristete, dezgust), in experimentele proprii am analizat
expresivitatea pornind de la stilul de vorbire (neutru, narativ, etc.) independent de emotii. Datele
sunt in limba romana, iar sistemul nu cunoaste apriori din ce categorie prozodica fac parte.
Totul este invatat intr-un proces complet (en. end-to-end) care foloseste date de intrare de tip
perechi de fisier audio - text corespunzator. Reteaua neuronald invata astfel, o mapare a
secventelor de text la secvente audio parametrizate sau direct forma de unda.

In continuare va fi prezentata arhitectura folositd in cadrul experimentelor SINTERO din
aceasta etapa. De asemenea, vor fi analizate rezultatele obtinute in urma antrenarii sistemelor
de sinteza text-vorbire.

2. Descrierea arhitecturii GST

Deoarece Tacotron GST (Wang et al., 2018 a) oferd posibilitatea de a retine si de a
modela prozodia unui vorbitor prin intermediul Global Style Tokens, am ales aceasta arhitectura
pentru experimentele prezentate in acest raport. Toate cele 8 modele descrise au fost antrenate
folosind implementarea Mozilla a arhitecturii Tacotron GST*.

Principalele componente ale sistemului sunt enumerate mai jos, iar o schema a acestuia
este prezentata in Figura 1:

1. Modulul Tacotron (Wang et al., 2018 b) - sistemul de sinteza de baza;

1 "Mozilla-TTS - GitHub." https://github.com/mozilla/TTS.

5/12


https://github.com/mozilla/TTS

SINTERO PN-111-P1-1.2-PCCDI-2017-0818, nr. 73 PCCDI1/2018

2. Modulul Style Tokens - invata reprezentarea latentd a prozodiei prin doua
componente:
2.1.  Un codor pentru referinta audio (en. reference encoder) - format din retele
neuronale recurente si convolutionale;
2.2.  Un modul denumit 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.

n timpul procesului de inferenta, sistemul poate primi date de intrare sub forma unei
referinte audio a carei prozodie trebuie reprodusa de sistem. Pe de alta parte, se poate renunta
la referinta audio, modelarea prozodiei realizadndu-se prin setarea manuala a valorilor

reprezentarilor de stil (style tokens) invatate in timpul antrenarii.
Training Inference
Condticned on audio signal Condticnad on Token B
. . ["Styke token” layer _i_é jr— — Reference audio sequence  or e
1 | . | o T — | ———
l—,—* Aertion o qummn I\ Reference encoder X
Reference encoder | | ko W T 0.0 c
b ' “Style token” layer mE 2=
- > ’
Style embedding -

|

I

Ao - ———- —» Atftention —  Decoder |
z |
|

Figura 1. Arhitectura TacotronGST (Wang et al., 2018 a)

3. Experimente

Sistemele recente de sinteza text-vorbire bazate pe retele neuronale genereaza voci a
caror naturalete este comparabild cu vocea umana. Din pacate aceasta naturalete este bazata
in principal pe o cantitate mare de date de antrenare. Reducerea numarului de inregistrari audio
de calitate utilizate in antrenare atrage dupa sine si o reducere a calitatii sistemului de sinteza.
De asemenea, daca scopul sistemului este de a genera vorbire expresiva, aceste date de
antrenare trebuie sa contina astfel de inregistrari, preferabil achizitionate de la acelasi vorbitor.

Pentru limba romana, corpusurile de date audio expresive disponibile au o dimensiune
redusa, astfel incat antrenarea unui sistem de sinteza bazat pe retele neuronale complexe
ridica anumite probleme. S-a analizat astfel posibilitatea de a transfera prozodia unui vorbitor
tinta folosind un numar redus de date. Au fost urmarite doua abordari, ambele avand la baza un
sistem preantrenat cu date acustice expresive. Intr-un prim pas, am urmérit transferul prozodic
catre un singur vorbitor pentru care exista doar inregistrari cu prozodie neutra. in al doilea pas,
a fost analizat si cazul in care sistemul tinta catre care se realizeaza transferul prozodiei este
antrenat cu date ce provin de la mai multi vorbitori.

3.1 Descrierea seturilor de date utilizate in antrenarea sistemelor

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

Corpusul MARA contine redarea audio a intregului roman ,Mara” de loan Slavici,
inregistrat in conditii de studio de catre o actritd profesionista. Datele sunt esantionate la 44kHz
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cu 16bps si contin aproximativ 11 ore de inregistrari. Pentru a reduce timpul de procesare al
acestui corpus, datele audio au fost ulterior sub-esantionate la 16kHz. Segmentarea corpusului
la nivel de propozitie sau fraza de dimensiuni reduse a fost realizata manual. Alinierea la nivel
de fonem s-a realizat semi-automat folosind un sistem bazat pe modele Markov si antrenat pe
intreg corpusul audio.

Corpusul SWARA contine date neutre de la 17 vorbitori (aproximativ 21 ore de vorbire),
segmentate manual la nivel de propozitie si aliniate semi-automat la nivel de fonem. Datele
audio din SWARA sunt esantionate la 16kHz cu 16bps. Pentru experimentele prezentate in
acest raport au fost selectati 10 vorbitori in doua configuratii:

e 10 vorbitori feminini - BAS, CAU, DCS, DDM, EME, HTM, PMM, SAM, TIM si
MAR. MAR este un vorbitor Tnregistrat ulterior, folosind conditii similare de studio;

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

Pentru fiecare vorbitor au fost selectate cele 500 de propozitii ale subsetulului RND1
(aproximativ 50 minute de vorbire). Niciunul dintre acesti vorbitori nu este orator profesionist.

3.2 Sistemele de sinteza antrenate pentru transferul prozodiei
In aceast& sectiune va fi descris modul in care arhitectura Tacotron GST si corpusurile
audio au fost combinate pentru a evalua transferul prozodiei in cadrul sistemelor de sinteza
text-vorbire in limba romana bazate pe retele neuronale. Sunt prezentate in total un numar de 8
modele neuronale fiecare avand ca obiectiv un scenariu specific de transfer prozodic.

M1. Modelul MARA - modelul de baza

Ca prim pas, arhitectura TacotronGST a fost antrenata cu intreg corpusul expresiv
MARA, pentru a obtine un sistem de referinta (denumit simplu MARA) si un punct de pornire
pentru sistemele urmatoare. Modelul a fost antrenat 800 epoci cu un lot de dimensiune 16.
Deoarece datele de antrenare contin un grad ridicat de expresivitate, modulul GST a reusit sa
surprinda aceasta variabilitate prozodica a datelor audio. S-au folosit doua configuratii: cu 10
tokeni si cu 5 tokeni de stil. in fiecare din cele doua configuratii, tokenii au retinut stiluri diferite
de prozodie.

In etapa de sinteza, au fost analizate doua abordari.

e setarea manuala a tokenilor de stil: pentru a urmari si evidentia continutul
invatat de fiecare token de stil, au fost generate date audio pentru fiecare token
in parte. Astfel, in reprezentarea vectoriala data de modulul GST, ponderea
tokenului analizat a fost setatd manual cu o valoare din intervalul (0,1), n timp
ce ponderile celorlalti tokeni au primit valoarea 0. Aceasta abordare este ilustrata
in Figura 1., in partea de inferenta, sub numele de conditioned on token B. Se
observa ca fiecare token a invatat un stil prozodic diferit. Astfel, prin aceasta
reglare manuald a valorilor tokenilor de stil poate fi modelat si controlat stilul
prozodic al vocii generate.

o utilizarea unei referinte audio: in articolul (Wang et al., 2018 a) alaturi de textul
care se doreste a fi sintetizat, sistemul primeste si o referintd audio (care poate
sau nu sa faca parte din setul de antrenare) din care sa fie extrasa prozodia.
Pentru a analiza aceasta modalitate de transfer al prozodiei, am folosit mai multe
tipuri de voce in figierele audio de referintd: voce masculind, voce céantata
acapela sau voce feminina neexpresiva, cu intonatie neutra. Rezultatele audio au
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aratat ca referinta audio furnizata la intrare in timpul procesului de sintezd nu
influenteaza in mod semnificativ prozodia semnalului de iesire.

Exemple audio pentru acest model sunt disponibile si pot fi ascultate aici:
https://speech.utcluj.ro/sintero/prosody examples 2019/.

M2. Modelele IPS-peste-MARA si EME-peste-MARA

Pornind de la modelul de baza MARA, urmatorul pas a fost sa analizam daca prozodia
vorbitorului initial este mentinutd atunci cand ponderile retelei sunt actualizate folosind date
audio de la un vorbitor cu prozodie neutra. Scopul fiind de a combina identitatea noului vorbitor
cu prozodia celui anterior. Pentru acest experiment au fost alese 2 voci din SWARA: una
masculina (IPS) si una feminina (EME).

Cele doua noi sisteme sunt denumite sugestiv IPS-peste-MARA si EME-peste-MARA.
Chiar dupa prima epoca de antrenare, modelul MARA s-a adaptat catre identitatea noului
vorbitor impus (IPS, respectiv EME), insa vocile generate au pastrat doar partial din
caracteristicile prozodiei din MARA. Exemple audio pentru aceste doua modele pot fi accesate
si ascultate aici: https://speech.utcluj.ro/sintero/prosody examples 2019/.

M3. Modelul SWARA-peste-MARA

Pornind de la ideea modelului anterior, de a transfera prozodia vocii din MARA catre un
vorbitor cu o voce neutra, s-a analizat si transferul prozodic catre un model mixt, antrenat cu
date de la mai multi vorbitori. Scopul fiind acelasi: de a transfera informatiile de prozodie
extrase de modulul GST din datele audio MARA catre alti vorbitori ce nu includ inregistrari
audio expresive. Astfel, pentru a obtine un sistem de sinteza expresiv cu mai multi vorbitori (en.
multi-speaker), reteaua antrenata cu datele din corpusul MARA a fost antrenata in continuare
cu date mixte de la 10 vorbitori din corpusul SWARA. S-a observat ca, desi in modelul initial
MARA tokenii de stil realizau o discriminare a stilurilor prozodice din datele de intrare, in
modelul SWARA-peste-MARA aceeasi tokeni surprind identitatea vorbitorilor din datele de
antrenare.

La sinteza, fortand valoarea unui anumit token (valoare setatd manual intre 0-1, ceilalti
noua tokeni fiind 0), vocea generatd contine caracteristicile unui anumit vorbitor mai degraba
decat un stil prozodic. Exemple audio pentru acest model sunt disponibile aici:
https://speech.utcluj.ro/sintero/prosody examples 2019/.

A fost testat si scenariul in care cei 10 vorbitori SWARA fac parte din genuri diferite.
Astfel, au fost alese 5 voci feminine si 5 voci masculine. Si in acest caz, tokenii au retinut
caracteristici ale identitatii vorbitorilor iar nu stilul de prozodie.

M4. Modelele SWARA-peste-MARA cu ponderile stratului GST fixate (cu 10 si 15
tokeni de stil)

Pe baza rezultatelor modelului anterior si in principal pornind de la observatia ca
modulul GST retine dimensiunea de variabilitate maxima din datele de antrenare, urmatorul pas
al experimentelor noastre a avut in vedere pastrarea tokenilor invatati din datele audio MARA.
Astfel ca, a fost antrenat un model nou Tacotron GST in cadrul caruia ponderile pentru cei 10
tokeni de stil au fost fixate la valorile din modelul MARA (en. freezed). Restul ponderilor
modulului GST putand fi modificate de procesul de antrenare cu noile date audio. Si in acest
context, desi ponderile tokenilor de stil erau fixate, restul ponderilor modulului GST s-au adaptat
pentru a prioritiza identitatea vorbitorilor, ignorand prozodia invatata anterior.
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in acelasi context, s-a avut in vedere extinderea numdrului de tokeni de stil. Un nou
model Tacotron GST a fost antrenat, de data aceasta folosind 15 tokeni de stil. Primii 10 tokeni
au fost initializati si fixati la valorile tokenilor din modelul MARA (pentru a pastra prozodia).
Ultimii 5 tokeni au fost initializati aleatoriu si au putut fi actualizati de procesul de invatare al
retelei neuronale. Au fost folosite datele audio de la aceiasi 10 vorbitori din corpusul SWARA.

Din nou, desi ponderile tokenilor de stil au fost fixate, restul ponderilor modulului GST s-
au adaptat pentru a retine caracteristici ale identitatii vorbitorilor. Ultimii 5 tokeni au fost ignorati.
O posibila interpretare a acestui rezultat poate fi aceea ca, modulul GST invatand variatia cea
mai mare din datele de antrenare, reteaua renunta la expresivitate in favoarea identitatii
vorbitorilor. Exemple audio pentru acest model sunt disponibile aici:
https://speech.utcluj.ro/sintero/prosody examples 2019/.

M5. Modelul SWARA-peste-MARA cu intreg modulul GST fixat

Avand in vedere faptul ca simpla fixare a ponderilor tokenilor de stil din modulul GST nu
a fost suficientd pentru a mentine prozodia din corpusul MARA si de a o transfera catre
vorbitorii din SWARA, urmatorul pas in experimentele noastre a fost de a fixa ponderile
intregului modul GST. Restul arhitecturii putand fi ajustat in timpul invatarii. Din pacate si in
acest scenariu, reteaua neuronala a ignorat reprezentarile vectoriale date de modulul GST, iar
prozodia vorbitorului MARA a fost din nou suprascrisa de prozodia vorbitorilor din SWARA.

M6. Modelul SWARA-peste-MARA cu ponderile stratului GST fixate si date de
antrenare imbogatite cu mostre audio din corpusul MARA

Pornind de la rezultatele experimentului anterior si avand ca obiectiv evitarea
fenomenului de uitare a prozodiei invatate de catre retea din corpusul MARA, s-a optat pentru
extinderea datelor extrase din SWARA cu date expresive ale vorbitorului MARA. Astfel, din
corpusul MARA au fost selectate acele fisiere audio care prezinta o expresivitate mai mare,
expresivitate masurata in functie de variatia frecventei fundamentale la nivel de propozitie.

Arhitectura TacotronGST a fost antrenata in continuare, pornind de la ponderile
modelului MARA. Ca date de antrenare au fost folosite inregistrarile de la cei 10 vorbitori din
corpusul SWARA, la care au fost adaugate propozitile expresive din MARA. Similar cu
experimentul anterior, s-au folosit 15 tokeni de stil, dintre care primii 10 au fost initializati si
fixati la valorile tokenilor din modelul MARA preantrenat, iar ultimii 5 au fost initializati cu valori
arbitrare, acestia putand fi ajustati in procesul de invatare.

La fel ca in cazul modelelor cu vorbitori multipli descrise anterior, in ciuda faptului ca
sistemul a avut acces la date din corpusul initial (MARA) pentru a-si ,reaminti” prozodia, tokenii
au invatat identitatea vorbitorului in defavoarea prozodiei. Intr-o oarecare masura, insa, acestia
au pastrat si caracteristici ale stilurilor prozodice. Exemple audio pentru acest model sunt
disponibile aici: https://speech.utcluj.ro/sintero/prosody _examples 2019/.

Toate sistemele descrise anterior sunt rezumate in Tabelele 1 si 2 pentru o sumarizare
mai buna a rezultatelor descrise in cadrul acestui raport.

9/12


https://speech.utcluj.ro/sintero/prosody_examples_2019/
https://speech.utcluj.ro/sintero/prosody_examples_2019/

SINTERO PN-111-P1-1.2-PCCDI-2017-0818, nr. 73 PCCDI/2018
Numar
Sistem Preantre [ Antrenare | propozitii | Initializari Numar | Informatia
nare antrenare tokeni din tokeni
MARA Mara 7932 -- 10 stil prozodic
ponderi partial
Mara IPS tokeni de stil 5 e
IPS-peste-MARA 500 model MARA prozodie
ponderi .
. . partial
Mara EME tokeni de stil T
EME-peste-MARA 500 model MARA 10 prozodie

Tabel 1. Descrierea sistemelor antrenate pentru transferul prozodiei catre un singur vorbitor

Numar
Sistem Preantre | Antre | propozitii | Initializari | Numar Informatia
nare nare | antrenare tokeni din tokeni
ponderi identitate
SWARA-peste-MARA Mara Swara | 10 x 500 model 10 bitori
MARA vorbitori
ponderi
SWARA-peste-MARA tokeni de
cu ponderile tokenilor stil fixate identitate
de stil din stratul GST Mara Swara 10x'500 din modelul 10 vorbitori
fixate MARA
ponderi
SWARA-peste-MARA tokeni de
cg ponderile tokgmlor Mara Swara | 10 x 500 ;tll fixate 15 |dent!tatt_e
din stratul GST fixate din modelul vorbitori
MARA
SWARA-peste-MARA modul GST
cu mtrleg modulul Mara Swara | 10 x 500 fixat din 15 |dent!tat(_a
GST fixat modelul vorbitori
MARA
SWARA-peste-MARA
A pes'e modul GST identitate
cu intreg modulul Swara 10 x 500 : : o
. . fixat din vorbitori
GST fixat si date de Mara + + modelul 15 +
antrenare imbogatite 500 | 500 MARA MARA partial
cu date din Mara Mara | expresive prozodie

Tabel 2. Descrierea sistemelor antrenate pentru transferul prozodiei catre mai multi vorbitori
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4. Concluzii

Tn acest raport a fost prezentat un set de experimente realizata in vederea transferului
prozodiei de la un vorbitor expresiv catre unul sau mai multi vorbitori neutri. S-a folosit o
arhitectura de retele neuronale recurente si convolutionale, Tacotron GST, care permite
modelarea prozodiei unui vorbitor prin manipularea unor reprezentari latente ale stilurilor de
vorbire (tokeni de stil). in experimentele derulate de noi, s-a urmarit in principal fixarea unor
componente de retea in vederea transferului de cunostinte de la o etapa de antrenare catre
urmatoarea. Din pacate, datoritd complexitatii retelei, aceasta poate sa isi adapteze rapid
ponderile Th noile etape de antrenare, astfel incat aceasta poate sa ignore complet ceea ce
invatase anterior. Totodata, s-a putut observa faptul ca in arhitectura modulului GST, tokenii
retin dimensiunea de variabilitate maxima a datelor de antrenare (ex. prozodia pentru un singur
vorbitor, respectiv identitatea vorbitorilor pentru sisteme antrenate cu date de la mai multi
vorbitori). Ca urmare, pastrarea informatiei anterioare in cadrul modulului GST nu este fezabila.

In dezvoltarile urmatoare, pentru a imbunatati transferul prozodiei, vor fi abordate alte
tehnici care folosesc retelele neuronale: invatarea continua (en. continual learning), invatarea
folosind putine esantioane (en. few-shots/ one-shot learning). O alta metoda ar fi augmentarea
setului de date neutre de antrenare cu date sintetice generate de o voce expresiva.
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