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Sazetak

Verbalnu komunikaciju izmedu ¢oveka i masine omogucéavaju govorne tehnologije.
Jedna od njih je sinteza govora na osnovu teksta, koja omogucava da se masina obrati
c¢oveku na njemu razumljiv nacin, govorom. Ova tehnologija pronalazi svoju primenu u
virtuelnim asistentima, igricama, aplikacijama za pomo¢ osobama sa invaliditetom i dr.

U disertaciji je razmatran pristup koji se zasniva na dekompoziciji sintetizatora govora
zasnovanog na vestackim neuralnim mrezama na tri modula, a to su: modul za jezicku
obrada teksta, modul za modelovanje akustickih parametara pomocu vestackih neuralnih
mreza i modul za generisanje govornog signala. Modelovanje akustickih parametara
podrazumeva obuku modela neuronske mreze koja na osnovu lingvisti¢kih specifikacija
pristiglih od modula za jezi¢ku obradu teksta predvida vrednosti akustickih parametara
neophodnih za generisanje govornog signala. Ovaj modul je naj¢eSce nezavisan od jezika
1 njegove varijacije u pogledu arhitekture i algoritama obuke omogucéuju promene
govornika, stila govora, jezika i dr.

Ovakvi sistemi omogucili su razvoj algoritama za dobijanje razli€itih sintetizovanih
glasova sa malom koli¢inom govornog materijala za obuku, §to je dodatno povecalo
mogucénosti primene sintetizovanog govora. Povecanje ekspresivnosti sintetizovanog
govora, te promene stila 1 emocija u sintetizovanom govoru, omogucili su da sintetizovani
govor zvuéi prirodnije, te i prihvatljivije ljudima za upotrebu. Siroka upotreba sinteze
govora dovela je 1 do interesantne teme viSejeziCne sinteze govora.

U ovom radu predlozen je upravo model koji omogucava ekspresivnu visejezicnu
sintezu govora. Model se obu€ava na govornoj bazi koja obuhvata mnostvo govornika od
kojih svaki govori jednim jezikom. Nakon obuke, standardni viSejezi¢ni model omogucio
bi sintezu govora glasom govornika isklju¢ivo na jeziku kojim taj govornik govori u bazi
za obuku, dok predloZzeni model omogucava sintezu glasom govornika na svim jezicima
koji postoje u bazi za obuku. Dakle, govor se moze sintetizovati glasom govornika na
jeziku kojim on nikada i nije govorio, zadrzavaju¢i izuzetno visok kvalitet u pogledu
prirodnosti i razumljivosti. Ovaj model primenjen je na nekoliko razli¢itih jezika, kako na
one Cije su baze anotirane po istim konvencijama za prozodijsku anotaciju, tako i na one
anotirane razli¢itim konvencijama. Prozodijska anotacija baza podrazumeva obelezavanje

tipova akcenata, granica izmedu intonativnih celina i sl. Primera radi, Siroko raprostranjen
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skup konvencija za prozodijsku anotaciju je ToBI (eng. Tones and Break Indices), koji je
originalno razvijen za americki engleski, a naknadno prilagoden i mnogim drugim
jezicima. Medutim, za neke jezike postoje drugi sistemi anotacije, koji u vecoj meri
odgovaraju akcenatskom sistemu samog jezika, pa tako npr. i za srpski postoji sistem za
anotaciju koji je ve¢ duze vreme u upotrebi, te bi se govorne baze morale anotirati ispocetka
ako bi model zahtevao da se anotacija uskladi. To je razlog zasto je model predlozen u ovoj
disertaciji osmisljen tako da moze da podrzi i jezike ¢ije su baze prozodijski anotirane
razli¢itim konvencijama. Model ne zahteva velike koli¢ine govornog materijala po jeziku,
kao ni po govorniku, a ima sposobnost da iskoristi znanja iz jezika sa viSe materijala,
zahvaljujuéi formiranju razli¢itih embedding slojeva. Takode, model je moguce adaptirati
pomoc¢u male koli¢ine govornog materijala novog govornika, ¢ime se brzo mogu kreirati
novi glasovi koji zadrzavaju sposobnost sinteze govora na svim jezicima podrzanim
modelom, bez obzira na originalni jezik ciljnog govornika.

Model je evaluiran na osnovu objektivnih mera, ali je izvrSena i1 subjektivna evaluacija
kroz niz razli¢itih eksperimenata kako bi se doSlo do optimalne arhitekture, kao i nacina
adaptacije modela. Visok kvalitet sintetizovanog govora potvrden je visokim ocenama od

strane sluSalaca.
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Abstract

Verbal communication between humans and computers is made possible by speech
technologies. One of them is speech synthesis from text, which enables computers to
communicate with humans in a natural way, using speech. This technology is applied in

virtual assistants, computer games, applications for people with disabilites, etc.

In this thesis, a neural network based approach for speech synthesis consisting of three
modules is analysed. There is a module for linguistic text processing, a module for
modelling acoustic parameters using neural networks and a module for generating the
speech signal. The modeling of acoustic parameters is done via trained neural networks
which should be able to predict acoustic features necessary for producing speech
waveforms by using linguistic features gathered from the module for text processing. The
module dealing with acoustic parameters is usually language independent, and its
variations with respect to architecture and training algorithms allow us to change the

speaker, style and language of the produced synthesized speech.

Such systems led to the development of algorithms for gathering different synthetic
voices by using small speech databases for training, which broadened the spectrum of
possible applications of synthetic speech. The introduction of expressiveness in synthetic
speech and changes of styles and emotions, contributed to the naturalness of synthetic
speech, which made it more convenient for use by humans. Wide usage of synthetic speech

opens up the interesting possibility of multilanguage speech synthesis.

A model which is able to produce expressive multilingual speech is proposed in this
thesis. The model is trained on a multispeaker database, where each speaker speaks only
one language. After the training, a standard multilanguage model is able to produce speech
in the voice of the target speaker only in the language that the speaker actually speaks in
the database, but the proposed model is able to produce speech in the voice of the target
speaker in any language that exists in the database. Therefore, the proposed model enables
synthesis in multiple languages with voice characteristics even of speakers who do not
speak the intended language, while preserving high quality of speech synthesis in terms of

intelligibility and naturalness. As the model does not depend on annotation conventions, it
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can be applied equally to languages with prosodic features annotated using the same
conventions, e.g. ToBI, as well as to languages with prosodic features annotated using
different conventions. Prosodic annotation of databases includes the labelling of accents,
phrase breaks, etc. ToBI (Tone and Break Indices) is a widely used set of conventions for
prosodic annotation, originally developed for American English, but subsequently adapted
to a number of other languages. However, for some languages other, more suitable systems
of conventions exist. For instance, for Serbian there exists a prosodic annotation scheme
which has been used for a long time, which implies that the requirement for a single
annotation scheme for all languages would also require complete re-annotation of all
Serbian speech databases. For that reason, the proposed model is designed so as to be able
to handle languages with speech databases annotated using different conventions. The
model does not require the existence of massive speech databases for each language nor
for each speaker, and it is able to transfer knowledge acquired from languages for which
there is more training data available to those with less, owing to multiple embedding layers
in its architecture. What is more, the model can even be adapted to new speakers using
small databases, which enables fast production of new voices while preserving the
possibility of synthesis in all languages supported by the model, regardless of the target

speaker’s original language.

The proposed model was evaluated by objective measures and subjective evaluation
was conducted within a number of experiments in order to find the optimal architecture
and method of model adaptation. High scores across listening tests confirm the high quality

of synthesized speech.
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Tijana Nosek Doktorska disertacija

1. Uvod

Najprirodniji nain komunikacije medu ljudima jeste govorna komunikacija. Kako su
internet i brza dostupnost informacija danas od klju¢ne vaznosti, a telefoni, tableti i kompjuteri
su svuda oko nas i uvek pri ruci, ne ¢udi potreba da govorom komuniciramo i sa masinama.
Govorna komunikacija ¢ovek-masina ostvaruje se pomocu dve govorne tehnologije — sinteze
govora na osnovu teksta (engl. Text-to-Speech Synthesis — TTS), koja omogucava da se masina
,obrati“ ¢oveku, i automatskog prepoznavanja govora (engl. Automatic Speech Recognition —
ASR), koje omogucéava da masina ,,razume* coveka [Secujski, 2011]. Stvaranje veStackog
govornog signala, odnosno sinteza govora, oduvek je bilo interesantno ljudima, a prvi pokusaji
da se konstruiSe masina koja ¢e sintetizovati ljudski govor datiraju jo$ iz XII veka. Medutim,
sve do 1930-ih, istrazivaci nisu uspevali da naprave razumljiv sintetizator, pokusavajuci da
razviju model koji ¢e oponasati vokalni trakt coveka, pa i jezik i usne. Prvi model ljudskog
vokalnog trakta, koji je bio u moguénosti da proizvodi razli¢ite vokale, realizovan je 1779.
Potom su na slic¢an na¢in modelovani i jezik i usne, pa su mogli da se produkuju ne samo vokali
nego 1 konsonanti. Na osnovu tog modela je 1837. konstruisana mehanicka ,,maSina koja
govori®. Tek 1930. u preduzecu Bell Labaratories razvijen je vokoder, elektronski uredaj za
analizu 1 sintezu govora koji je mogao da produkuje razumljiv govor. Skoro 10 godina kasnije
ovaj uredaj je unapreden i1 od tada je naucna zajednica bila sve viSe zainteresovana za sintezu
govornog signala. Osnovna ideja do koje se zapravo doslo bila je da se formira model izvor-
filtar, jer se glotis moZe smatrati izvorom zvuka, dok se vokalni trakt ponasa kao filtar. Od tada
su razvijani analogni elektronski uredaji koji su mogli da oponasaju ljudski govor, mada su ti

prvi sintetizatori zvucali veoma robotizovano 1 nisu bili dovoljno razumljivi [Pantazis, 2007].

Sinteza govora je izuzetno atraktivna tema za istraZivanje u oblastima obrade prirodnog
govora i jezika kao i u oblasti veStacke inteligencije, sa Sirokom primenom u industriji. Razvoj
TTS sistema zahteva znanja o jeziku i1 na¢inu na koji ljudi produkuju govor, te ukljucuju
discipline kao §to su lingvistika, akustika, digitalna obrada signala i maSinsko ucenje. TTS
pronalazi svoju primenu u raznim aplikacijama poput virtuelnih asistenata u bankama,

pametnim kucama, pozivnim centrima, aplikacijama za zabavu kao §to su igrice i audio knjige,



aplikacijama za pomo¢ pri Citanju starima ili slepima ili za govornu podrSku osobama sa
urodenim ili stecenim gubitkom govora, itd. Dve glavne karakteristike kvaliteta sintetizovanog
govora su prirodnost 1 razumljivost. Neretko prirodnost govora doprinosi razumljivosti govora
1 boljem prenosu informacije [Secujski, 2011]. Mnogo je otvorenih polja za unapredenje TTS
sistema iniciranih upravo pomenutim primenama. Odavno je sintetizovani govor izuzetno
razumljiv, ali nedovoljno prirodan, te zato i dalje Covek vise voli kada mu se pri pozivu banke
javi ljudsko biée, a ne masina. Prijatnije je sluSati audio knjigu koju ¢ita profesionalni glumac,
a ne masina. Odsustvo ekspresivnosti u sintetizovanom govoru je glavni razlog odbojnosti
prema komunikaciji sa maSinama. Nacin na koji je neSto izgovoreno takode prenosi
informacije, a ne samo sadrzaj izgovorenog. Stoga je jedan od aktuelnih pravaca istraZivanja

upravo sinteza ekspresivnog govora.

Iako ne mozemo re¢i da u svakodnevnoj komunikaciji ljudi naglasavaju svoje emocije,
ipak njihov govor sadrzi ekspresivnost u vidu npr. neke vrste pozitivnog stava govornika pri
saopStavanju dobrih vesti ili negativnog pri saopStavanju losih vesti. Gotovo je nemoguce u
redovnoj komunikaciji izgovoriti bilo Sta, a da ne bude obojeno emocijom ili stavom prema
govorniku ili izgovorenom. Cesto se naglasavaju odredene re¢i sa ciljem isticanja neke
informacije, ili se jasno cuje upitan ton pri postavljanju pitanja. Takode u glasu coveka
mozemo da ¢ujemo kada je nesiguran, zbunjen ili kada ima zapovedni ton. Sve to uti¢e na
prijatnost razgovora i doprinosi smanjenju mogucnosti nesporazuma. Pri takvom govoru,
menjanju stilova govora, menjaju se osnovna frekvencija, duzina trajanja pojedinih segmenata
1 glasnoca, ali 1 neke druge stvari. Na primer, covek moze kroz osmeh saopstiti dobru vest 1 to
¢e uticati na efektivnu duzinu njegovog vokalnog trakta, bice manja nego Sto bi bio u slucaju
pucenja usta (kada se mozda duri). Smanjenje efektivne duzine vokalnog trakta utica¢e na
smanjenje energije na nizim uc¢estanostima, i samim tim ¢e osoba zvucati pozitivnije. [Hamza,

2004].

Kroz istoriju su se smenjivali razli¢iti pristupi, odnosno metode, za sintezu govora. U
pocetku je koriS¢ena artikulatorna sinteza, gde je govor produkovan simuliranjem ljudskog
artikulatornog sistema, odnosno organa kao $to su glotis i vokalni trakt [Coker, 1976, Shadle,
2001]. Ovakav pristup brzo je odbacen zbog teskog modelovanja i skupljanja podataka za

simulaciju. Pristup koji je zaziveo 1 mogao zapravo da produkuje prve zadovoljavajuce



rezultate za to vreme, bio je formantna sinteza [Seeviour, 1976, Klatt, 1980]. Ova metoda
zasniva se na skupu odredenih pravila koja kontroliSu pojednostavljen izvor-filtar model.
Pravila su razvijena od strane lingvista s ciljem imitiranja formantne strukture i ostalih
spektralnih karakteristika ljudskog govora. Ovakav pristup se i danas smatra korisnim za neke
primene (npr. embedded sistemi) gde je klju¢no da govor bude razumljiv. Medutim govor ne
zvuci prirodno ve¢ robotizovano. Potom je usledila konkatenativna metoda [Moulines, 1990,
Hunt 1996], koja je dugo vremena bila dominantna i danas pronalazi svoju primenu. Vecéina
najboljih postojecih sistema za sintezu govora na bilo kom jeziku, pa i na srpskom, radi
koriste¢i upravo metodu konkatenacije, koja podrazumeva selekciju i spajanje snimljenih
talasnih oblika govornih segmenata. Glavna mana ovakvog pristupa je potreba za ogromnom
bazom govornog signala kako bi se pokrile sve moguée kombinacije govornih segmenata da
bi sintetizovan govor zvucao S$to prirodnije. Druga velika mana je nemoguénost promene boje
glasa (stila, govornika) bez snimanja nove govorne baze. S ciljem prevazilaZzenja navedenih
problema predlozen je statisticki parametarski pristup (engl. statistical parametric speech
synthesis - SPSS) [Yoshimura, 2002, Tokuda, 2000, Tokuda 2013, Zen 2009] gde je ideja da
se na osnovu govorne baze formiraju modeli kontekstno zavisnih fonema, na osnovu kojih ¢e
se kasnije sintetizovati govor. Dakle, umesto direktnog generisanja talasnog oblika govornog
signala, generiSu se akusticki parametri na osnovu kojih se moze produkovati talasni oblik
govornog signala. Glavna prednost parametarskog pristupa jeste fleksibilnost — ne zahteva
postojanje velikih, memorijski zahtevnih govornih baza u fazi sinteze, i fleksibilan je u pogledu
promene karakteristika govornika i stila govora, §to postaje veoma znacajno Sirenjem primene
govornih tehnologija. Kod ovog pristupa uglavnom se razlikuju tri modula: modul za jezicku
obradu teksta, modul za pretvaranje lingvistickih obeleZja u akusticka 1 modul za pretvaranje
akustickih obelezja u talasni oblik govornog signala. Modul za jezi¢ku obradu teksta ima
zadatak da iz teksta u kome nisu obeleZeni akcenti, intonacija, trajanja pojedinih fonema,
izdvoji takve informacije na osnovu re¢nika, obucenih lingvistickih modela i dr. Modul za
pretvaranje lingvisti¢kih u akusticka obelezja ima zadatak da na osnovu informacija dobijenih
od prethodnog modula, a pomocu obu¢enog modela, produkuje informacije poput trenutnih
vrednosti osnovne frekvencije i spektralnih obelezja, odnosno akustickih obelezja koja su
neophodna narednom modulu kako bi mogao da rekonstruiSe talasni oblik signala. Sve do

2010-th za pretvaranje lingvistickih u akusticka obeleZja dominantno se koristio model



zasnovan na skrivenim Markovljevim modelima (engl. Hidden Markov Model — HMM).
Potom je ovakav model zamenjen dubokom neuralnom mrezom (engl. Deep Neural Network
— DNN) [Zen, 2013, Qian, 2014, Fan, 2014]. Kasnije je razvijena ideja da se DNN iskoristi za
direktno generisanje akustickih obeleZja iz niza fonema, a ne lingvistickih obelezja [ Wang,
2016], pa i direktno generisanje talasnog oblika govornog signala iz lingvistickih obelezja [van
den Oord, 2016]. Svi ovi pristupi koji koriste DNN umesto nekog od modula TTS, nazvani su
neuralnom sintezom [Tan, 2021]. Kasnije su razvijeni i tzv. end-to-end sistemi koji zamenjuju
sva tri modula odredenim sistemom neuralnih mreza, odnosno direktno predvidaju odbirke

govornog signala na osnovu niza grafema [Ping, 2018, Ren, 2020, Donahue, 2020].

1.1. Predmet i ciljevi istrazivanja

Ekspresivni viSejezi¢ni sintetizator koji ¢e biti razmatran u ovoj disertaciji zasnovan je na

SPSS pristupu sa DNN modelom za predvidanje akusti¢kih obelezja na osnovu lingvistickih.

Danas, kada je moguce relativno brzo i sa relativno malo govornog materijala dobiti novi
sintetizovani glas, otvorile su se razne mogucnosti. Recimo, svaka banka moze da ima svog
virtuelnog asistenta koji ¢e govoriti glasom njihovog =zaStitnog lica (npr. poznatog
glumca/fudbalera), a pritom to zaStitno lice nee morati da provede sate u studiju snimajuci
govorne baze. Ili na primer, moze da se produkuje mnoStvo knjiga glasom nekog
glumca/profesora ili ¢ak pisca. Razna istrazivanja idu 1 u pravcu unapredenja kvaliteta
govornih baza [Kuo, 2018, Valentini-Botinhao, 2016], pa se 1 sa bazama koje nisu snimljene
u profesionalnom studiju ve¢ sadrZe javna obracanja ili su snimljene mobilnim telefonom,
mogu formirati kvalitetni sintetizovani glasovi. Ovo dalje moZe da omoguc¢i i produkciju
recimo nekog teksta glasom istorijske licnosti za koju postoji svega nekoliko minuta
snimljenog govora relativno loSeg kvaliteta. Medutim, ako se zadrzimo na primeru knjiga,
jasno je da je neophodno da govornik menja stil govora dok izgovara razli¢ite delove knjige,
da se povremeno u glasu oseti izuzetno izraZzena emocija, i sl. Stoga je razvoj ekspresivnog
TTS [Schréder, 2009], posebno sa idejom podeSavanja nivoa ekspresivnosti i idejom
transplantacije stila, dakle preuzimanja stila od govornika A, 1 produkcija glasa govornika B u

tom stilu, iako u originalnoj bazi nema snimaka govornika B u datom stilu [Suzi¢, 2019], od



izuzetnog znacaja. I kada postoji sintetizovan glas koji korisnik zeli, 1 koji moze da menja stil
govora, zvuci dovoljno prirodno, javlja se potreba da moze da menja i jezik kojim govori. S
obzirom da mnoge kompanije posluju Sirom sveta, interesantna je ideja da korisnici mogu da
dobiju informacije na jeziku kojim i sami govore, a glasom zastitnog lica kompanije bez obzira
na jezik. Jo$ jedna veoma interesantna primena mogla bi biti za poslovne medunarodne
sastanke, gde bi svaki sagovornik govorio na svom maternjem jeziku, a njegov govor bi se

automatski prevodio i potom sintetizovao njegovim glasom na jeziku drugog sagovornika.

Postoje razli€iti pristupi za generisanje sintetizovanog govora sa razli¢itim glasovima,
stilovima ili na razli¢itim jezicima. Metode bi se mogle podeliti na one koje se zasnivaju na
direktnoj modifikaciji ve¢ generisanih signala ili akusti¢kih obelezja [Kaneko, 2017,
Kameoka, 2018], one koje se zasnivaju na adaptaciji celog modela neuronske mreze [Deli¢,
2018] ili nekog njegovog dela [Fan, 2015] i metode koje se zasnivaju na istovremenom
modelovanju veceg broja govornika/stilova/jezika [Hojo, 2016, Suzi¢, 2018, Zhang, 2019,
Secujski, 2020].

U ovom radu, akcenat je na poslednjem navedenom pristupu koji modeluje vise govornika,
stilova 1 jezika istovremeno, a koji zahvaljujuéi specifi¢noj strukturi moze da radi 1 sa veoma
ograni¢enim bazama u pogledu kombinacije govornik-stil-jezik. Ovakav model omogucava
produkciju kombinacije govornik-jezik koja nije videna pri obuci modela, kao 1 podeSavanje
nivoa ekspresivnosti, iako nije u mogucénosti da produkuje govor odredenim glasom i u
odredenom govornom stilu ako ta kombinacija govornik-stil nije bila zastupljena u podacima

za obuku.

Cilj ovog istrazivanja je da ispita mogucnost sintetizovanja govora glasom ciljnog
govornika na jeziku na kome on nikada nije govorio. Osim toga, bi¢e ispitane i dodatne
mogucnosti koje model pruza, poput podesavanja nivoa ekspresije u govoru. Hipoteza koja ¢e
biti testirana jeste da se koriS¢enjem govornika A 1 B, 1 jezika X 1Y, i to kombinacija A-X 1 B-
Y u obuci, moze generisati sinteza A-Y i1 B-X. Kvalitet sintetizovanog govora ogleda se u
njegovoj razumljivosti 1 prirodnosti. Pored navedenog, bice testirana sli¢nost glasa kojim je
govor sintetizovan sa glasom originalnog govornika kao 1 nivo emocije koju slusalac percipira

u sintetizovanom govoru.



Problem generisanja kombinacije govornik-jezik koja nije videna pri obuci modela ogleda
se u tome da mnoge fonetsko-prozodijske kombinacije nisu nikada videne za ciljnog govornika
1 samim tim ideja je u oslanjanju na sposobnost DNN da generalizuje [Giles, 1987], u¢enju od
drugih govornika iz baze [Fan 2015, Hojo, 2016] i primeni tzv. embedding slojeva mreze

[Hojo, 2018, Wu, 2015].

1.2. Organizacija disertacije

Disertacija se sastoji iz Sest poglavlja. Nakon uvoda u kojem su predstavljeni predmet 1
ciljevi istrazivanja sledi poglavlje u kojem su detaljnije opisani tipicni moduli sistema za
sintezu govora na osnovu teksta. Trece poglavlje ukljucuje teorijske osnove o DNN i detaljno
opisuje modul za generisanje akusti¢kih obelezja pomo¢u DNN. Cetvrto poglavlje posveéeno
je pregledu metoda iz literature za uvodenje viSe govornika, stilova i jezika u sistem za sintezu
govora. U petom poglavlju predstavljen je glavni rezultat istrazivanja u okviru rada na ovoj
disertaciji - ekspresivni viSejezi¢ni sintetizator govora. Dati su detalji implementacije i
prikazani postignuti rezultati pri razli¢itim eksperimentima. U Sestom poglavlju dati su osnovni

zakljucci 1 ideje o pravcima daljeg istraZivanja.



2. Sistem za sintezu govora na osnovu teksta

Sistem za sintezu govora na osnovu teksta kao ulaz dobija tekst, a kao izlaz daje talasni
oblik govornog signala. Sistem sadrzi dva modula koji obavljaju manje ili viSe razgranicene
zadatke (slika 2.1). Prvi je zaduZen za obradu prirodnog jezika (engl. Natural Language
Processing — NLP), a drugi za generisanje signala. Prvi vr$i morfosintakticku analizu ulaznog
teksta kao i njegovu fonetizaciju, da bi zatim generisao prozodijska obelezja, te je uglavnom u
velikoj meri jeziCki zavisan, a drugi pretvara ligvisticka obelezja u govorni signal, i naj¢esce

nije jezicki zavisan.

Ve¢ je pomenuto da se kod parametarskih sintetizatora modul za generisanje signala
rastavlja na dva modula, model za generisanje akustickih obelezja i vokoder. Postoje 1 sistemi
koji direktno iz teksta predvidaju odbirke govornog signala [Ren, 2020, Wang, 2017], ali i kod
njih, iako znacajno pojednostavljen, postoji neki oblik NLP modula. U pitanju je najcesce bar
neka vrsta predobrade, odnosno normalizacije teksta. Tu se podrazumeva npr. konverzija
brojeva 1 skracenica u ortografske re¢i. Ovakvi pristupi zna€ajno smanjuju cenu manuelne
anotacije baze za obuku, ali ¢injenica da sistem mora samostalno da nauci poravnanje izmedu
teksta 1 audio freymova dovodi do greSaka poput loSeg izgovora, ponovljenih 1/ili preskocenih
re¢i u sintezi 1 sl., a takode veliki problem predstavlja i veliko kasnjenje pri sintezi [Wang,
2017, Ma, 2020]. U ovom radu akcenat ¢e biti na parametarskom sistemu ¢iji se modul za
pretvaranje lingvistickih obelezja u akusticka zasniva na DNN, dok se za generisanje signala

moze upotrebiti deterministicki ili neuralni vokoder.

Evaluacija TTS sistema [Suzi¢, 2019] vrlo je nezgodan zadatak jer ne postoje objektivne
mere procene kvaliteta koje su u dovoljnoj meri uskladene sa subjektivnim utiskom. Mozemo,
dakle, vrSiti evaluaciju koriS¢enjem objektivnih i subjektivnih mera. Objektivne mere

predstavljaju mere odstupanja generisanih parametara od parametara izdvojenih iz prirodnog
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govora. Ove mere su najkorisnije u toku razvoja TTS sistema jer mogu da usmere onoga ko
razvija sistem kako da podesi odgovarajuce hiperparametre sistema i da ukaze na postojanje
problema kada su odstupanja velika. Medutim, klju¢na evaluacija je kako ¢ovek percipira da
li sintetizovani govor zvuci dobro ili ne, a objektivne mere Cesto nisu u skladu sa ocenom
slusalaca. Npr. moguce je da dodje do znacCajnijeg smanjenja neke objektivne mere, a da
sluSaoci to 1 ne osete, ili da se objektivne mere poboljsaju, ali da se subjektivni utisak ne
poboljsa. Stoga je najrelevantnija evaluacija TTS sistema upravo subjektivno ocenjivanje od
strane ljudi. Za ove potrebe koriste se MOS (engl. Mean Opinion Score) i MUSHRA (engl.
Multiple Stimuli Hidden Reference and Anchor) testovi. MOS testovi podrazumevaju da
sluSaoci neku karakteristiku govora (najcesce kvalitet, odnosno prirodnost i razumljivost)
ocene ocenom od 1 (lose) do 5 (odli¢no). Krajnji rezultat predstavljace prose¢na ocena svih
ucesnika. Prirodan govor uglavnom ima ocenu preko 4,5. MUSHRA testovi koris¢eni su
inicijalno za poredenje kvaliteta razli€itih kodera. Ideja je da postoji originalna recenica, jasno
izdvojena, 1 nekoliko preostalih recenica ¢iji kvalitet treba oceniti oceniti ocenom 1 do 100 u
poredenju sa izdvojenom, originalnom re¢enicom. Medu re¢enicama koje se ocenjuju uvek je
data i originalna, kojoj bi slusalac trebao dati ocenu 100 (jer je identi¢na izdvojenoj recenici
za koju se zna da je original), kao i jedna recenica koja je znacajno losija od preostalih, kako
bi se jasno postavila i donja granica kvaliteta. Ovakvi testovi su zgodni za direktno poredenje
razliCitih sintetizatora. lako izuzetno korisni, subjektivni testovi su vrlo nezgodni za
sprovodenje jer su Cesto vremenski zahtevni 1 pronalazenje slusalaca nije jednostavan zadatak.
Jo§ jedna velika mana jeste nemogucénost objektivnog direktnog poredenja rezultata razli¢itih
istrazivanja, kako zbog subjektivne evaluacije (razli¢ite grupe ljudi, razli¢iti uslovi sluSanja i

dr.), tako 1 zbog obuke modela na razli¢itim bazama.

2.1 Jezicka obrada teksta

Modul za jezi¢ku obradu teksta (slika 2.2) neophodan je u fazi sinteze govornog signala,
kada je dostupan samo tekst, bez ikakvih naznaka o trajanju fonema, intonaciji i sl. Proces u
kom ¢e maSina na osnovu teksta do¢i do navedenih informacija mora biti automatizovan, i u
izuzetno velikoj meri je zavisan od jezika. Moze se zasnivati na ekspertskim ili

automatizovanim sistemima. Danas se sve ¢eS¢e pribegava automatskim sistemima za analizu
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teksta 1 predikciju prozodije, mada Cesto ekspertski sistemi i dalje daju bolje rezultate. U skladu
sa koris¢enim sistemom, u fazi obuke TTS sistema moraju postojati adekvatno fonetski, a
neretko i prozodijski anotirane govorne, ali i tekstualne baze. Sve ono §to sistem za predobradu
teksta u fazi sinteze treba samostalno da predvidi, u fazi obuke treba da postoji naznaceno u

bazi.

Pri sintezi na osnovu teksta, prvi korak je predobrada ili normalizacija dobijenog teksta u
smislu identifikovanja znakova interpunkcije, brojeva, skrac¢enica i dr. Tekst se deli u recenice,
brojevi i skracenice se zamenjuju odgovarajué¢im re¢ima. Ovaj deo ranije je bio uvek zasnovan
na ekspertskom sistemu, odnosno nizu pravila [Sproat, 2001], a danas se neretko zamenjuje
neuralnom mreZom koja se obucava na parovima reci zapisanih u obliku broja ili skracenice, i
njihovim prosirenjima u pun ortografski oblik [Sproat, 2016, Zhang, 2019], ili kombinaciji
ekspertskog sistema i neuralne mreze [Zhang, 2020]. Potom se vrsi morfosintakticka analiza,
koja podrazumeva odredivanje koja je vrsta reci u pitanju, koje su vrednosti morfoloskih
kategorija (padez, broj, ...) 1 eventualno koja je sintakticka uloga pojedinih reci [Secujski,
2011]. Ovi koraci su potrebni da bi se ispravno izvrSila fonetska transkripcija teksta, a potom
i prozodijska. U zavisnosti od jezika, mogu biti potrebni i modeli koji rastavljaju re¢ na
morfeme 1 koriste morfosintakticka pravila za njithovo povezivanje. Druga mogucnost je
postojanje morfoloskih re¢nika koji sadrze rec¢i datog jezika u svojim osnovnim oblicima ili u
svim mogu¢im oblicima. Ukoliko u recniku postoje samo osnovni oblici, moraju biti utvrdena
pravila tvorbe reci kako bi se moglo utvrditi od koje reci iz recnika je rec nastala. Postoje 1
razli¢ite procedure u slucaju nepronalaZenja reci u re¢niku, a koje se zasnivaju na formiranju
analogija na osnovu standardnih prefiksa i1 sufiksa. Uz morfoloSku analizu, vrsi se i analiza
konteksta posmatranjem okruZenja u kojem se re¢ nalazi s ciljem smanjenja broja moguénosti
zanjenu vrstu, oblik i funkciju u recenici. Fonetizacija, odnosno prevodenje grafema u foneme,

podrazumeva dodelu niza fonema svakoj reci, §to je npr. u srpskom jeziku jednostavno jer

TEKST Predobradﬁ/ Morfosintakticka Kontekstna N Slntaktxfko—
normalizacija . ) Fonetizacija prozodijska
analiza analiza )
teksta analiza

Slika 2.2 Detaljna blok Sema NLP modula

LINGVISTICKA
OBELEZJA
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jednom slovu odgovara jedan fonem (ako se izuzmu eventualne reci stranog porekla pisane u
originalnoj ortografiji), ali u mnogim jezicima to nije slucaj [Zhang, 2002, Xu, 2004].
Koris¢enjem morfoloske i kontekstne analize dolazi se do odgovaraju¢ih fonema i akcentuacije
— nacina izgovora svake od reci [Secujski, 2011]. Konacno, kako bi procitani tekst zvuc¢ao
razumljivo 1 prirodno, potrebno je utvrditi i vrednosti prozodijskih obelezja. Prozodija
obuhvata sve lingvisticke elemente kojih u govoru ima, a u tekstu ne. Na fizickom nivou
podrazumeva kretanje osnovne ucestanosti, trajanje pojedinih segmenata i promenu energije
signala, a na simbolickom su to akcenti i sl. Sintakticko-prozodijska analiza ima zadatak da
ispita preostale mogucénosti za vrstu, oblik i1 funkciju reci u recenici 1 na taj nacin utvrdi
unutra$nju hijerarhisku strukturu rec¢enice. Ona podrazumeva identifikaciju receni¢nih fraza,
utvrdivanje re¢eni¢ne intonacije, reCeni¢nog naglaska, ritma i pauze. Interpunkcija ima vaznu

ulogu u otkrivanju prozodije.

Obuka samog NLP modula nece biti razmatrana u okviru ove disertacije. Za potrebe obuke
akustickih modela koriste se govorne baze koje se sastoje od audio snimaka i odgovarajucih
tekstualnih transkripcija. Tekstualnu transkripciju neophodno je fonetski i prozodijski
anotirati. Od toga koliko je ta¢no i detaljno izvrSena anotacija zavisiée i kvalitet sintetizovanog
govora. Neophodno je imati barem fonetsku anotaciju. Fonetska anotacija je potpuno
automatizovan proces i vrsi se na osnovu audio snimaka i unapred obucenih lingvisti¢kih

modela za automatsko prepoznavanje govora.

Kada je u pitanju prozodijska anotacija, ¢esto se koristi sistem konvencija zasnovan na
ToBI modelu (engl. Tone and Break Indices) [Beckman, 2005] koji se zasniva na indeksiranju
tonova 1 granica izmedu odredenih intonacionih celina. Ovaj model razvijen je prvenstveno za
americki engleski, ali su se pojavile 1 njegove verzije za niz drugih jezika, ukljucujuéi 1
srpskohrvatski [Godevac, 2005]. ToBI opisuje tonske dogadaje (tonske akcente, frazne akcente
1 grani¢ne tonove) i intonacione celine. Tonski akcenti se javljaju kao kombinacije visokih 1
niskih tonova i vezuju se za naglaseni vokal u reci, a zavise najceS¢e od sintakse, a rede 1 od
semantike ili specificne namere govornika. Tonski akcenti dele se na visoke i niske, u
zavisnosti da li se naglaseni vokal vezuje za visoki ili niski ton. Javljaju se u raznim
kombinacijama poput L+H* i L*+H, gde je sa H oznacen visoki ton, sa L niski, a sa * leksicki

naglaSen slog. Tonski akcenat nose samo re¢i koje govornik smatra vaznim u govornoj
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situaciji. Granice izmedu intonacionih celina obeleZavaju se oznakama nivoa 0 do 4. RecCenice
se dele na intonacione fraze, a svaka od njih zavrSava se oznakom nivoa 4, dok se unutar tih
fraza mogu uociti krace fraze i razdvojiti oznakom nivoa 3. Diskontinuitet izmedu reci koji ne
uti¢e na promenu osnovne ucestanosti oznacava se oznakom nivoa 2, a kada diskontinuiteta
izmedu rei nema, koristi se oznaka nivoa 1. Krajevima fraza nivoa 3 se pridruzuju frazni
akcenti (L-, 'H- 1 H-, gde je ! oznaka za spusStanje nivoa u odnosu na H). Svaka intonaciona
fraza nivoa 4 karakterise se grani¢nim tonom L% ili H%, a kako svaka intonaciona fraza nivoa
4 sadrzi bar jednu intonacionu frazu nivoa 3, postoji 6 kombinacija fraznog akcenta i granicnog
tona kojima se intonaciona fraza nivoa 4 moze zavrsiti. Postoji jo§ oznaka koje obuhvata
standardan ToBI (recimo oznake za spontani govor), a neretko autori uocavaju nedostatke
standardnog ToBI-ja i sami ga prosiruju novim oznakama (recimo oznakama za upravni govor,
umetnute fraze i isticanje odredene reci) [Secujski, 2018]. Iako je ToBI Cest izbor konvencija
za anotaciju jer je Citljiv od strane racunara, prosiriv na druge jezike i fenomene, anotacija traje
1 po nekoliko stotina duze od govora koji se anotira, a ¢esto se uocava i neslaganje transkripcije
razli¢itih labelatora. Postoje i drugaciji sistemi za prozodijsku anotaciju, Cesto kreirani po
specifi¢nosti jezika. Tako se na primer, za srpski jezik standardno identifikuju 4 vrste akcenta
(kratkosilazni, dugosilazni, kratkouzlazni i dugouzlazni). Granice intonativnih fraza se takode
mogu drugacije definisati, kao 1 tonovi 1 koristiti podskup, nadskup ili potpuno drugaciji skup

oznaka u odnosu na ToBI [Secujski, 2011].

Na osnovu anotacije vrsi se izdvajanje obelezja koja se prosleduju u modul za akusticko
modelovanje. Obelezja predstavljaju odgovore na unapred definisana pitanja koja se odnose
na odreden fonetski segment. Pitanja mogu biti leksicka, pa se ve¢ na osnovu tekstualne
transkripcije baze mogu dobiti odgovori, ali mogu se odnositi i na morfoloske ili prozodijske
karakteristike odgovarajuce lingvisticke jedinice, pa se odgovor dobija na osnovu morfoloske

ili prozodijske anotacije. Pitanja su binarna, a neki od primera su:

e Dalije posmatrani fonem vokal (nazal, frikativ...);
e Dalije prethodni fonem vokal (tiSina, isti taj fonem, ...);
e Dali fonemu odgovara tonski akcenat H* (L*, L+H*, ...);

e Dali posle fonema sledi granica nivoa 3 (1, 2, 4).
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2.2 Modelovanje akustickih obeleZja

Kada racunar raspolaze nizom fonema pracenih informacijom o prozodijskim obelezjima,
tada je potrebno povezati apstraktne simbolicke komande sa stvarnim talasnim oblicima
opisanim numerickim vrednostima. Zadatak modula za generisanje signala je da na osnovu
informacija dobijenih od NLP modula generiSe govorni signal. Od njega direktno zavisi
razumljivost generisanog govornog signala. Realizacija ovog modula znac¢ajno se razlikuje kod

razli¢itih vrsta sintetizatora.

U nastavku ¢e biti ukratko objasnjen nacin generisanja govornih signala kod dva

dominantna pristupa sintezi govora — konkatenativnom i parametarskom.

2.2.1 Generisanje govornog signala kod konkatenativnog pristupa

Generisanje govornog signala kod konkatenativnih sintetizatora (slika 2.3) svodi se na
problem trazenja odgovarajuc¢ih segmenata u govornoj bazi koji ¢e potom biti spajani i u nekoj
meri izmenjeni. PoZeljno je povezivati §to veée govorne celine da bi bilo §to manje cujnih
prelaza izmedu segmenata. Na taj nacin se delimi¢no mogu ocuvati 1 prozodijska svojstva
govorne celine. Medutim, to bi zahtevalo preobimne govorne baze. Najbolji rezultati su se
pokazali kod sistema koji ne ograni¢avaju trajanje segmenta, te se moze uzeti i ¢itava re€enica
iz baze ukoliko ona odgovara svim Zeljenim prozodijskim kriterijjumima. Svaki fonem u
fonetskoj transkripciji sadrzi vektor obelezja, npr: osnovna frekvencija, energija, trajanje, a

implicitno 1 fonetski kontekst prethodnih 1 narednih fonema.

U zavisnosti od raspolozivih segmenata u bazi 1 zeljenih koje treba generisati, svakom
fonetskom segmentu dodeljuje se cena koriS¢enja koja se odreduje na osnovu razlika u
njihovim obelezjima. Takode se dodeljuje cena spoja svakom paru segmenata koji bi se mogao
spojiti, a koja se odreduje na osnovu razlika na granicama dva segmenta. Konacno, biraju se
segmenti sa ukupnom najnizom cenom jer je kod tako odabranog niza segmenata najbolji
kompromis izmedu potrebe za njihovim prozodijskim modifikacijama i toga koliko su pogodni

za medusobno povezivanje. Kao mera razlike spektralne obvojnice moze se koristiti kepstralno
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Slika 2.3 Blok $ema konkatenativnog sintetizatora

rastojanje. Prozodijske modifikacije ne unose jednaku degradaciju u sve foneme i subfonemske

jedinice pa se dodeljuju i tezinski koeficijenti za razli¢ite foneme pri raCunanju krajnje cene.

Proces pripreme segmenata za koriS¢enje je dugotrajan i podrazumeva rucno (ili
poluautomatsko — automatsko uz proveru od strane ljudi) anotiranje Citave govorne baze, ali
kada je poznato Sta treba sintetizovati, sama sinteza mora da bude veoma brza. Kada su
odabrani segmenti koji ¢e biti spajani, ostaje da se modifikuju prozodijska obelezja. Zeljena
trajanja segmenata i krive osnovne frekvencije nikada se nece u potpunosti poklopiti sa
raspoloZivim segmentima u bazi. Zato su neophodne tehnike modifikacije prozodijskih
obelezja 1 povezivanja segmenata, ali takve da unesu §to manju degradaciju u govorni signal.
Tehnika koja se koristi je povezivanje frekvencijski sinhronih segmenata u vremenskom
domenu sa preklapanjem i sabiranjem (engl. Time Domain Pitch Synchronous Overlap-and-
Add — TD-PSOLA). Kod sinteze govora u vremenskom domenu postoji jedino problem
nemogucnosti modifikovanja oblika spektralne obvojnice na granicama izmedu segmenata.
Taj problem prevazilazi se velikom govornom bazom u kojoj je najées¢e moguce naci
segmente dovoljno bliske sa akustickog stanovista. Sprovodenje modifikacije osnovne
frekvencije direktno na talasnim oblicima podrazumeva da se od pseudoperiodicnog signala
jedne periode dobije pseudoperiodican signal druge periode, a da se ne narusi izgled spektralne

obvojnice. Ako bi se radilo jednostavno sabijanje ili Sirenje signala u vremenskom domenu,
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spektralna obvojnica bi se promenila. Postupak se zasniva na ekstrakciji freymova govornih
segmenata iz baze koja mora biti uskladena sa osnovnom frekvencijom govornog signala u
trenutku analize 1 spajanjem tih frejmova tehnikom preklapanja i sabiranja, tako da je novo
rastojanje izmedu frejmova odredeno zahtevanom osnovnom frekvencijom govornog signala
datom u trenutku sinteze. S obzirom da se trajanja ciljanog i raspolozivog segmenta razlikuju,
neki od frejmova polaznog signala moraju se vise puta preslikati u frejmove ciljanog signala,
a neki neée biti uopste iskoriS¢eni. Da bi nezeljeni Cujni artefakti bili §to manje izraZeni,
osnovna frekvencija i trajanja mogu se menjati, ali vrlo malo [Dutoit, 1997]. Stoga, glavni
nedostatak ove metode je da se kvalitet glasa (npr. boja) ne moze menjati [Schroder, 2009], te
sintetizovani govor uvek zvuci kao govor iz baze. Takode, za bilo kakvu modifikaciju u
pogledu govornika ili govornog stila, morale bi se snimati i dugotrajno pripremati nove velike

govorne baze.

2.2.2 Generisanje govornog signala kod parametarskog pristupa

Odavno postoje tehnike kodovanja govora i zahvaljujuéi njima omogucen je jednostavan i
brz prenos govornog signala kroz telefonske kanale (prenose se parametri umesto brojnih
odbiraka signala). Na sli¢an na¢in moZe se razmiS$ljati i o sintezi govora, ali umesto slanja
parametrizovanog govornog signala ideja je da se ti parametri ¢uvaju, te da se na osnovu njih
sintetizuje govor [King, 2010] kada to bude potrebno. Prva faza kod ovih sintetizatora jeste
faza obuke, kada se modeli prilagodavaju govornoj bazi, odnosno, uce iz podataka u bazi koji
predstavljaju obeleZja izdvojena vokoderom. Tako obuceni modeli se ¢uvaju, umesto cele
govorne baze, §to je bio slucaj kod konkatenativnih sintetizatora, te se u drugoj fazi koriste za
generisanje akustiCkih obelezja. Na osnovu generisanih akustickih obelezja, koriS¢enjem
vokodera, dobija se talasni oblik govornog signala. Takvi modeli nazivaju se statisti¢kim, a
jedan od najpopularnijih pristupa bazirao se na skrivenim Markovljevim modelima (HMM),

ali su, ne postizuci dovoljno dobre rezultate, prevazideni modelima koji se baziraju na DNN.

Na Slici 2.4 prikazan je blok dijagram sistema za sintezu govora na bazi HMM, koji su
predstavili tvorci HTS alata, HTS radna grupa [ Yoshimura, 1999, Tokuda, 2002]. U fazi obuke
se izvlace staticki mel-kepstralni koeficijenti i sekvenca osnovne frekvencije, pomocu kojih se

potom izraunavaju 1 dinamicka obeleZja, delta i1 delta-delta mel kepstralni koeficijenti (prvi 1
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Slika 2.4 Blok Sema parametarskog sintetizatora baziranog na HMM

drugi izvod statickih), kao i delta i delta-delta osnovne frekvencije. Spektralni i parametri
osnovne frekvencije se kombinuju u jedinstvene opservacije za svaki frejm. Inicijalno, obucava
se skup monofona, a zatim se ti modeli kloniraju i formiraju se modeli kontekstno zavisnih
fonema za svaku kombinaciju kontekstualnih faktora koja postoji u skupu za obuku. Modeli se
potom reestimiraju preko embedded verzije Baum-Welch algoritma, odnosno, na nivou cele
recenice, 1 vrsi se hijerarhijska klasterizacija svih stanja na istim pozicijama u HMM-ovima.
Izlazna stanja koja su zavrSila u istom klasteru se predstavljaju kao jedna raspodela sa
prosecnim parametrima radi smanjenja sloZenosti sistema. Modeli se ponovo reestimiraju
Baum-Welch algoritmom 1 potom se vrSi poravnavanje podataka za obuku sa dobijenim
kona¢nim modelima preko Viterbijevog algoritma. Tako se dobijaju raspodele verovatnoca
trajanja pojedinih stanja HMM-ova, a trajanje svakog stanja je modelovano jednom Gausovom

raspodelom.

Tok sinteze je slede¢i — sekvenca fonema koja se Zeli sintetizovati preslikava se u niz
obuc¢enih HMM modela koji se povezuju dajuci reCeniéni HMM. Za modele koji ne postoje u
podacima za obuku koriste se najpriblizniji obuceni modeli koji se odreduju pomocu stabla
odluke koris¢enog za klasterizaciju. Potom se iz reCenicnth HMM-ova generiSe sekvenca

govornih parametara (parametri pobude — osnovna frekvencija i trajanje, i mel-kepstralni
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koeficijenti koji opisuju izlazni spektar), a iz njih se generiSe govorni signal koriS¢enjem

vokodera.

Postoji niz problema parametarske metode zasnovane na HMM. Koli¢ina dostupnog
materijala za trening najceSce je nedovoljna za dobru estimaciju svih kontekstno zavisnih
skrivenih Markovljevih modela. To rezultuje ¢injenicom da retko postoji dovoljan broj
potrebnih kontekstnih kombinacija za ta¢nu obuku svakog od HMM modela. Da bi se
prevaziSsao pomenuti problem, uvedena su stabla odluke bazirana na kontekstnom
klasterovanju. Sli¢ni kontekstno zavisni HMM-ovi su grupisani u klastere u okviru kojih oni
koriste istu raspodelu parametara, medutim, to ne odgovara u potpunosti ve¢ini HMM-ova u
okviru klastera. Da bi se stablima odluke predstavili kompleksniji slucajevi kontekstne
zavisnosti, stabla moraju biti veoma velika. Osim toga, za obuku svakog od stabala, koristi se
samo deo celokupnog skupa za obuku. Sve to dovodi do natprilagodenja i smanjuje kvalitet

sintetizovanog govora [Zen, 2013].

Sa razvojem hardvera, neuralne mreze su postale veoma popularne. Inspirisane su ljudskim
nac¢inom produkcije govora, za koji se smatra da ima hijerarhijsku stukturu za transformisanje
informacija sa lingvistickog nivoa u talasni oblik govornog signala, kao Sto je to slucaj u
neuralnim mrezama. Smatra se da neuralne mreze mogu posti¢i bolje rezultate u odnosu na
HMM metodu jer komplikovane kontekstne zavisnosti mogu predstaviti na kompaktniji nacin.
Osim toga, omogucuju bolju generalizaciju modela jer se obuka vrsi na celokupnom trening
skupu kao 1 laksi rad sa visokodimenzionalnim obelezjima kao ulaznim podacima. Medutim,
stabla odluke daju pravila laka za interpretaciju, dok je teZine koje se koriste za razliCite
¢vorove neuralne mreze praktiéno nemoguce interpretirati i razumeti [Zen, 2013]. U pitanju je
parametarski pristup, samo se model za generisanje akustickih obelezja na osnovu lingvistickih

zasniva na DNN umesto na HMM algoritmu.

Vise o primeni DNN za modelovanje akustickih obelezja bi¢e dato u poglavlju 3. Danas se
DNN koriste kako za zadatke modula za generisanje govornog signala, tako i za zadatke NLP

modula, teze¢i potpuno automatizovanim end-to-end sistemima.
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2.3 Generisanje govornog signala pomocu vokodera

Vokoder predstavlja neophodan krajnji modul kod parametarske sinteze govora. Pod
pojmom vokoder podrazumeva se skup postupaka koji omogucavaju parametrizaciju govornog
signala 1 rekonstrukciju govora na osnovu datih parametara. Ideja primene vokodera u TTS
sistemu jeste da izdvoji odgovarajuca akusticka obelezja iz govornih signala iz baze podataka
za obuku modela, odnosno da na osnovu akusti¢kih parametara koje model u fazi sinteze

predvidi generiSe odbirke govornog signala.

Postoje dve velike grupe vokodera, deterministicki i neuralni, ¢ije su uopstene Seme
prikazane na slikama 2.5 i 2.6, respektivno. Godinama su u upotrebi deterministi¢ki vokoderi
koji se zasnivaju na raznim idejama, pa tako postoje fazni vokoderi [Flanagan, 1966], kanalni
vokoderi [Gold, 1967], vokoderi koji estimiraju spektralnu obvojnicu [Paul, 1981], itd. Primeri
naprednijih deterministi¢kih vokodera koji se Cesto koriste u parametarskim sintetizatorima su
STRAIGHT [Kawahara, 2006] i WORLD [Morise, 2016]. Svi ovi vokoderi zasnivani su na
modelu izvor-filtar. Ideja je u filtriranju Sumne ili periodi¢ne impulsne pobude, u skladu sa
parametrima izvora — osnovne frekvencije FO i V/UV obelezja (engl. Voiced/Unvoiced) koje

daje informaciju da li se generiSe zvucni ili bezvucni deo govornog signala. Filtar zavisi od

Parametri filtra (npr. MFCC)

-LLU_LU_LL Obelezje
zvuéni/bezvuéni

Impulsna pobuda

s % ( b

~ » Filtar za sintezu
1 SINTETIZOVANI
? GOVOR

M

Sumna pobuda

Slika 2.5 Blok §ema deterministickog vokodera

Akusticki parametri (npr.
MGC, FO, spektrogrami, ...)

SINTETIZOVANI
GOVOR

Slika 2.6 Blok Sema neuralnog vokodera
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generisanih akustickih parametara, imitiraju¢i karakteristike vokalnog trakta. Ideja potice
upravo od prirodnog nacina produkcije govornog signala gde pobudni signal generiSu glasne
zice, a vokalni trakt vr$i filtriranje tog signala. Vokoderi mogu da rade sa razli¢itim akusti¢kim
obelezjima, npr. WORLD vokoder koristi osnovnu ucestanost, spektralnu obvojnicu i
koeficijente aperiodicnosti. Kako bi se smanjio broj parametara, parametri spektralne
obvojnice se pretvaraju u mel-frekvencijske generalizovane kepstralne koeficijente (engl. Mel
Frequency Generalized Cepstral Coefficients — MGC). Sam vokoder podrzava razlicite
algoritme za izdvajanje osnovne ucestanosti. Kao pobudu, ovaj vokoder koristi kombinaciju
impulsne 1 Sumne pobude kombinovane u frekvencijskom domenu, gde su frekvencijskim
opsezima pridruzene tezine na osnovu koeficijenata aperiodi¢nosti [Ai, 2018]. Medutim,
deterministicki vokoderi imaju nekoliko znacajnih mana. Prvo, izvor-filtar model ne uzima u
obzir nelinearne efekte u prkticnoj produkciji govora. Drugo, predstavljanje vokalnog trakta
ma kojim niskodimenzionim spektralnim obelezjima (npr. MGC) neminovno dovodi do
gubitka informacija, odnosno gubitka spektralnih detalja i informacije o fazi. Ovi vokoderi
produkuju karakteristicno zujanje zbog istaknutih harmonika na viSim frekvencijama, Sto je
upravo posledica izvor-filtar modela. U boljim vokoderima ovaj problem je znac¢ajno smanjen
uticanjem na koris¢eni signal pobude. Razvijeni su 1 tzv. sinusoidalni vokoderi koji drugacdije

modeluju i Sumnu pobudu [Hu, 2013].

Iako deterministi¢ki vokoderi mogu da postignu visok kvalitet sintetizovanog govora,
smatra se da predstavljaju najslabiju kariku u TTS sistemu 1 da su odgovorni za uspesno
razlikovanje prirodnog govora od sintetizovanog. Razvojem algoritama masinskog ucenja
razvili su se vokoderi koji uce iz podataka (engl. data-driven vocoders) ili neuralni vokoderi
[Tan, 2021]. Ova vrsta vokodera predstavlja neuronske mreze ¢iji su ulaz akusticka obeleZja
(poput onih koje koristi i WORLD vokoder ili npr. mel-spektrogrami, koji su 1 najces¢i izbor),
a izlaz su odbirci govornog signala. Neuralni vokoderi mogu se podeliti u nekoliko velikih
grupa. Prva predstavlja vokodere zasnovane na autoregresivnim modelima, koji koriste
probabilisticke modele za predvidanje odbiraka signala na osnovu prethodnih odbiraka. Iako
ova vrsta vokodera postize kvalitet sintetizovanog govora takav da ga je gotovo nemoguce
razlikovati od prirodnog, sinteza je veoma spora u poredenju sa drugim pristupima. Neki od
poznatijth vokodera iz ove grupe su WaveNet [van den Oord, 2016] 1 WaveRNN

[Kalchbrenner, 2018]. Druga grupa zasniva se na generativnim suprotstavljenim mrezama
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(engl. Generative Adversarial Networks — GAN). Ovi vokoderi prevazisli su prethodnu grupu
1 po kvalitetu sinteze i po brzini, zasnivajuci se na osnovnoj ideji GAN modela gde generator
proizvodi talasni oblik sintetizovanog govora, a diskriminator mu poboljSava kvalitet poredeci
ga sa signalom prirodnog govora. Primeri vokodera su MelGAN [Kumar, 2019] i paralelni
WaveGAN [Yamamoto, 2020]. Tre¢a grupa predstavlja difuzione modele, koji su
probabilisticki generativni modeli zasnovani na dva glavna procesa, difuziji i oporavku.
Difuzija je proces poput Markovljevog lanca u kom se Gausov Sum postepeno dodaje na
originalni signal dok se ovaj potpuno ne unisti. S druge strane, u procesu oporavka, procedura
je obrnuta, signal se popravlja postepenim uklanjanjem Suma. Ovi vokoderi postizu izuzetan
kvalitet, ali sinteza je spora. Primeri vokodera iz ove grupe su WaveGrad [Chen, 2020] i
DiffWave [Kong, 2020]. Postoje i razni drugi neuralni vokoderi, a njihova glavna zajednicka

osobina je racunarski i vremenski izuzetno zahtevna obuka.
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3. Primena neuralnih mreza u TTS

Kao sto je ranije ve¢ pomenuto, DNN se danas u TTS koriste za razli¢ite zadatke. Mogu
da se obuce za predobradu teksta, za morfolosku i prozodijsku analizu, za predvidanje
akustickih parametara na osnovu lingvistickih obelezja ili na osnovu niza fonema, kao i za
predvidanje odbiraka govornog signala na osnovu akustickih ili na osnovu lingvistickih
obelezja ili pak na osnovu niza fonema. Potpuni end-to-end sistemi imaju prednosti kao $to su
smanjenje potrebe za anotacijama i razvojem obelezja, izbegavanje propagacije greSke medu
modulima u kaskadnoj vezi, kao i smanjenje cene obuke, razvoja i implementacije. Medutim,
razlika izmedu teksta i talasnog oblika govornog signala predstavlja veliki problem, jer govor
sadrzi ogromnu koli¢inu redundanse u odnosu na tekst a nosi i druge lingvisticke,
paralingvisticke 1 ekstralingvisti¢ke informacije. Govorni signal od 5 s sadrZzi oko 20 reci,
odnosno moze se predstaviti kao sekvenca od stotinak fonema, ali duzina talasnog oblika
govornog signala je oko 80.000 (Sto je broj odbiraka pri frekvenciji odabiranja od 16kHz, a na
visim frekvencijama razlika je jos izrazenija) [Tan, 2021]. Stoga se i dalje pribegava podeli
TTS sistema na module, te koris¢enju DNN za odredene module sistema — u disertaciji ¢e
konkretno biti detaljnije razmotreno koriS¢enje DNN za predvidanje vrednosti akustickih

obeleZja na osnovu lingvisti¢kih.

3.1 Teorijske osnove DNN

Vestacke neuralne mreze predstavljaju jedan od algoritama masinskog ucenja. Sastoje se
od velikog broja procesora (neurona) koji su organizovani u slojeve (slika 3.1). Prvi sloj
neuralne mreze naziva se ulazni sloj 1 prima sirove podatke (ulazna obelezja), dok svaki
naredni sloj kao ulaze prima izlaze iz prethodnog sloja. Poslednji, izlazni sloj, daje izlaz
sistema (izlazna obelezja). Slojevi izmedu ulaznog 1 izlaznog se nazivaju skriveni slojevi.
Svaki neuron je povezan sa mnoStvom neurona iz prethodnog sloja, kao i mnoStvom neurona

1z narednog sloja.

Jo§ 90-1h godina neuralne mreze su koris¢ene za sintezu govora. Postale su popularne zbog

svoje mogucénosti da predstave proizvoljnu funkciju ukoliko imaju dovoljno jedinica u
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Slika 3.1 Vestacka duboka neuralna mreza sa Cetiri skrivena sloja
skrivenom sloju. lako se znalo da neuralne mreze sa vise skrivenih slojeva, nazvane duboke
neuralne mreze — DNN, mogu predstaviti razne funkcije na mnogo efikasniji naéin od
neuralnih mreza sa jednim skrivenim slojem (plitke neuralne mreze), takve mreze nisu
koriS¢ene zbog nedostatka racunarskih resursa. Medutim, skorasnji nagli razvoj kako hardvera

tako 1 softvera omogucio je obuku i DNN [Zen, 2013].

Vecinom kada se razvijaju racunarski programi, racunaru se daju odredena pravila i izuzeci
i on na osnovu toga radi. Medutim, za kompleksnije probleme, kao $to su, izmedu ostalog,
prepoznavanje i sinteza govora, vrlo je teSko odrediti sva pravila, navesti sve izuzetke. Stoga
su za razvoj ovih tehnologija algoritmi masinskog ucenja od izuzetnog znacaja, jer se model
obucava na osnovu podataka. Na osnovu tih podataka za obuku neuralna mreza treba da sazna

odredene pravilnosti 1 veze na osnovu kojih ¢e funkcionisati.

3.1.1 Vestacki neuron

Prvi vestacki neuron nazvan je perceptron (slika 3.2). Ulaz u perceptron predstavlja
nekoliko binarnih podataka, a izlaz je jedan binarni podatak, 0 ili 1. Tezine opisuju doprinos
svakog od ulaza za racunanje izlaza. Izlaz zavisi od toga da li je suma proizvoda ulaza i njima

odgovarajucih tezina iznad ili ispod unapred odredenog praga i dat je sa
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0, Z wjx]- < |%
j=0
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1, Z wjXj > p
j=0

gde vazi da su x; ulazi, w; njima odgovarajuce tezine, p je prag, y je izlaz perceptrona.

y = (3.1)

Prethodno je opisan nacin funkcionisanja jednog perceptrona, a neuralna mreza mogla bi
se predstaviti sa nekoliko slojeva od po nekoliko perceptrona. Drugi sloj perceptrona donosi
odluku na osnovu odluka iz prvog sloja perceptrona. Tu veé postoji kompleksnija struktura
donos$enja odluka koja nije sasvim intuitivno objasnjiva. Ali moze se pretpostaviti da veci broj
slojeva sa velikim brojem neurona moZe predstavljati sistem koji na apstraktan nac¢in moze
donositi kompleksne odluke i donekle se moze poistovetiti sa sistemom neurona koji postoje

u ljudskom mozgu. Umesto praga, uvodi se termin pomeraj ili pristrasnost (engl. bias).

-
kl' Za)jxj+b>0
J

(3.2)

Uizrazu 3.2 sa b je oznacena pristrasnost i vazi da je b = —p. MozZe se pokazati da koris¢enjem

mreZa perceptrona moze da se predstavi bilo koja logicka funkcija [Nielsen, 2015].

Danas, perceptron gotovo da je u potpunosti zamenjen neuronom koji sadrzi nelinearnu
aktivacionu funkciju (primeri dati na Slici 3.3). Zamisao je da malim promenama teZina
uticemo malo na rezultat, te da takvim ponasenjem samoj neuralnoj mreZi prepustimo da nauci

kako da dode do vrednosti tezina i pristrasnosti. Upravo to omoguceno je uvodenjem

@ IZLAZ

Slika 3.2 Sema vestatkog neurona
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sigmoidalnog neurona. Za razliku od perceptrona, ulazi u neuron, kao i njegov izlaz,
predstavljaju realne brojeve izmedu 0 1 1. Izlaz neurona viSe ne predstavlja obi¢nu sumu nego

je relacija izmedu ulaza i izlaza predstavljena sigmoidalnom funkcijom definisanom sa

1
14 e 2i@Xj=b’

y=0c(wx+b) = (3.3)

gde je x; ulaz, w; odgovarajuca teZina, a b pristrasnost. U praksi se Cesto umesto sigmoidalne

......

Unit — ReLU) jer u zavisnosti od primene, mogu dati bolje rezultate. Izlaz neurona sa

funkcijom tangens hiperboli¢ni (tanh neuron) ¢iji je ulaz X, vektor tezina w 1 pristrasnost b dat
je sa

wx+b __ e—wx—b

y = tanh(wx + b) = e (3.4)

Veza izmedu funkcije tangens hiperboli¢ni 1 sigmoidalne data je izrazom

Izlaz neurona sa ispravljackom linearnom funkcijom (ReLU neuron) ¢iji je ulaz X, vektor

(3.5)

tezina w i pristrasnost b dat je sa

y = ReLU(wx + b) = max(0, wx + b). (3.6)
Razlika izmedu neurona sa razli¢itim aktivacionim funkcijama ogleda se u opsegu mogucih
vrednosti izlaza — kod sigmoidalnog to je 0 do 1, kod tanh neurona —1 do 1, a kod ReLU od 0
do beskonacno (slika 3.3), Sto znaci da se normalizacija izlaza, a Cesto i ulaza, mora vrsiti na

drugacije nacine [Nielsen, 2015].

a) b) c)

Slika 3.3 Aktivacione funkcije: a) tanh, b) ReLU, ¢) sigmoid

23



3.1.2 VesStacke neuralne mreze

Svaka neuralna mreza ima ulazni, izlazni 1 najmanje jedan skriveni sloj. Svaki sloj sa¢injen
je od odredenog broja neurona (slika 3.1). Postoje razlicite arhitekture neuralnih mreza. Mreza
kod koje informacija ne prolazi viSe puta istim mestom, nazivaju se nerekurzivne mreze (engl.
feedforward). Kod ovih mreza jedan ulaz uti¢e na aktivacije svih neurona u preostalim
slojevima. Mreze kod kojih postoje odredene petlje, nazivaju se rekurzivne neuralne mreze
(engl. recurrent neural networks — RNN). Kod takvih mreza, ponasanje neurona nije odredeno
samo aktivacijama u prethodnim slojevima, nego i aktivacijama u prethodnim vremenskim

trenucima. Na ulaz neurona ¢ak utic¢u i1 njegovi izlazi iz prethodnih trenutaka [Nielsen, 2015].

U procesu obuke neuralne mreze mora postojati neka procena koliko dobar rezultat
neuralna mreza daje. Mera tog kvaliteta naziva se funkcija cene (engl. cost function) 1 u sluaju
regresionih problema najceSc¢e predstavlja sumu kvadrata razlike (engl. Mean Square Error —
MSE) izmedu prave i dobijene vrednosti (izraz 3.7), dok je u sluc¢aju klasifikacionih problema

najcesci izbor meduentropijska funkcija (izraz 3.8):

1 ~ (i P
Jmse = 2 §V=1 217%:1 ym(l) - ym(l))za (3.7)
—1lyN vk O In@. Dy + (1 = v.. ) In(1 = 9. @ (3.8)
Jee = 5201 Xona [y @ @) + (1 = 9 @) In(1 = 9.

U izrazima 3.7 i 3.8, y,, (") predstavlja Zeljenu vrednost izlaza m-tog neurona izlaznog sloja

@ je izlazna vrednost m-tog neurona izlaznog sloja mreze za i-ti

mreze za i-ti uzorak, P,
uzorak koju je mreZa predvidela, N je ukupan broj uzoraka, a k; je broj neurona u izlaznom

(L-tom) sloju mreZe.

Cilj je da se vrednost funkcije cene minimizuje. Dakle, potrebno je do¢i do vrednosti teZina
1 pristrasnosti takvih da minimizuju funkciju cene. Da je u pitanju neka jednostavna funkcija,
zavisna od jedne ili nekoliko promenljivih, mogli bi se na¢i minimumi funkcije traZenjem
izvoda po svakoj promenljivoj. Medutim, funkcija cene je nelinearna funkcija najceSce
izuzetno velikog broja promenljivih, te se minimizacija funkcije cene vrSi koriS¢enjem
iterativnog postupka. Najces¢e je u pitanju postupak zasnovan na algoritmu gradijentnog

silaska (engl. gradient descent). Ovaj algoritam zapocinje od proizvoljnih vrednosti
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promenljivih koje utiCu na funkciju cene. Te promenljive se potom u iterativnom procesu
azuriraju u skladu sa pravilom datim u izrazu
w'; =w; —«a i (3 9)
j(novo) j(staro) awrj ’ .
gde je J opsti oblik funkcije cene, w’; je teZinski vektor j-tog neurona u r-tom sloju mreze

(skup promenljivih od kojih zavisi funkcija cene), a a je brzina ucenja.

Dakle, u svakom koraku se racuna gradijent funkcije 1 u malim koracima menja vrednost
promenljivih smanjujuci vrednost funkcije cene. Efikasan algoritam za racunanje gradijenata
je algoritam propagacije unazad (engl. backpropagation algorithm). Azuriranje se ponavlja do

konvergencije algoritma.

Proces obuke zapoCinje inicijalizacijom parametara mreze (tezine 1 pristrasnosti).
Inicijalizacija se moZze raditi na razli¢ite naCine, a najjednostavniji je da se dodele slucajne
male vrednosti. Ulazni podaci ulaze u mreZu i izraCunavanjem izlaza pojedinih neurona, sa
trenutnim vrednostima parametara mreze, propagiraju od ulaznog ka izlaznom sloju (engl.
forward propagation). Na osnovu dobijenih i zeljenih (datih u bazi za obuku) izlaza mreze,
izracunava se vrednost funkcije cene. Potom se kori§¢enjem algoritma propagacije unazad
izraCunavaju parcijalni izvodi funkcije cene za svaku tezinu i svaku pristrasnost. Racunanje

greske vrsi se od poslednjeg ka prvom sloju, odakle i1 poti¢e naziv ovog algoritma.

3.1.3 Algoritam propagacije unazad

Kako bi algoritam propagacije unazad bio u potpunosti jasan, prvo ¢emo razmotriti uticaj
tezinskih faktora na izlaz. Ako posmatramo jedan neuron u izlaznom sloju 1 imamo samo jedan
uzorak (slika 3.4), neka je x ulaz, w vektor teZinskih koeficijenata, a je dobijeni, a y Zeljeni
izlaz neurona, dok je f(z) = f(w'x) aktivaciona funkcija (npr. sigmoid). Ako je funkcija
cene MSE, odnosno, | = % (a — y)?, onda se zavisnost funkcije cene od svakog pojedina¢nog

tezinskog koeficijenta moZe naci na slede¢i nacin:
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d/ 9] Oa o0z
—_— = (3.10)
dw, 0da 0z awk

a , 0 r
Gor= @0 [@5-) wx G

J _ ,
a_(ok_ (a=y)-f'(2) - xx. (3.12)

U slucaju kada posmatramo j-ti neuron u
skrivenom sloju, tezinski faktor nekog neurona
uti¢e na funkciju cene preko svakog neurona s
kojim je izlaz tog neurona povezan u narednom
sloju (slika 3.5). Tada osetljivost funkcije cene na

nivou neurona j racunamo na slede¢i nacin:

k2
aJ _ ] 0z,

3

aal (3.13)
— aZl aa]

aﬂ)jk B aa] aw]k

_9
=g @ x (14

aj

a&)jk

= 8xx (3.15)

Yoo [ @G
o = aa] aZJ [z 510311] f(
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Slika 3.4 Uticaj tezinskih faktora na izlaz
u slucaju jednog izlaznog neurona
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Slika 3.5 Uticaj tezinskih faktora na izlaz u
slu¢aju j-tog neurona u skrivenom sloju

ako je neuron j u izlaznom sloju

(3.16)

ako je neuron j u skrivenom sloju.



U nastavku je prikazan algoritam propagacije unazad po koracima, uzimajuéi u obzir uticaje

tezinskih faktora na izlaz razmotrene kroz prethodne primere.

1. Inicijalizacija: Inicijalizovati sve tezine malim slucajnim vrednostima.
2. Propagacija unapred: Za svaki uzorak x(i) naci sve:
Zj(r) () = w; (T g(r-1)
oM@ = f (z70)

1 izracunati funkciju cene za trenutne vrednosti tezina

}r =12,..,L;j =12 ..k

N kL N kL
/= %Z Z em” (1) = %z z (an® @ = ym(®)".

3. Propagacija unazad: Za svakiuzorak x(i) i svaki neuron u poslednjem sloju izracunati:
50 = (PO -y0) £ (5PD) ) = 12, ka,

a zatim, za svaki neuron u preostalim slojevima izracunati:

Ky
5](r_1)(l) = Zk_l 6}((1‘)(1) (A)kj(r) . f’ (Z](r_l)(l)) , ' = L,L - 1, ,2,] = 1,2, ey kr'

4. AZuriranje teZina: Korigovati teZine na osnovu izraza
N
u)j(r)(novo) = wj(r)(staro) — az Sj(r)a(r_l)(i),r =12,...L;j=12,..,k,
i=1

1 ponavljati poslednja tri koraka do ispunjenja izlaznog kriterijuma.

U prikazanom algoritmu koriS¢ene su slede¢e oznake: x(i) — jedan trening uzorak; y,, (i) —
zeljeni izlaz m-tog neurona za i-ti uzorak; L — broj slojeva neuralne mreZe; N— broj uzoraka

za obuku; k, — broj neurona u r-tom sloju; funkcija cene J definisana je kao MSE; z; ™ _
skalarni proizvod ulaza u j-ti neuron iz r-tog sloja i odgovarajucih tezina; q; ™ _ yrednost
aktivacione funkcije f j-og neurona iz r-tog sloja; w; ) _ tezine izmedu neurona iz (r — 1)-
og sloja i j-og neurona iz r-tog sloja; §; ™ _ osetljivost funkcije cene na nivou j-og neurona iz

r-tog sloja; a — brzina ucenja.

Kada se utvrde vrednosti svih izvoda, azuriraju se parametri mreze koris¢enjem neke od

optimizacionih metoda u pravcu minimalnog gradijenta (pravilo aZuriranja dato u algoritmu
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propagacije unazad kao korak 4, koriguje se se u skladu sa odabranom optimizacionom
metodom). Veli¢ina koraka (promena parametara) u pravcu opadanja gradijenta odredena je
brzinom ucenja. Brzina ufenja ne sme biti premala da ne bi preterano usporila proces
konvergencije ka minimumu, ali ni prevelika da ga ne bi ugrozila preskakanjem globalnog
minimuma funkcije cene. RazliCiti optimizacioni algoritmi za azuriranje parametera mreze
imaju za cilj da smanje oscilacije vrednosti funkcije cene tokom ucenja, te na taj nacin ubrzaju
proces obuke. Neki od najcesc¢e koris¢enih algoritama su stohasticki algoritam opadajuceg
gradijenta sa momentom (engl. stochastic gradient descent with momentum) 1 adaptivna
estimacija momenta (engl. adaptive moment estimation — Adam). Utvrdeno je da razliciti
slojevi mreZe uce razli¢itim brzinama. Kada visi slojevi u¢e normalnom brzinom, ¢esto se
desava da se nizi slojevi tokom treninga zaglave, odnosno proces ucenja se toliko uspori da
gotovo i da prestane. Razlog ove pojave jeste algoritam opadajuceg gradijenta. Takode se moze
desiti 1 obrnuta situacija, da se zaglave visi slojevi. Ovaj problem naziva se problemom
nestajuceg gradijenta (engl. vanishing gradient). lako postoje odredene alternative kojima bi
se ovaj problem mogao izbeéi, one nisu narocito popularne jer mogu dovesti do problema
eksplodirajuceg gradijenta (engl. exploding gradient). Ispostavlja se da je gradijent u dubokim
neuralnim mreZama nestabilan, 1 ovaj problem je potrebno prevazi¢i ukoliko je to moguce.
Verovatnoca pojave nestajuceg gradijenta moZe se umanyjiti koriS¢enjem neke druge funkcije
aktivacije umesto sigmoidalne, na primer, tangensa hiperboli¢nog ili ReLU. Veliki problem sa
gradijentom pri obuci RNN mozZe se prevazic¢i na primer koriS¢enjem rekurzivnih neuralnih
mreZa sa dugom kratkorocnom memorijom (engl. Long Short-Term Memory Recurrent Neural

Network — LSTM RNN).

3.1.4 Problemi obuke DNN

Jedan od cestih problema kada su DNN u pitanju jeste preobucavanje mreZze (engl.
overfitting). Kako bi se izbeglo da se mreZa preobuci, koristi se validacioni skup. Dakle, podaci
koji su na raspolaganju se nikada ne koriste u celosti za obuku mreZe, ve¢ se dele na tri skupa:
skup za obuku, test skup i1 validacioni skup. Skup za obuku se koristi u procesu obuke mreze
za poredenje predvidenih i stvarnih vrednosti izlaza, test skup sluzi za krajnju evaluaciju koliko

je mreza dobro obucena, dok se validacioni skup koristi u okviru obuke, u svrhu prevencije
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preobucavanja. Dakle, neprestano se vrsi evaluacija mreze, ali na validacionom skupu i to
nakon svake iteracije ili epohe. Jedna epoha predstavlja jedan prolazak svih podataka za obuku
kroz mrezu. Kada se greska na validacionom skupu ustali, smatra se da je mreza obucena i
proces obuke se prekida. Takav pristup se naziva rano zaustavljanje. Ipak, potrebno je odrediti
parametre koji ¢e oznaciti da se mreza ustalila, odnosno u koliko uzastopnih iteracija greska
(ili funkcija cene) treba da bude u odredenom opsegu, kao 1 koliki je taj opseg. Ove parametre
je pogotovo tesko odrediti s obzirom da se deSava da mreza nekoliko iteracija stagnira da bi
kasnije nastavila da se obucava [Nielsen, 2015]. Druga moguc¢nost je da se unapred odredi broj
iteracija, mada je teSko unapred znati koliko iteracija je dovoljno. Medutim, sa stanovista
moze se vrsiti nakon svake epohe, ali je u praksi zbog radne memorije to najcescée neizvodljivo,
ili nakon svakog uzorka, §to je u praksi vrlo neprakti¢no. Stoga se azuriranje parametara mreze
vr$i najceS¢e nakon prolaska jednog podskupa uzoraka zadate veliine (engl. batch) kroz
mrezu. Parametri kao $to su broj epoha, veli¢ina batch-a, broj neurona u skrivenom sloju, broj
slojeva i ostale veli¢ine koje su unapred odredene za mrezu, odnosno ona ne moze u procesu
obuke samostalno da ih koriguje, nazivaju se hiperparametri. Validacioni skup cesto je
pogodan upravo za odredivanje pogodnih vrednosti hiperparametara. Tu spadaju i brzina
ucenja, regularizacioni parametar i dr. Kada postoji veliki broj uzoraka za obuku, teze ¢e doci
do preobucavanja. Medutim, Cesto prikupljanje uzoraka za obuku kao 1 njihovo obeleZavanje

predstavljaju najskuplji deo procesa.

Za sprecCavanje pojave preobucavanja mrezZe Cesto se koristi neka od metoda regularizacije.
Najcesce koriS¢ene metode su L1, L2 1 dropout [Nielsen, 2015]. L2 regularizacija spre¢ava
pojavu veoma velikih vrednosti parametara koje ukazuju na pojavu natprilagodenja. Ovaj tip

regularizacije podrazumeva da se na osnovni oblik ma koje funkcije cene, Cy, doda suma

o .. . yl . N .
kvadrata svih teZina u mreZi skalirana sa v gde je A > 0 regularizacioni parametar, a N je

broj uzoraka za obuku (3.17)

A 2
C=CO+%Z(D . (3.17)
w
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Kod L1 regularizacije na osnovni oblik funkcije cene, C,, dodaje se suma apsolutnih
SR .. . 2 . . : :
vrednosti svih tezina u mrezi skalirana sa > gde je A > 0 regularizacioni parametar, a N je broj

uzoraka za obuku (3.18).

A
C=CO+NZI<UI- (3.18)

Metoda dropout se razlikuje u vecoj meri od L1 i L2 metode utoliko §to ne modifikuje
oblik funkcije cene, ve¢ samu mrezu. Ideja je da se u svakoj od epoha izlaz pojedinih neurona
sa odredenom verovatno¢om zanemaruje izjednacavanjem sa nulom. Tako se prakticno
smanjuje medusobna zavisnost neurona, odnosno treniraju se razli¢ite manje mreze da bi se

doslo do krajnjih vrednosti pristrasnosti i tezina u mrezi.

Dodatno ubrzanje obuke mreze moze se posti¢i normalizacijom ulaza — normalizacijom
vrednosti na odreden opseg ili standardizacijom (svodenjem srednje vrednosti na 0 i varijanse
na 1). Smanjenje zavisnosti izmedu slojeva moze se postici tzv. batch normalizacijom, §to
takode dovodi do ubrzanja konvergencije. Ovim postupkom vr$i se normalizacija izlaza

svakog sloja mreZze.

3.1.5 Rekurentne veStacke neuralne mreze

Postoje problemi, a TTS je jedan od njih, u kojima su uzorci koje dajemo kao ulaze DNN
medusobno zavisni. Svaki uzorak zapravo zavisi od niza prethodnih uzoraka, odnosno
predstavlja sekvencu gde postoji jasan redosled 1 upravo ta medusobna vremenska povezanost
uzoraka znacajno moze da doprinese uspesnosti predvidanja od strane DNN. Medutim, da bi
se uzela u obzir zavisnost od uzoraka u prethodnim trenucima, mora se iskoristiti arhitektura
DNN koja sadrzi povratne sprege (rekurzije), a takva je RNN. Moze se re¢i da je RNN
odmotana (engl. unrolled) kroz vremenske trenutke (korake sekvence), sa identi¢nim
parametrima u svakom od tih trenutaka. Direktne veze se primenjuju sinhrono propagirajuci
izlaze neurona jednog sloja u naredni sloj u istom vremenskom trenutku, a povratne veze su
dinamicke 1 prosleduju informacije kroz susedne vremenske trenutke. Kao $to se moze otkriti

posmatranjem Seme odmotane RNN sa Slike 3.6, o RNN se moZze razmisljati kao o redovnoj
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Slika 3.6 Sema odmotane RNN
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povratnih) deljeni kroz vremenske trenutke.

Medutim, ispostavlja se da je modele RNN veoma teSko obucavati zbog problema
nestajuceg gradijenta, koji je u slu¢aju RNN ¢ak i izrazeniji u odnosu na nerekurzivne mreze
jer problem ne samo da propagira kroz slojeve nego i kroz vreme. Ako mreza radi dugo,
gradijent postaje izuzetno nestabilan 1 onemogucava obuku [Nielsen, 2015]. Problem
eksplodirajuéeg gradijenta jednostavno je reSen odsecanjem (zadavanjem maksimalne
dozvoljene vrednosti gradijenta pri obuci), dok je za problem nestajuceg gradijenta reSenje
pronadeno u koris¢enju LSTM neurona. Ideja je uvedena jos 1997. [Hochreiter, 1997] s ciljem
upravo prevazilaZzenja problema nestajuceg gradijenta, a ove mreze postale su dominantne za
sekvencijalno ucenje od 2011. Kod LSTM obi¢ni rekurentni ¢vorovi su zamenjeni
memorijskim ¢elijama. Svaka memorijska ¢elija sadrZi interno stanje, tj. ¢vor sa konekcijom
sa samim sobom sa fiksnim tezinskim faktorom 1. To omogucava da gradijent prode kroz ¢eliju
kroz mnogo vremenskih trenutaka, a da ne dodje do njegovog nestajanja ili eksplozije. Svaka
memorijska ¢elija ima i nekoliko multiplikativnih jedinica nazvanih kapije (engl. gates), koje
se koriste za regulisanje protoka informacija u memorijsku ¢eliju i iz nje (slika 3.7). Ulazna
kapija moze da dozvoli ili da zabrani da ulaz modifikuje stanje memorijske ¢elije (engl. input
gate), dok izlazna kapija (engl. output gate) moze da zabrani ili dozvoli da stanje memorijske
¢elije uti¢e na neuron. Kapija za zaboravljanje (engl. forget gate) daje instrukciju memorijskoj
¢eliji da zapamti ili da zaboravi svoje prethodno stanje, odnosno, postavi ga na 0 [Wu, 2016].
Ove jedinice imaju svoje tezine na osnovu kojih funkcionisu i koje u¢e tokom obuke mreze,

kao Sto sama mreZa uci svoje tezine.
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Kapija za zaboravljanje

(7)
N

Slika 3.7 Sema LSTM neurona

Podaci koji se prosleduju LSTM kapijama su ulaz u neuron iz trenutnog vremenskog
trenutka 1 skriveno stanje iz prethodnog vremenskog trenutka. Tri potpuno povezana sloja sa
sigmoidalnim aktivacionim funkcijama racunaju vrednosti ulaznih i izlaznih kapija, kao i
kapija za zaboravljanje. Pored navedenog, neophodan je i ulazni ¢vor, najceS¢e sa tanh
aktivacijom. Ulazna kapija odreduje koliko od vrednosti ulaznog ¢vora treba dodati na interno
stanje memorijske celije. Kapija za zaboravljanje odreduje da li da zadrzi trenutnu vrednost
memorije ili da je anulira, dok izlazna kapija odreduje da li memorijska ¢elija treba da 1zvrsi
uticaj na izlaz u datom vremenskom trenutku ili ne. Postoje razlicite varijante LSTM neurona
koji kombinuju neke od pomenutih kapija ili dodaju odredene konekcije medu pomenutim
delovima LSTM. Jedna od poznatijih varijanti jeste GRU, Gated Recurrent Unit, $to je Cesto
koriS¢ena varijanta jednostavnija od standardne LSTM, uvedena 2014 [Cho, 2022].

Jo§ jedan vazan aspekt koji treba razjasniti jeste kako algoritam propagacije unazad radi u
slucaju sekvencijalnih modela. Ideja je da se mreza odmota, odnosno da se RNN posmatra kao
nerekurzivna mreZa sa parametrima koji se ponavljaju u svakom vremenskom trenutku, te da
se kroz takav graf radi standardna propagacija unapred, lanano pravilo, te propagacija
gradijenata kroz razmotanu mrezu. Gradijenti se moraju sumirati kroz sva mesta gde se
pojavljuju u razmotanom grafu. Komplikacije u sustini nastaju jer sekvence mogu biti veoma
duge, te se ulazi ili u problem racunanja usled ograni¢enog memorijskog prostora ili u problem
optimizacije zbog numericke nestabilnosti. Ovaj algoritam nazvan je algoritmom propagacije

unazad kroz vreme (engl. backpropagation through time — BPTT) [Werbos, 1990].
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Ako bismo posmatrali pojednostavljen model gde je h; skriveno stanje, x; ulaz, a 0, izlaz

u trenutku ¢, imali bismo kao rezultat skrivenog i izlaznog sloja sledece:
hy = f(x, he_y, wp), (3.19)
= g(h;, o), (3.20)

gde su wy, 1 wq tezine, dok su f 1 g aktivacione funkcije skrivenog i izlaznog sloja, respektivno.
Stoga imamo vrednosti {..., (x;—1, Ri—1,0:-1), (X¢, Rt, 0¢), ... } koje su medusobno zavisne.
Propagacija unapred je jednostavna, potrebno je racunati trojke (x;, h, 0;), dakle za jedan po
jedan vremenski trenutak. Razlika Zeljene i dobijene izlazne vrednosti, y; i 0, se evaluira

funkcijom cene L kroz T vremenskih trenutaka

T
1
L(X1, i, X7, Y1y o0, Y1) @p, @g) = 72 [(y:,00). (3.21)

Kod propagacije unazad, koris¢enjem lananog pravila, dobija se

z oy, Ot) z dl(y;, 0.) 0g(he, wy) Oh, (3.22)
a(l)h T

owy, 00, oh, Ow,’

U dobijenom proizvodu problemati¢an ¢lan je dh; /0wy, jer h; zavisiiod h;_; i od wy, a i

h;_, zavisi od wy, pa se dobija

oh; _ of (x¢, he_q, wp) N of (x¢, hy_q1, wp) Ohy_4

3.23
awh awh aht 1 awh ( )
Moze se pokazati da je
t—1
dh, af(xtJht 1, @Wp) af(xp j— 1’wh) of (x;, h;_ pwh)
+ (3.24)
dw;, Jdwy, oh;_ dwy
i=1 \j=i+1

Jedna ideja je da se izracuna cela suma, medutim, ovaj proces bio bi vrlo spor i gradijenti bi
mogli postati preveliki jer bi male promene ulaza mogle dovesti do ekstremno velikih promena
izlaza, a to nije ponaSanje sistema koje ciljamo. Stoga je strategija da se suma odsece, odnosno

da se posmatra samo fiksan broj prethodnih vremenskih trenutaka t. Ovakav pristup zapravo
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daje aproksimaciju pravog gradijenta, prostim zaustavljanjem na dh;_,/0w;,. U praksi se
ovakva aproksimacija smatra dovoljno dobrom i postupak se naziva odseCenom propagacijom
unazad kroz vreme (engl. truncated backpropagation through time) [Jaeger, 2002]. Posledica
koriS¢enja ovakvog pristupa jeste da se model koncentriSe na uticaj bliskih vremenskih
trenutaka viSe nego na uticaj udaljenih vremenskih trenutaka, §to je zapravo i poZzeljno jer

dovodi do jednostavnijih i stabilnijih modela.

3.2 Osnovni model TTS na bazi DNN

Iako DNN mogu da budu kori$¢ene i za jezicku obradu teksta 1 za modelovanje akustickih
obelezja, pa 1 za generisanje odbiraka govornog signala, ovde ¢e biti akcenat na realizaciji
modula koji pretvara lingvisticka obelezja u akusticka koris¢enjem neuralne mreze, dok druga

dva modula nece biti razmatrana.

Osnovni model ovakvog TTS sistema sacinjen je od dve neuronske mreze [Qian, 2014,
Deli¢, 2017]. Jedna mreZa predstavlja model za predvidanje trajanja fonema, a druga model za
predvidanje akusti¢kih obelezja (slika 3.8). Ovakav model, kao i svaki model zasnovan na
algoritmima masSinskog ucenja, ima fazu obuke i fazu primene, u ovom slucaju, sinteze. U fazi
obuke model za predvidanje trajanja 1 model za predvidanje akustickih obelezja mogu se

posmatrati 1 trenirati nezavisno jedan od drugog.

Model za predvidanje trajanja predstavlja neuronsku mreZu proizvoljne arhitekture
(najcesce nerekurzivna mreZa sa nekoliko skrivenih slojeva, rekurzivna mreZa ili hibrid sa
nekoliko nerekurzivnih 1 1-2 LSTM sloja). Veli¢inu ulaznog sloja odreduje broj ulaznih
obelezja, Sto zavisi od modula za obradu teksta (NLP modul). U pitanju su uglavnom binarna
obelezja koja predstavljaju odgovore na pitanja koja se tiCu identiteta fonema, konteksta,
morfoloskih i/ili prozodijskih obeleZja. Veli€¢inu izlaznog sloja definiSe broj izlaznih obelezja,
a to je trajanje fonema ili ¢eS¢e trajanja HMM stanja na koje je fonem izdeljen (uglavnom 3
do 5) izrazenih u frejmovima. Ulaz i izlaz mreZe poravnati su po fonemu. Kako je u pitanju
regresiona mreza, u izlaznom sloju se preporucuje koris¢enje linearne aktivacione funkcije, a
funkcija cene je srednja kvadratna greska. Kako bi se pripremili podaci za obuku ovakvog

modela, pored jezicke obrade teksta, neophodno je izvrSiti i poravnanje audio snimaka i
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fonetske transkripcije 1 utvrditi trajanja pojedinih fonema, odnosno njegovih HMM stanja.
Postoje razliCiti algoritmi za automatsko poravnanje, odnosno za automatsko odredivanje
granica izmedu pojedinih fonema i stanja unutar fonema, a najjednostavniji je prinudno
poravnanje (engl. forced alignment), koje potice iz automatskog prepoznavanja govora. Ovaj
algoritam zasniva se na obuci HMM modela na podacima koje treba poravnati, gde se potom
postojeca transkripcija i odgovarajuci audio signal pomocu Viterbijevog algoritma poravnaju
medusobno, a tranzicije izmedu obuc¢enih HMM modela se uzimaju kao granice fonema [Li,
2016]. Ipak, za male govorne baze ovakav nacin poravnanja ne daje dovoljno dobre rezultate,
pa su razvijena razlicita unapredenja ovog algoritma, od kojih je jedno predstavljeno u [Suzié,
2017]. Pored navedenog, ulazna i izlazna obeleZja je neophodno normalizovati i potrebno je
koristiti regularizacione metode kako bi obuka bila efikasnija. Ulazna obelezja normalizuju se
na opseg (0,1), izraz 3.25, §to ovde nije neophodno jer su ulazi binarni, dok se izlazna obelezja

standardizuju, odnosno srednja vrednost svodi se na 0, a varijansa na 1 (3.26):

~ X = Xmin
g = X Fmin (3.25)
Xmax — Xmin

X—u (3.26)
—.

X =

Mreza za predvidanje akustickih obelezja moze biti iste ili drugacije arhitekture u odnosu
na mreZu za predvidanje trajanja. Ulazi 1 izlazi ove mreZe poravnati su na nivou frejma. Shodno
tome, ulazi u mrezu isti su kao u slu¢aju mreze za predvidanje trajanja fonema, ali je dodato 1
nekoliko obelezja koja blize odreduju dati freym [Wu, 2016]. To su obelezja koja odreduju
poziciju freyjma u okviru HMM stanja, redni broj stanja u okviru fonema, kao 1 trajanje stanja,
a samim tim 1 fonema, koje je predvidela prva mreza. Stoga, ovde je normalizacija ulaza na
opseg (0,1) neophodna. Veli¢ina izlaznog sloja odredena je brojem akustickih obeleZja koja se
predvidaju, i ona mogu biti razlicita za razli¢ite TTS sisteme. S obzirom da je i ova mreza
regresiona, u izlaznom sloju se preporucuje linearna aktivaciona funkcija, a funkcija cene je
srednja kvadratna greska. Za pripremu podataka za obuku modela neophodno je pomocu
vokodera izdvojiti Zeljena akusticka obeleZja iz originalnih audio snimaka na nivou frejma (ili
recimo, u nekim sistemima, pripremiti spektrograme), $to uglavnom zavisi od vokodera koji
¢e biti koriS¢en za generisanje odbiraka govornog signala na osnovu datih obelezja. Izlazna

obelezja se standardizuju. Takode je preporucljivo koriS¢enje regularizacionih metoda. Kako
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su ulazi i izlazi poravnati na nivou frejma, ova mreza ima mnogo vise uzoraka za obuku u

odnosu na mrezu za predvidanje trajanja, te je obuka visestruko duza.

U fazi sinteze, pomenute dve neuronske mreze vezuju se kaskadno, odnosno, na osnovu
lingvistickih obelezja predvidaju se trajanja stanja fonema, a potom se te informacije koriste
za izraCunavanje dopunskih obelezja za ulaz u mrezu za predvidanje akustickih parametara, na

osnovu kojih se potom generiSe govorni signal koriS¢enjem vokodera.

Izlazna obeleZja (trajanja/akusticka obelezja)

Ulazna obele?ja

Slika 3.8 TTS model na bazi dubokih neuronskih mreza — primer modela NN za predvidanje trajanja fonema ili
akustickih obelezja.
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4. Prosirenje osnovnog TTS modela na bazi DNN

4.1 ProSirenje TTS modela za viSe govornika/stilova

Standardni TTS modeli obucavaju se na velikim bazama govornog signala jednog
govornika koji je snimljen u studiju (u povoljnom akustickom ambijentu) ujednacenim
tempom i stilom govora. Razlog za to je ¢injenica da bi upotreba vise stilova ili viSe govornika
dovela do uprosecavanja, te bi izlazni akusticki parametri uz pomo¢ vokodera proizveli
usrednjen glas odnosno stil. Stoga, ako se formira model koji koristi viSe razli¢itih govornika
ili stilova govora, ta informacija se mora na neki nacin naglasiti pri obuci modela. Jedan nacin
je da se ova informacija prosleduje kao dodatni ulaz u mrezu [Hojo, 2016, Yang, 2016]. Drugi
nacin je da se razliitim govornicima/stilovima dodele zasebni izlazni slojevi [Fan, 2015,
Suzi¢, 2018]. Postoji moguénost 1 adaptacije modela na novog govornika/stil [Deli¢, 2018] ili
direktne konverzije audio signala [Kaneko, 2017, Kameoka, 2018]. U nastavku ¢e detaljnije

biti objasnjen svaki od pomenutih pristupa.

4.1.1 Informacija o govorniku/stilu kao dodatni ulaz

U [Hojo, 2016] predstavljena je ideja da se razli€iti govornici koduju jedinstvenim one-hot
vektorima 1 da se takav kod prosleduje u jedan ili viSe skrivenih slojeva (slika 4.1). Pomenuti
kod za i-tog govornika u sistemu sa N govornika predstavlja vektor S¢ = [sil, sty, ., st N], pri

¢emu elementi vektora St zadovoljavaju jednakost

; Lk=i
1A — )

Na taj nacin, s jedne strane, mreZa za svaki uzorak ima informaciju kom govorniku pripadaju
ciljna akusticka obelezja 1 shodno tome uci da za razli¢ite kodove proizvodi takva akusticka
obeleZja kojima ¢e se uz pomo¢ vokodera produkovati glas Zeljenog govornika. S druge strane,
s obzirom da razli¢iti govornici dele sve slojeve mreze, moguce je obucditi mreZu i sa malo
materijala jednog ciljnog govornika jer ¢e se koristiti i znanja od nekog drugog govornika za

kog je dostupno viSe materijala. Mana ovakvog pristupa je §to se svi govornici smatraju
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Slika 4.1 Formiranje TTS sa vise govornika primenom kodova govornika

medusobno jednako udaljenim (razli¢itim). Jedna moguc¢nost za prevazilazenje ovakvog
problema jeste formiranje tzv. embedding sloja, odnosno smanjenje dimenzionalnosti prostora
koji ¢ine one-hot vektori [Hojo, 2018]. Na ovaj na¢in mreZi je prepusSteno da samostalno tokom
obuke utvrdi sli¢nosti i razlike izmedu govornika te im u tom novom prostoru smanjene
predstavljeni medusobno blizim tackama. Kod govornika se takode moze prosledivati u
proizvoljan skriveni sloj. U [Luong, 2017] predstavljene su jos neke ideje za kreiranje kodova
govornika. Na primer, odredene slicnosti se mogu unapred naglasiti mrezi na taj nacin Sto ¢e
se uz one-hot kod za govornika prosledivati i informacija o polu i starosti govornika. U [Yang,
2016] uz informaciju o polu govornika, umesto one-hot vektora prosleduju se tzv. i-vektori.
Ovi vektori dobijaju se kreiranjem univerzalnog modela govornika na osnovu veceg broja
govornika, a potom se na osnovu tog modela odreduje vektor jedinstven za govornika, koji se
odredenim metodama projektuje u prostor nize dimenzije. Sve pomenute metode zahtevaju da
se za novog govornika mreZa obucava ispocetka, ali se i mogu jednostavno prilagoditi da imaju
mogucénost adaptacije samo dela parametara [Luong, 2017], Sto dovodi do lakSe i1 brze

produkcije novog govornika.

Kada je u pitanju formiranje TTS modela sa vise stilova, pristupi su isti, samo se $alje kod
koji opisuje stil — one-hot ili drugacije definisan. Ovakav pristup primenjen je na parametarski
TTS baziran na DNN i na HMM u [Deli¢, 2018], gde su kodovi stilova definisani kao one-hot

vektori. Osnovna razlika u TTS sa vise stilova i viSe govornika jeste Sto je uvek dostupna
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veoma mala koli¢ina govora u ciljnom stilu, a zna¢ajno vise u neutralnom stilu, dok kod TTS
sa viSe govornika zastupljenost pojedinih govornika u bazi moze biti ujednacenija. Medutim,
akusticka obeleZja istog govornika u razli¢itim stilovima medusobno su mnogo sli¢nija nego
akusticka obelezja razli¢itih govornika. Npr. kada bi se hipoteticki u jednoj sintetizovanoj
recenici tokom produkcije menjao stil govora od reci do reci, a boja glasa bila ista, sluSalac ne
bi nuzno to ni primetio ili bi mu prosto bilo prihvatljivo, dok bi u slu¢aju promene boje glasa
od reci do reci, bilo evidentno da je u pitanju neka greska u sintezi. U radu [An, 2017] kodovi
stila definisani su u trodimenzionalnom prostoru, gde je neutralni stil predstavljen kao
koordinatni pocetak (0,0,0), a preostala tri koriS€ena stila predstavljaju one-hot vektore.
Kodovi stila se tokom obuke prosleduju ulaznom i svim skrivenim slojevima u neizmenjenom
obliku, dok je pri sintezi dozvoljeno njihovo menjanje, odnosno prosledivanje tacke u prostoru
izmedju tacke koja oznacava odreden stil i tacke koja oznaCava neutralni stil, ¢ime se
omogucava kontrola intenziteta stila u sintetizovanom govoru. Pored one-hot vektora stila, u
radu [Lorenzo-Trueba, 2018] istraZena je mogucnost reprezentacije vektora stila kao rezultata
subjektivne analize govorne baze koriS¢ene za obuku, te vektori stila ne predstavljaju diskretne
vrednosti nego kontinualne, a zasnovane na utisku o intenzitetu emocije izrazene u uzorku za
obuku. Pokazalo se da takav pristup doprinosi jasno¢i stila u sintetizovanom govoru i takode

omogucava kontrolu ja€ine emocije pri sintezi.

4.1.2 Zasebni delovi mreze za svakog govornika/stil

Druga ideja obuke modela sa viSe govornika zasnovana je na razdvajanju izlaznog sloja po
govorniku [Fan, 2015]. Ovakav pristup polazi od ideje da se prvih nekoliko slojeva mreZze tice
prevashodno lingvistike/jezika, a to je zajednicko za sve govornike, dok se krajnji slojevi ticu
akustike, odnosno specifi¢ni su za svakog govornika. U ovakvom pristupu prvih nekoliko (ili
¢ak svi) skriveni slojevi su deljeni (slika 4.2), odnosno celokupan materijal iz baze prolazi kroz
taj deo mreze 1 sluzi za obuku njenih parametara. S druge strane, postoji onoliko izlaznih
slojeva (ili izlaznih delova mreZe po nekoliko slojeva) koliko ima razlicitih govornika, te kroz
svaki od njih prolazi samo deo baze koji potice od jedinstvenog govornika. Ovakav pristup
zahteva vecu koli¢inu materijala po govorniku, kako bi se izlazni sloj (ili izlazni deo mreze)

specifi¢an za govornika mogao obuciti. Ovaj problem mozZe se prevaziéi inicijalnom obukom
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Slika 4.2 Arhitektura TTS modela sa zasebnim izlaznim slojem za svakog govornika

svakog izlaznog sloja (izlaznog dela mreze) na bazi nekog veceg govornika, te bi se u procesu
obuke modela sa vise govornika svaki od izlaznih slojeva prakti¢no samo adaptirao na novog
govornika. Ovakav pristup je zgodan 1 u slu¢aju adaptacije na novog ciljnog govornika, gde se

pritom zajednicki slojevi ne bi adaptirali jer se ve¢ smatra da su nezavisni od govornika.

Sli¢na ideja primenjena je 1 za TTS sa viSe stilova (slika 4.3), ali je, s obzirom na malu
koli¢inu materijala po stilu (izuzev neutralnog stila), inicijalna obuka svakog od izlaznih

slojeva modela koriS¢enjem baze neutralnog govora, predstavlja neophodan korak 1 nije
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Slika 4.3 Arhitektura TTS modela sa zasebnim izlaznim delovima mreze za svaki stil
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dovoljno imati samo izlazni sloj razdvojen za svaki stil [Suzi¢, 2018]. Dakle, nakon obuke
svakog od izlaznih slojeva na bazi neutralnog govora, radi se adaptacija svakog od izlaznih

slojeva na jedan od govornih stilova.

4.1.3 Adaptacija TTS modela

Treca ideja sastoji se u prostoj adaptaciji celokupnog osnovnog TTS modela na novog
govornika [Deli¢, 2018]. Ova ideja, iako jednostavna, daje dobre rezultate, a zasnovana je na
ideji da je model obucen na govornika A blizi ciljnom modelu govornika B od modela
inicijalizovanog na slucaj, te je doobuka modela govornika A na govornika B brza i zahteva
manje materijala za govornika B nego standardna procedura obuke od modela inicijalizovanog
na slu¢aj. Ovakav pristup jo$ je poznat i kao transfer learning, gde se koriste znanja dobijena
obukom na drugoj bazi. Moze se vrSiti doobuka celokupne mreze ili samo nekog njenog dela,

uglavnom krajnjih slojeva.

I ova ideja moZe se iskoristiti 1 za obuku TTS modela sa vise stilova [Suzi¢, 2018]. Postoje
1 modeli sa viSe govornika i viSe razli¢itih stilova istovremeno, a koji se mogu formirati kao
kombinacija nekih pomenutih ideja. Jedan takav model predstavljen je u [Secujski, 2020], gde
se svaka kombinacija govornik-stil smatra novim govornikom i koduje one-hot vektorom, ali
se potom vrsi preslikavanje u prostor niZze dimenzionalnosti pomocu embedding sloja, u
oc¢ekivanju da ¢e na taj nac¢in mreZa samostalno utvrditi vecu sli¢nost izmedu materijala istog

govornika u razli¢itim stilovima, nego razli¢itih govornika.

4.1.4 Transformacija govornog signala/akustickih parametara

Pomenute ideje zasnivaju se na direktnim intervencijama na samom TTS modelu, odnosno
adaptacijama njegovih parametara. Postoje, medutim, i pristupi u kojima se produkovani
sintetizovani govor jednog govornika transformiSe u sintetizovani govor nekog drugog
govornika na nivou akustickih obeleZja ili na nivou talasnog oblika signala. Transformacija na
nivou akustickih obelezja podrazumeva postojanje paralelnog korpusa dva govornika, te obuku
TTS modela jednog govornika i obuku modela koji ¢e prediktovana akusticka obelezja

transformisati u akusti¢ka obeleZzja ciljnog govornika [Wu, 2015]. Postoje modeli, uglavnom
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zasnovani na GAN, koji imaju za cilj transformaciju govornog signala jednog govornika na
drugog govornika bez upotrebe paralelnog korpusa [Kaneko, 2017, Kameoka, 2018]. Ovakve
metode trebalo bi da prevazidu probleme uprosec¢avanja koji su uobicajeni kod standardnih
statistickih modela, kao i da omoguée konverziju na osnovu izuzetno male koli¢ine materijala

ciljnog govornika.

Jedna od ideja je i1 preslikavanje same prozodije iz referentne recenice na sintetizovanu
recenicu, ¢ime bi se u sintetizovanoj recenici dobio ciljni stil govora [Kim, 2021], ali je velika
mana ovakvog pristupa upravo potreba za snimanjem/pronalazenjem adekvatne referentne
recenice. U radu [Kim, 2021] radena je sinteza sa ¢ak 327 kodova za stil, definisanih opisno,
prirodnim jezikom (npr. ,,u zurbi®, ,,pospan®, i sl.). U pitanju je model koji na ulazu dobija
grafeme 1 kdd stila, a kao izlaz vraca spektrograme. Definisanjem stilova na prirodnom jeziku
omogucena je jednostavna kontrola stila u sintetizovanom govoru, a model omogucava sintezu
¢ak 1 nevidenih stilova koriS¢enjem lingvistiCkog embeddinga, dobijenog augmentacijom

postojec¢ih kodova i sinonima. Pri sintezi je moguce koristiti ili referentni govor ili kod stila.

4.2 ProSirenje TTS modela na viSe jezika

Problem koriS¢enja vise govornika ili viSe stilova svodi se na problem koji se tice iskljucivo
akustickog nivoa. Kada je u pitanju problem TTS modela koji moZe da vrsi sintezu na vise
jezika, potrebno je osvrnuti se 1 na lingvisti¢ki/jezi¢ki nivo. Naime, ulazi u TTS sistem
predstavljaju lingvisticka 1 prozodijska obelezja, a dva jezika obi¢no ne koriste ni isti skup

fonema.

4.2.1 Prosirenja DNN SPSS modela na viSe jezika

Jedan od najjednostavnijih pristupa jeste potpuno razdvajanje ulaza za razlicite jezike [Fan,
2016], slicno razdvajanju izlaza za razliCite govornike. Ovakav pristup podrazumeva
razdvajanje mreze na tri funkcionalna dela: slojevi specifi¢ni za jezik, deljeni slojevi i slojevi
specificni za govornika. Mreza sa ovakvom modularnom strukturom omogucava sintezu
govora sa karakteristikama glasa bilo kog govornika iz skupa za obuku na bilo kom od jezika

iz skupa za obuku. Dakle, iako je za neki glas u obuci dostupan samo govor na jednom jeziku,
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Slika 4.4 Arhitektura visejezi¢nog TTS modela predlozenog u [Fan, 2016]

moguce je sintetizovati reCenice sa karakteristikama tog glasa na ma kom od jezika iz skupa
za obuku. Sematski prikaz predlozenog modela dat je na Slici 4.4. Deljeni slojevi nezavisni su
od govornika i jezika i1 predstavljaju kljuan deo koji omogucava sintezu kombinacije
govornik-jezik koja nije videna u skupu za obuku. U [Fan, 2016] predloZeni model obucavan
je na bazama 3 govornika, gde svaki govori 1 engleski i1 kineski, po oko 45 minuta. Obu¢avana
je nerekurzivna mreZa sa 3 skrivena sloja, a evaluacija je izvrSena objektivnim i subjektivnim
testovima. Utvrdeno je da su dobijeni rezultati gotovo isti kao u sluaju modela sa jednim
jezikom (subjektivna ocena na MOS skali je u proseku oko 3,0, u poredenju sa prirodnim
govorom ocenjenim u proseku oko 4,0). U drugom eksperimentu, za jednog od govornika
izostavljen je deo baze na engleskom jeziku, a potom je sinteza izvrSena upravo za tu
kombinaciju govornik-jezik koja nije videna u obuci modela. Dobijena je nesto niza ocena za
prirodnost u poredenju sa rezultatima za istog govornika u slucaju sinteze modelom
obucavanim na jednom jeziku (2,44 prema 2,69), i primetno niza u pogledu sli¢nosti glasa sa
originalnim govornikom (2,13 prema 2,71). Ovakav pristup zahteva dovoljne koli¢ine
materijala za svaki od jezika kako bi se svaki ulazni sloj (ili ulazni deo mreZe) obucio, ali 1
onemogucava mrezi da utvrdi slicnosti izmedu pojedinih fonema ili prozodijskih pojava u
razli¢itim jezicima, te da iskoristi znanja o jednom jeziku za sintezu na drugom. Osim

navedenog, u radu svi eksperimenti sadrze bar jednog bilingvalnog govornika, a bilingvalni
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materijal je tesko prikupiti, zbog ¢ega bi bilo neophodno ispitati uspesnost pristupa u slucaju

nepostojanja takvih baza.

U radu [Yu, 2016] se polazi od ideje da su ulaz i izlaz sistema, odnsono ulaz i izlaz
bidirekcione LSTM mreZe koja predstavlja akusticki model TTS sistema, obavezno zavisni od
jezika, dok skriveni slojevi mogu da budu jezic¢ki nezavisni ako se ispravno obuce. Predlaze se
model koji omogucava pomenutu nezavisnost skrivenih slojeva i specifican pristup obuke koji
¢e omoguciti najbolje iskoriS¢ene podataka iz svih jezika. Arhitektura predlozenog modela
prikazana je na Slici 4.5. Ideja se zasniva na razdvajanju izlaznog sloja za svaki od jezika, dok

se ulaz ostavlja kao zajednicki. Medutim, razliiti jezici mogu imati razli¢it broj lingvistickih
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Slika 4.5 Arhitektura visejezi¢nog TTS predstavljena u [Yu, 2016]

obelezja (npr. broj fonema, prozodijske oznake, i dr.), Sto je prevazideno prostom
konkatenacijom ulaza za svaki od jezika. Jednostavno, ako prva polovina ulaza pripada jednom
jeziku, a druga polovina drugom, kada se uzorak odnosi na prvi jezik, druga polovina ulaznih

obelezja predstavlja¢e nule i obrnuto. Skriveni slojevi su deljeni medu jezicima, te se
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pretpostavlja da ¢e transformacijama formirati neku internu reprezentaciju ulaza predstavljenih
na opisani nacin. Izlazni slojevi ¢e koristiti tu internu reprezentaciju, Sto znaci da ¢e se znanja
o jednom jeziku koristiti i za sintezu na drugom. Pri obuci modela koris¢ene su fonetski i
prozodijski anotirane baze na engleskom, mandarinskom i kantonskom jeziku, sa 550 recenica
za engleski 1 po 2000 za druga dva jezika. Za sintezu je koriS¢en STRAIGHT vokoder.
Rezultati su pokazali da je sinteza na osnovu visejezicnih modela viseg kvaliteta u odnosu na
sintezu na osnovu jednojezicnih modela, ali nije bilo pokusaja da se sintetizuje govor u

kombinacijama govornik-jezik koje nisu prethodno videne tokom obuke.

U radu [Himawan, 2020] je predstavljen parametarski TTS model zasnovan na DNN.
Osnovni visejeziéni TTS kao akusticki model koristi jednostavnu nerekurentnu mrezu. Sistem
sadrzi modul koji pretvara tekst na razli¢itim jezicima u lingvisticka obelezja, model trajanja
za svaki jezik posebno, akusticki model za sve jezike zajedno, pri ¢emu koristi WORLD
vokoder. Medu lingvistickim obelezjima nalazi se i kod jezika u obliku one-hot vektora.
Zadrzana su samo malobrojna obelezja specifi¢na za jezik, dok je vecina lingvistickih obelezja
ista za sve jezike. Ulaz u akusti¢ki model pored pomenutih lingvistickih obelezja sadrzi 1 kod
jezika i embedding govornika. Ideja za adaptaciju akustickog modela prikazana je na Slici 4.6.

Osnovni viSejezicni model obucen je na bazi sa nekoliko govornika 1 Cetiri jezika: engleski,
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Slika 4.6 Ilustracija ideje za adaptaciju akustickog modela iz [Himawan, 2020]
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korejski, japanski 1 mandarinski. Koli¢ina materijala po jeziku varirala je izmedu 37 1 87 sati,
odnosno 28 1 210 govornika (ukupno 230 h, odnosno 342 govornika). Ve¢ina govornika u bazi
govori jedan od 4 jezika, dok nekolicina govori 2 od 4 jezika. Dva su pristupa adaptaciji
modela. Prvi podrazumeva obuku na bazi ciljnog govornika na njegovom maternjem jeziku,
iako je cilj da se kasnije vrsi sinteza njegovim glasom na nekom drugom jeziku. Drugi pristup
podrazumeva da se adaptacija radi na bazi koja sadrzi govor ciljnog govornika na maternjem
jeziku 1 nekog drugog govornika na ciljnom jeziku. Ideja je u kori§¢enju regularizacije modela
kako bi se sprecilo njegovo preobucavanje na maternji jezik ciljnog govornika. Za adaptaciju
je koris¢eno 26 do 45 minuta govora ciljnog govornika na maternjem jeziku, a za drugi pristup
jenato dodato i 132 minuta drugog govornika na ciljnom jeziku. PokuSano je 1 sa adaptacijom
pomocu bilingvalnih govornika, kada je koli¢ina materijala bila 12 do 24 minuta po govorniku
po jeziku. Za evaluaciju su koriS€ene sinteze sa trajanjima iz originalnih reCenica, a
ucestvovalo je 20 slusalaca, ¢ije su ocene predstavljene skalom od 0 do 1, za sli¢nost glasova
(original 1 sinteza), kvalitet, razumljivost 1 prirodnost za 4 para jezika. Za sva Cetiri ocenjivana
aspekta najbolji rezultati su postignuti u sluc¢aju adaptacije na bilingvalni materijal ciljnog
govornika, dok su najlosiji postignuti kada se koristi samo materijal ciljnog govornika na
maternjem jeziku. Razumljivost je iznad 0,8 za sve modele i sve parove jezika. U pogledu
prirodnosti, samo rezultati modela doobucenog bilingvalnim materijalom prelaze 0,6, a

sli¢nost sintetizovanog glasa sa originalnim je za sve modele i1 parove ispod 0,75.

4.2.2 ProSirenje end-to-end modela na vise jezika

U radu [Zhang, 2019] predstavljen je viSejezi¢ni model zasnovan na proSirenju Tacotron
[Wang, 2017] sistema za sintezu govora. Ovaj sistem omogucava sintezu u kombinaciji
govornik-jezik koja nije videna u skupu za obuku bez koriS¢enja ijednog bilingvalnog
govornika. lako Tacotron podrazumeva predvidanje akustickih obeleZja (spektrograma) na
osnovu grafema (Cistog teksta), u [Zhang, 2019] je ulaz proSiren dodatnim informacijama o
identitetu jezika 1 govornika, ali 1 o prozodiji 1 pozadinskon Sumu. Predvideni spektrogrami
Salju se u neuralni vokoder, nakon ¢ega se dobija govorni signal. Sematski prikaz sistema
prikazan je na Slici 4.7. Ispitivano je nekoliko moguénosti: kada su ulaz grafemi, kada su ulaz

UTF-8 kodovani bajtovi i kada su ulaz fonemi. Kada su ulaz grafemi, skup grafema jednog
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jezika konkatenira se sa skupom grafema drugog jezika §to onemogucava deljenje znanja medu
jezicima, a povecanje broja jezika dovodi do brzog porasta broja ulaza. UTF-8 kodovanje
teksta koristi 256 mogucih vrednosti, a preslkavanje grafema u UTF-8 kodove je jezicki
zavisno. Ovakav pristup omogucava deljene reprezentacije izmedu jezika. Kona¢no, fonemi
znacCajno olakSavaju zadatak TTS sistema jer nema potrebe za ucenjem pravila izgovora za
svaki jezik, ali se zahteva sistem za fonetizaciju teksta, odnosno, odredivanje njegove fonetske
transkripcije. Osim fonema, ukljucene su i informacije o tonu za kineski, odnosno primarnom
i sekundarnom naglasku za Spanski i engleski. Pokazalo se da takav sistem, sa uklju¢ivanjem
informacije o fonemima i pomenutih dodatnih informacija, daje najbolje rezultate. Osim
navedenog, dodat je i sistem za kodovanje dodatnih faktora poput prozodije i pozadinskog
Suma, kao i sistem za odredivanje embeddinga jezika kao i embeddinga govornika, kako TTS
ne bi povezao govornika i jezik kao jedinu mogucu kombinaciju koja postoji na osnovu skupa
za obuku. Predlozeni sistem ne samo da je veoma kompleksan, nego zahteva i velike koli¢ine
podataka za obuku modela. Konkretno, u [Zhang, 2019] obuka modela radena je sa vise
govornika od kojih svaki govori jedan jezik — kineski, $panski ili engleski. Nisu svi govornici
imali isti akcenat, odnosno nisu pripadali istom regionalnom dijalektu. Eksperiment sa
najmanje materijala sadrzao je po jednog govornika iz svakog od tri jezika, ukupno 129 h
govora, dok su neki eksperimenti radeni sa vise govornika po jeziku, ukupno 550 h govora. U
subjektivnim testovima ucestvovalo je svega 6 sluSalaca, a dobijeni rezultati su sledeci.
Kvalitet sintetizovanog govora za model sa jednim 1 model sa vise jezika ocenjen je vrlo sli¢no,

a u oba slucaja se pokazuje najbolje kada su ulazi fonemi (prose¢na ocena preko 4,0).
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Slika 4.7 Arhitektura viSejezi¢énog TTS modela predlozenog u [Zhang, 2019]
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Prirodnost sintetizovanog govora ocenjena je u proseku oko 4,3 za originalni par govornik-
jezik, a oko 4,2 za kombinacije govornik-jezik koje nisu videne u skupu za obuku. U pogledu
sli¢nosti sa originalnim govornikom, u kombinaciji jezik-govornik videnoj u obuci, ocena je u

proseku oko 4,0, dok je za nevidene kombinacije prose¢na ocena ispod 3,0.

Jo§ jedan model zasnovan na Tacotron? end-to-end modelu predstavljen je u radu
[Nekvinada, 2020]. Ovaj model radi sa malim koli¢inama podataka i omogucava kvalitetnu
sintezu Cak i pri promeni jezika tokom jedne recenice (engl. code switching). Ovaj model sadrzi
konvolucioni koder teksta na ulazu koji se obucava na zasebnom generatoru zasnovanom na
DNN. Takode sadrzi klasifikator govornika koji omogucéava odstranjivanje informacija
specifi¢nih za govornika iz kodera. Blok Sema prikazana je na slici 4.8. Kao neuralni vokoder
koristi WaveRNN. Za eksperimente su koriS¢ene baze na 10 razli¢itih jezika, po jedan
govornik, vise stilova, a koli¢ina materijala po jeziku varirala je od 3,5 h do 20,9 h. U
eksperimentu nije pokuSavana sinteza u kombinacijama govornik-jezik koja nije videna u
obuci, a kvalitet sinteze potvrden je samo performansama ASR sistema, odnosno u smislu
razumljivosti. Za eksperiment u kom je sinteza radena i za kombinacije govornik-jezik koje ne
postoje pri obuci, dodata je govorna baza sa vise govornika, ali samo 5 jezika (1-5 h po jeziku).
Ovaj eksperiment testiran je koriS¢enjem recenica koje sadrze re¢i na razliitim jezicima, dakle
neophodna je promena jezika u sintezi same recenice. Ovakve refenice ocenjene su

subjektivnim MOS 1 MUSHRA testovima. Prirodnost je ocenjena u proseku sa 3,5, dok je
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tacnost izgovora ocenjena u proseku sa 3,7, a glavna uocCena greska jeste preskakanje reci pri

sintezi u oko 20% analiziranih recenica.

Jo§ jedan primer prilagodavanja Tacotron2? modela za dobijanje viSejezicnog TTS
predstavljen je u [Azizah, 2020]. Arhitektura modela prikazana je na Slici 4.9. Predlozen je
pristup hijerarhijskog transfer learning-a baziranog na DNN koji omoguc¢ava da novi model
preuzme znanja iz prethodnog modela obucenog na velikoj bazi jednog jezika. Tako
predobuceni parametri modela za poravnanje se preuzimaju za TTS model koji je adaptiran na
drugi jezik za koji je dostupno manje materijala za obuku, kao i za kompleksniji model koji je

adaptiran na viSejezi¢nu bazu sa viSe govornika. Slicnim metodama se formira visejezicni
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Slika 4.9 Arhitektura visejezi¢nog TTS modela predlozenog u [Azizah, 2020]
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visSegovornicki model koji omogucava i transfer stila govora koriS¢enjem referentnog audio
signala. Ulaz u celokupan sistem su grafemi, a kao vokoder se koristi WaveGlow. Za obuku je
koriS¢eno nekoliko razli¢itih baza, tri ciljna jezika sa manje materijala (1,7 h za prvi, 2,3 h za
drugi i 7 h za tre¢i) i engleski sa mnogo materijala (preko 24 h), a koli¢ina materijala po
govorniku u bazama varira od 7 do 43 minuta. Rezultati su evaluirani od strane 9 do 20
slusalaca koriS¢enjem MOS skale za ocenu kvaliteta 1 semanticki nepredvidive recenice za
ocenu razumljivosti sintetizovanog govora. Postignuta rezultati za ciljne jezike u pogledu
razumljivosti su preko 97,5%, a kvalitet je ocenjen u proseku preko 4,2, dok je prirodan govor
ocenjen u proseku sa 4,3. Smatra se da su dobri rezultati postignuti zahvaljujuci koris¢enju

jezika sa slicnim lingvisti¢kim aspektima.

U radu [Cho, 2022] takode je end-to-end model proSiren radi dobijanja visejezicnog TTS.
Medutim, ovde je kao osnova odabran ne-autoregresivni TTS model VITS [Kim, 2021].
Uveden je regularizacioni deo u funkciju cene zavisan od govornika, a osim toga i ideja
postavljanja nultog vektora za embedding govornika u slu¢aju predvidanja trajanja. Obe novine
dovele su do stabilizacije sinteze nevidenih kombinacija govornik-stil. Ovaj model na ulazu
dobija sekvencu fonema, kao i embedding govornika i jezika, a generiSe direktno talasni oblik
govornog signala na izlazu. Blok Sema modela data je na Slici 4.10. U eksperimentu su
koriS¢ena Cetiri jezika, viSe govornika: engleski, korejski, japanski i mandarinski, a po jeziku

je koli¢ina materijala varirala od 27 h do 72 h. Rezultati su uporedeni sa javno dostupnim TTS
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Slika 4.10 Arhitekture visejezicnog TTS modela predlozenog u [Cho, 2022] za obuku (levo) i sintezu (desno)
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visejezicnim modelom [Nekvinada, 2020]. Za subjektivnu evaluaciju koriS¢eni su samo
primeri na engleskom zbog nemoguénosti pronalazenja evaluatora kojima je neki od preostalih
koriS¢enih jezika maternji. Evaluaciju je vrsilo svega 5 evaluatora, poredeci sintetizovan sa
prirodnim govorom u smislu kvaliteta 1 sli¢nosti glasa, te ocenjujuci trazeno na MOS skali.
Kvalitet sintetizovanog govora za postojece kombinacije govornik-jezik ocenjen je sa 3,95,
dok je prirodni govor ocenjen sa 3,99, dok je sinteza govora u kombinacijama govornik-jezik
koje nisu videne pri obuci ocenjena sa 3,82. Sli¢nost govornika u originalu i sintezi u slucaju
videne kombinacije govornik-jezik iznosila je 3,48, dok je prosek za nevidene kombinacije

3,34.

U radu [Nachmani, 2019] predstavljen je jo§ jedan pristup za obuku visejezicnog TTS
modela, a zasniva se na proSirenju modela VoiceLoop [Taigman, 2017], koji predstavlja
bioloski motivisanu arhitekturu TTS sistema za viSe govornika koja kombinuje nekoliko
neuronskih mreza (slika 4.11), ali se napominje da su predstavljena unapredenja nezavisna od
vrste TTS sistema. Sistem sadrzi nekoliko komponenti koje su deljene medu razli¢itim

jezicima, kao 1 nekoliko komponenti specifi¢nih za svaki od jezika. Te specificne komponente
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Slika 4.11 Arhitektura visejezi¢nog TTS modela predlozenog u [Nachmani, 2019]
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podrazumevaju formiranje embedding prostora za jezik koji ¢e sekvencu fonema kodovati u
vektorski prostor nezavisan od jezika. Zatim, mreza koja ¢e formirati embedding prostor
govornika, 1 funkcija cilja koja ¢e identitet govornika ocuvati nezavisno od jezika.
Eksperimenti u [Nachmani, 2019] radeni su sa bazama na tri jezika, engleski, Spanski i
nemacki, ukupno preko 70 h govora, a evaluacija je radena subjektivnim testovima sa po bar
10 slusalaca. Za sintezu je koris¢en WORLD vokoder, a sluSaoci su ocenili sintezu vokoderom
na osnovu originalnih obelezja sa 4,19, u poredenju sa 4,46 koliko je prose¢na ocena
originalnih snimaka. Prirodnost sinteze ocenjena je u proseku nesto preko 3,0 i za kombinacije
govornik-jezik koje su videne u obuci i za one koje nisu, dok je slicnost sinteze sa originalnim

govornikom ocenjena u proseku 3,3 1 za videne i1 za nevidene kombinacije govornik-jezik.

4.3 Ekpresivnost u sintetizovanom govoru

Iako se ekspresivnost u sintetizovanom govoru, u vidu ne toliko naglasavanja konkretnih
emocija, ali jasnog izraZzavanja npr. pozitivnog stava pri saopstavanju dobrih vesti, pokazuje
kao izuzetno vazna, sinteza ekspresivnog govora zahteva postojanje ekspresivnih govornih
baza. Dva su interesantna aspekta u vezi sa sintezom ekspresivnog govora, a to su podeSavanje
nivoa ekspresivnosti i transplantacija stila. Mogu¢nost podeSavanja nivoa ekspresivnosti u
sintetizovanom govoru doprinosi njegovoj prirodnosti. Transplantacija stila omogucava da se
izbegne snimanje ekspresivne baze za sve govornike, odnosno da se promena stila
sintetizovanog govora za jedan glas ostvari na osnovu znanja izvucenih iz ekspresivnih baza

koje postoje za druge glasove.

Izuzetno su retka istrazivanja koja se bave podeSavanjem nivoa ekspresivnosti
sintetizovanog govora. Jednostavnije ideje svode se na adaptaciju modela na Zeljenu bazu koja
¢e biti snimljena odredenom jacinom ekpresivnosti govora, ili posmatranjem stilova sa
razli¢itim nivoima ekspresivnosti kao zasebnih stilova. Ovakvi pristupi zahtevaju snimanje
baza ekspresivnog govora sa razliCitim nivoom ekspresivnosti i ograniceni su potom upravo
na nivoe iz dostupnih baza. U nastavku ¢e biti opisani pristupi koriS¢eni u modelima baziranim
na HMM parametarskoj sintezi, ali bi neke ideje verovatno mogle da se iskoriste 1 za DNN

pristup. U radu [Tachibana, 2004] predloZeni su nacini za interpolaciju s ciljem dobijanja
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kombinacija razli¢itih stilova, §to bi se u slucaju dostupnosti baza sa razliCitim nivoima
ekspresivnosti moglo iskoristiti za fino podeSavanje nivoa ekspresivnosti sintetizovanog
govora. U radu [Miyanaga, 2004] se pominje ideja podeSavanja nivoa ekspresivnosti. Ideja je
da se dostupni stilovi rasporede u prostoru, odnosno da svaki bude predstavljen odredenom
taCkom koordinatnog sistema. Medutim, u radu su u obzir uzeti stilovi: citanje, grub, radostan
1 tuzan, 1 podrazumeva se da je tuzan suprotan od radostan, a da se stil ¢itanje nalazi izmedu
njih, dok se grub nalazi na drugoj dimenziji, slika 4.12. Prilikom promene nivoa
ekspresivnosti, koris¢ene su tacke u prostoru izmedu zadatih pozicija za odredene stilove, tj.
recimo slabije izraZzen radosni stil predstavljen je taCkom izmedu stila ¢itanja i radosnog stila.
Iako su u [Miyanaga, 2004] ovakvim pristupom sa oko 45 minuta materijala po stilu dobijeni
zadovoljavajuéi rezultati, ostaje nedefinisano na koji nacin bi se drugi stilovi mogli dodati u
prostor stilova. U [Nose, 2013] je opisana ideja proSirena dodavanjem informacije o
subjektivnom utisku nivoa ekspresivnosti emocije od strane slusalaca. Naime, 9 slusalaca je
ocenjivalo svaku od recenica iz govorne baze u pogledu nivoa ekpresivnosti, te je takva
informacija koriS¢ena pri obuci sistema. Pri evaluaciji obu¢enog modela pokazano je da je
ovakav pristup doprineo intuitivnijoj i preciznijoj kontroli nivoa ekspresivnosti. Ovakav
pristup ipak zahteva bazu sa razliitim nivoima ekspresivnosti iako je uglavnom pri snimanju
TTS baza govornik instruisan da odrzava konstantan nivo ekspresivnosti, ali ono $to je veci
problem je ¢injenica da se zahteva test sluSanja za svaku novu bazu kako bi se utvrdili nivoi

ekspresivnosti.

U radovima [An, 2017, Lorenzo-Trueba, 2015, Zhu, 2020] razmotrene su ideje za kontrolu

nivoa ekspresivnosti pri DNN sintezi. U [An, 2017] ideja je vrlo sli¢na ideji iz [Miyanaga,
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Slika 4.12 Raspored stilova u prostoru [Miyanaga, 2004]
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2004] sa istim nedostacima. U radu [Lorenzo-Trueba, 2015] analizirano je pre svega da li pri
obuci ekspresivnog modela treba smatrati da je stil onaj koji je govornik imao nameru da izrazi
ili onaj koji nezavisni sluSaoci smatraju da je izrazen. Predstavljeno je nekoliko metoda
reprezentacije vektora stila i ispitano je koja reprezentacija je pogodna za kontrolu nivoa
ekspresivnosti. I ovaj pristup zahtevao je prvobitno evaluaciju same baze ekspresivnog govora.
Cak 266 slusalaca je evaluiralo snimke iz baze davanjem odgovora na pitanje koja od
ponudenih emocija je izraZena u snimku, kao i koji je nivo izrazenosti te emocije na skali od 1
do 5. Ipak, svaku recenicu iz baze je ustvari evaluiralo svega dva slusaoca. Oformljene su
matrice konfuzije kojima je uporedeno slaganje izmedu govornikove namere koju emociju da
izrazi 1 utiska slusalaca koja je emocija zapravo izrazena i na osnovu njih data je informacija
pri obuci za svaku recenicu o vrsti izrazene emocije. Uradeni su eksperimenti sa dodavanjem
informacije o nivou izrazenosti emocije percipiranom od strane slusaoca. Utvrdeno je da je
koriS¢enje informacije o percipiranoj vrsti emocije doprinelo jasnijoj ekspresivnosti
sintetizovanog govora, ali eksplicitno podeSavanje nivoa ekspresivnosti se nije pokazalo

dovoljno efikasnim.

U radu [Zhu, 2020] ideja je da se klasteri reCenica u bazi sa razliCitim nivoom
ekspresivnosti uoce automatski primenom algoritma k srednjih vrednosti. Naime, kori§¢enjem
OpenSmile [Eyben, 2010] alata za izdvajanje akusti¢kih obeleZja za svaki od snimaka iz baze
izdvojena su obelezja za koja se smatra da su korisna pri automatskom prepoznavanju emocija.
Potom je izvrSena klasterizacija na 3 klastera 1 utvrdeno je koji od klastera predstavlja
najizrazeniju, a koji najmanje izraZzenu emociju, sprovodenjem testa sluSanja sa 3 sluSaoca.
Konacno je izvrSeno smanjenje dimenzionalnosti prostora obeleZja koriS¢enjem t-SNE
[Hinton, 2002] algoritma. Dvodimenzionalni t-SNE vektor prosledivan je kao dodatni ulaz pri
obuci modela. Utvrdeno je da povecanje vrednosti po obe dimenzije t-SNE vektora dovodi do
vece izraZzenosti emocije, odnosno visoke vrednosti t-SNE komponenti odgovaraju klasteru sa
najizraZzenijom emocijom, odnosno, smanjenje po obe dimenzije dovodi do manje izrazenosti
emocije, odnosno niske vrednosti odgovaraju klasteru sa najmanje izrazenom emocijom (slika
4.13), te je odabir odgovarajucih vrednosti pri sintezi sluzio za jednostavnu i efikasnu kontrolu
nivoa ekspresivnosti. Ovakav pristup je u [Zhu, 2020] primenjen na bazama dva govornika,
svaki po dve emocije. Medutim, pokusaj reprodukcije ovog rada u [ Vujovi¢, 2020] na nekoliko

baza ekspresivnog govora nije uspeo. Utvrdeno je da klasteri koji se izdvajaju nisu uvek
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Slika 4.13 Prikaz rezultata klasterovanja u 2-D prostoru [Zhu, 2020]

orijentisani tako da visoke vrednosti komponenti t-SNE vektora odgovaraju ekspresivnijem
govoru, odnosno niske vrednosti odgovaraju manje ekspresivnom govoru, $to bi znacilo da i
ovaj pristup, kao i mnogi do sada navedeni, zahteva testove sluSanja za svaku novu bazu. Osim
toga, nije potvrdeno da se sluSaoci jasno slazu oko toga koji klaster sadrzi najslabije, a koji
najjace izrazenu ekspresivnost. I najbitnije, nije utvrdeno da bi se mogla postaviti jasna veza
izmedu vrednosti t-SNE vektora i nivoa ekspresivnosti, §to bi bio preduslov za primenu

ovakvog pristupa.

Kao $to je pomenuto, transplantacija stila omogucava produkciju glasa govornika A u stilu
X, 1ako ne postoji govorni materijal govornika A u stilu X, nego samo u neutralnom stilu, ali
postoji materijal govornika B, kako u neutralnom, tako i u X stilu. U [Inoue, 2017]
predstavljeno je nekoliko arhitektura DNN koje omogucavaju transplantaciju stila. Paralelna
arhitektura sadrzi odvojene izlazne slojeve za svakog govornika i svaki stil, te se kombinacijom
odgovarajucih izlaznih slojeva mogu dobiti kombinacije govornik-stil koje nisu videne u
obuci. Serijska arhitektura poseduje deo sa slojevima koji odgovaraju govornicima i deo sa
slojevima koji odgovaraju stilovima. Aktivacijom samo odredenih slojeva omogucuje se
produkcija Zeljene kombinacije govornik-stil. Razmotrena je 1 ideja zasnovana na kodovima
stila, gde se informacije o govorniku i stilu prosleduju kao dodatni ulazi. Iako sve tri arhitekture
omogucuju sintezu u kombinaciji govornik-stil koja nije videna u obuci, pokazuje se da je
paralelna arhitektura najbolja. Svi pomenuti modeli podrazumevaju velik broj govornika i
dosta velike baze ekspresivnog govora. U [Parker, 2018] predlaZze se pristup u kom se
adaptacija vrsi koriS¢enjem modifikovanog LHUC pristupa (engl. Learning Hidden Layer

Contribution) [Swietojanski, 2016]. U ovom pristupu koristi se baza samo jednog govornika u
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neutralnom stilu za obuku mreze, dok se adaptacija vrSi na materijalu nekog novog govornika.
U [Suzi¢, 2019] predloZena je arhitektura koja omogucava transplantaciju stila, kada polazna
baza za obuku sadrzi mali broj govornika, a koli¢ina dostupnog ekspresivnog govora je
izuzetno mala (slika 4.14). Ova arhitektura inspirisana je metodom kodova stila i adaptacije
TTS modela. Informacija o stilu prosleduje se kao dodatni ulaz, dok za svakog govornika
postoji zaseban izlazni deo mreze. Rezultati su pokazali da se bolji rezultati postizu uvodenjem
tzv. ,,uskog grla“ (engl. bottleneck), odnosno, skrivenog sloja zna¢ajno manjeg u odnosu na
ostale (Cesto nazvanog embedding sloj). Ovakav pristup omogucéava ekstrahovanje obelezja,
odnosno kreiranje kompaktnijih transformacija. Pokazano je da ovaj pristup nadmasuje
rezultate ostalih predlozenih arhitektura i da ¢ak i sa samo dva govornika suprotnog pola
postize tacnost klasifikacije sintetizovanog govora prilikom transplantacije stila priblizno istu

kao u slu¢aju prirodnog govora.

U radu [Neekhara, 2021] predlozen je metod za transplantaciju stila na novog govornika
za kog je dostupno vrlo malo materijala, a uspeSnost predlozenih metoda demonstrirana je na
end-to-end sistemima. Ova metoda omogucava vrlo precizno podesavanje stila sintetizovanog
govora eksplicitnim uslovljavanjem koda govornika, konture visine glasa i ritma tokom obuke
modela. Inicijalni TTS model predstavlja jednojezi¢ni model sa vise govornika, uglavnom u

neutralnom stilu. Za adaptaciju modela na glas novog govornika (koji nije viden tokom obuke)
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Slika 4.14 Arhitektura koja omogucava transplantaciju stila iz [Suzi¢, 2019]
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upotrebljena su tri razliCita pristupa. Prvi ne zahteva transkripciju, samo se iz nekoliko audio
snimaka ciljnog govornika (1-20 reCenica) odreduje kod (embedding vektor) govornika. Drugi
pristup zahteva parove tekst-audio i podrazumeva adaptaciju svih parametara TTS modela, dok
tre¢i pristup podrazumeva adaptaciju samo govornickog embedding nivoa. Pokazuje se da
adaptacija modela znacajno doprinosi sli¢nosti sintetizovanog i originalnog glasa. Transfer
stila u ovom radu omogucen je direktnim preuzimanjem visine glasa i ritma iz ekspresivne
recenice nekog drugog govornika (tzv. referentne recenice). Kontura visine glasa izdvojena iz
referentne recenice skalira se linearno da ima istu srednju vrednost kao srednja vrednost pica
izdvojenog iz nekolicine dostupnih audio signala ciljnog govornika. Materijal ciljnog
govornika koristi se 1 za dobijanje govorni¢kog embeddinga. Sli¢nost sintetizovanog glasa sa
originalom testirana je formiranjem klasifikatora govornika i utvrdeno je da sto je dostupno
viSe materijala ciljnog govornika, postizu se bolji rezultati. Najbolji MOS skor u subjektivnoj
evaluaciji za slicnost sintetizovanog glasa sa originalnim iznosi 3,4 i dobijen je u slucaju kada
je celokupan TTS model adaptiran na materijal ciljnog govornika. U istom slu¢aju dobijena je

i najvisa ocena za kvalitet, a iznosi 3,6.
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5. Ekspresivni viSejezi¢ni model

U ovom poglavlju bi¢e predstavljen model koji je glavni rezultat ove doktorske disertacije.
Ovaj TTS model podrzava vise stilova 1 govornika, kao 1 viSe jezika, a omogucava sintezu
kako kombinacije govornik-jezik koja je videna u skupu za obuku, tako i onih kombinacija
koje nisu videne. Model predstavlja prosirenje modela predstavljenog u [Secujski, 2020], a
neke od ideja i pristupa poklapaju se sa nekoliko ideja izlozenih u poglavlju 4. Ceo model se
zasniva na najjednostavnijem TTS modelu (slika 3.8), koji je prvo proSiren sa embedding
slojem za jedinstvene kombinacije govornik-stil-klaster [Secujski, 2020], a sada 1 sa fonetskim

embedding slojevima, a u nekim slucajevima moze se dodati i prozodijski embedding.

Ulazna obeleZja u originalni TTS sistem predstavljaju binarne odgovore na mnostvo
pitanja. Deo tih pitanja odnosi se na identitet fonema, a deo na prozodijska obelezja. Kako
uvodenje dodatnih jezika moze da znaci uvodenje novih fonema, pa i novih prozodijskih
obeleZja, neophodne su odredene izmene postojeceg ulaznog sloja. Ideja u [Secujski, 2020]
bila je da se svaka jedinstvena kombinacija govornik-stil-klaster (deo govorne baze za koji se
smatra da su visina glasa, brzina govora i druge karakteristike ujednaceni) koduje jedinstvenim
one-hot vektorom, ali 1 da se potom izvr§i smanjenje dimenzionalnosti, odnosno kreiranje
embedding prostora u kom bi svaka tacka predstavljala jedinstvenu kombinaciju govornik-stil-
klaster. Na taj nacin je mreZi prepusteno da samostalno uvidi slicnosti 1 razlike izmedu
govornika/stilova, te da pojedinim kombinacijama dodeli odgovaraju¢e tacke u kreiranom
embedding prostoru. Ista logika primenjena je i u ovom modelu, gde je svaki fonem svakog od
jezika kodovan jedinstvenim one-hot vektorom, a potom je izvrSeno smanjenje
dimenzionalnosti, odnosno kreiranje fonetskog embedding prostora. Na taj nacin je mrezi
prepusteno da samostalno utvrdi stepen sli¢nosti pojedinih fonema u razlicitim jezicima i
dodeli odgovaraju¢e tacke u kreiranom embedding prostoru fonema. Osim toga, kako
originalni TTS model koji se koristi kao baza ovog modela koristi ne samo informaciju o
identitetu trenutnog fonema, nego i prvog i drugog prethodnog i narednog fonema, formirani
su zasebni embedding prostori 1 za identitete tih fonema. Dakle, pored pomenutih 5 fonetskih
embedding prostora, i jednog embedding prostora govornika, preostaju pitanja koja se odnose

na prozodiju. Ukoliko se za sve jezike u modelu koristi ista Sema prozodijske anotacije, npr.
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ToBI, nije neophodno formirati prozodijski embedding prostor, ve¢ je dovoljno koristiti pitanja
koja se ti¢u anotacije kao zajednike za sve jezike. Sematski prikaz predloZenog sistema
prikazan je na Slici 5.1. Ovakav pristup omogucuje da jezik sa manje materijala potpuno
iskoristi znanja koja mreza stekne iz drugog jezika u vezi sa prozodijom. To doprinosi da se
prozodija sintetizovanog govora na ciljnom jeziku za koji je dostupno malo materijala znacajno
poboljsa zahvaljuju¢i jeziku za koji je dostupno mnogo materijala, u odnosu na slucaj kada bi
mreza prozodiju ucila samo na osnovu dostupnog materijala za jedan od ta dva jezika. U
slucaju da se koriste jezici za koje je prozodijska anotacija radena na razliite nacine, postoji
nekoliko nacina na koje se te informacije mogu predstaviti mrezi na ulazu. Najjednostavnija
jeste da se prozodijska obelezja svih jezika spoje u jedan vektor i tako poSalju u skrivene
slojeve. U tom pristupu, u zavisnosti koji je jezik u pitanju, deo vektora koji se odnosi na
prozodijska obelezja tog jezika sadrzao bi 0 i 1 (shodno vrednostima obelezja), dok bi deo
vektora koji se odnosi na prozodiju drugih jezika obavezno sadrzao sve nule. Pretpostavka je
da bi skriveni slojevi mogli da ekstrahuju Zeljenu informaciju, te bi znanja iz razli¢itih jezika
o prozodiji mogla da posluze kao deljena infromacija. Ipak, na ovaj nacin, veliki broj jezika bi
doveo do veoma velikog ulaznog vektora (ako neki od jezika nemaju ista prozodijska
obelezja). Pretpostavka je da bi formiranje prozodijskog embeddinga moglo da pomogne u
boljoj generalizaciji i omogu¢i kvalitetniju sintezu u kombinaciji govornik-jezik koja nije
videna u obuci. Medutim, kako se za prozodiju ne koristi one-hot vektor, nije o¢ekivano da

Izlazna obeleija (trajanja ili akusticka obeleija)
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Prozodijska obeleija
[i trajanje fonema u
slutaju skusticke mreze)

Pozicije Identitet fonems Govornik/stil/klaster kombinacija

Slika 5.1 Arhitektura predloZzenog modela za viSejezicni ekspresivni TTS
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jedan embedding sloj moze da ekstrahuje informaciju o prozodiji. Iz tog razloga je, u slucaju
razlicitih pristupa prozodijske anotacije za razli¢ite jezike, ideja da postoji nekoliko slojeva,
prakti¢no podmreza, koje bi ekstrahovale informacije o prozodiji bez obzira u kom je formatu

ona inicijalno data. Sematski prikaz ovakvog sistema dat je na Slici 5.2.

5.1 ViSejezi¢ni model sa ujednaéenom prozodijskom

anotacijom

5.1.1 Model sa dva jezika

Prvi eksperiment visejezicnog sintetizatora uraden je za ameriCki engleski 1 meksicki
Spanski. Baze za pomenuta dva jezika se znacajno razlikuju po veli€ini i strukturi govornika.
Engleska baza sadrzi snimke 23 razli¢ita govornika, ukupno skoro 26 sati snimljenog
materijala. Spanska baza sadrzi 111 razli¢itih govornika, ukupno neito vise od 5 sati

snimljenog materijala. Osim navedene znac¢ajne razlike u broju govornika i trajanju baze, ove

lzlazna obeleija (trajanja ili akustitka obeleija)
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Slika 5.2 Arhitektura predlozenog modela za visejezicni ekspresivni TTS sa prozodijskim embeddingom
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baze se razlikuju i po kvalitetu. Vecina materijala na engleskom jeziku (blizu 23 sata)
snimljena je u profesionalnom studiju, dok je samo nesto vise od polovine baze na Spanskom
snimljeno u profesionalnom studiju. Preostali materijal prikupljen je sa interneta, iz audio
knjiga, javnih govora, i sl., te predstavlja materijal loSijeg kvaliteta. Detaljnije informacije o
bazama prikazane su u tabeli 5-1. Sav materijal je odabiran frekvencijom 22.05kHz i kodovan

sa 16 bita po odbirku.

Implementiran je viSejezicni model sa viSe govornika i stilova baziran na embeddingu
(engl. Cross-lingual Text-To-Speech model based on Embedding — CTTSE), odnosno dve
neuronske mreze, jedna za predvidanje trajanja fonema, a druga za predvidanje akustickih
obelezja. Model za trajanja sastoji se od ulaznog sloja dimenzije 908, Cetiri skrivena sloja
dimenzije 1024 1 izlaznog sloja dimenzije 5. Dimenzija ulaznog sloja odredena je brojem
ulaznih obelezja, a to su: one-hot vektor duzine 205 za identifikaciju GSK, one-hot vektor
duzine 137 za identifikaciju trenutnog fonema (pri cemu fonem moze imati dobru i ote¢enu
verziju), 4 puta po one-hot vektor duzine 70 za identifikaciju fonema na pozicijama +1 i +2 u
odnosu na trenutni fonem, 1 286 binarnih prozodijskih obelezja. Veli¢ina izlaznog sloja
definisana je brojem izlaznih obelezja, Sto su u ovom slucaju pojedinac¢na trajanja svakog od 5

HMM stanja kojima je fonem modelovan. Svaki one-hot vektor se dovodi na sopstveni

Tabela 5-1 Govorne baze koris¢ene u inicijalnom eksperimentu

Americ¢ki | Meksicki
engleski Spanski
Zenski 10 54
Broj govornika Muski 13 57
Ukupno 23 111
Ukupan broj 82 123
Min. 0:01:10 0:00:50
Qovorni] f;;l/(lg‘gslgr S 0:59:59 | 0:28:49
Sr.vr. 0:18:58 0:02:32
Medijana 0:13:48 0:01:13
Studijski kvalitet 22:47:39 2:48:05
Trajanje Slabiji kvalitet 3:07:04 2:24:19
Ukupno 25:54:43 5:12:24
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embedding sloj (slika 5.2), gde je embedding za GSK veli¢ine 15, embedding za identitet
trenutnog fonema je veli¢ine 10, dok su preostala Cetiri, svaki veli¢ine 5. Izlazi embedding
slojeva se nadovezuju (konkateniraju) medusobno i sa prozodijskim obelezjima, te se
prosleduju u prvi skriveni sloj. Arhitektura mreze za predvidanje akustickih obeleZja je veoma
slicna, samo se na ulaz dovodi jo§ 9 obelezja koja blize odreduju poziciju trenutnog
vremenskog prozora (frejma) u fonemu i njegovo trajanje, tako da je ulazni sloj veli¢ine 917,
a izlazni sloj predstavlja broj akustickih obelezja koja se predvidaju, i njegova veli¢ina je 130.
Tih 130 akustickih obelezja su: osnovna frekvencija, 2 koeficijenta za modelovanje
aperiodicnosti 1 40 mel-frekvencijskih kepstralnih koeficijenata za modelovanje spektralne
obvojnice, prvi 1 drugi izvodi svih pomenutih obeleZja i 1 obelezje koje definiSe da li je frejm
zvulni ili bezvucni. U obe mreze, prva 3 skrivena sloja sadrze obi¢ne neurone (feedforward)
sa tangens hiperboli¢cnom aktivacionom funkcijom, dok poslednji skriveni sloj sadrzi LSTM
neurone 1 istu aktivacionu funkciju. Pronalazak optimalnih parametara mreze vrSi se
algoritmom opadanja gradijenta kroz batch-eve veli¢ine 8x50 u sluc¢aju mreze za trajanja i
4x400 u slucaju mreze za akustiku. Format batch-a ,,n x m* znaci da se jedan batch sastoji od
n tokova (nizova recenica) sa m uzoraka po toku, gde su uzorci u slu¢aju mreze za trajanja
fonemi, a u slucaju mreZze za akustiku, frejmovi trajanja 5 ms. Obuka modela za predvidanje
trajanja trajala je 100 epoha, a modela za predvidanje akusti¢kih obeleZzja 45 epoha. Za
optimizaciju je koriS¢en stohasticki gradijent opadanja, a pocetna brzina ucenja postavljena je
na 0,008 za model za predvidanje trajanja i 0,01 za model za predvidanje akustickih obelezja.
Brzina ucenja je tokom obuke smanjivana ukoliko je detektovan porast vrednosti Lyxupnos
kombinacije vrednosi funkcije cene na validacionom Ly,jidacioni 1 Skupu za obuku Lgpukas

prema izrazu
Lukupno = 0,2 - Lyajidacioni T 0,8 * Lobukas (5.1

dok je funkcija cene srednja kvadratna greska, ali su u obzir uzete tezine za svaki uzorak kako

bi se donekle ujednacio doprinos manje 1 viSe zastupljenih GSK u bazi, prema

1 Np Nout 2
J(0), = N E W § , (yij — tij) " (5.2)
b j=1 i=1
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gde je Ny, broj uzoraka u batch-u, N,y veliCina izlaznog sloja mreze, w; tezinski koeficijent
koji odgovara GSK iz j-tog uzorka iz batch-a, a y;; i t;; su vrednost koju predvida model i

ciljna vrednost i-tog izlaza iz mreze za j-ti uzorak iz batch-a, respektivno. Tezinski koeficijent

wy za k-tog GSK racuna se prema izrazu
Wy = a,/ N, (5.3)

gde je N; ukupan broj recenica iz baze od k-tog GSK, a a je normalizacioni faktor dat sa

Nssc
o = Z N, (5.4)
k=1

gde je Nggc ukupan broj razli¢itih GSK u bazi. VrSena je normalizacija ulaznih obelezja na
opseg (0,1) 1 standardizacija izlaznih obelezja. Standardizacija je vrSena po govorniku.
Generisanje govornog signala vrSeno je na osnovu predvidenih akustickih obelezja

koris¢enjem WORLD vokodera.

Sprovedena su tri eksperimenta slusanja. Ideja prvog eksperimenta je da uporedi kvalitet
sinteze jednojezic¢nog (engl. single language — SL) 1 visejezicnog (engl. multilanguage — ML)
sintetizatora kada se sintetizuju recenice koje postoje u bazi, a koje nisu bile koriS¢ene tokom
obuke. S obzirom da postoje originalne recenice, odnosno ta¢no je poznato kako sinteza treba
da zvu¢i, moguce je bilo sprovesti i objektivnu i subjektivnu evaluaciju rezultata. Objektivna
evaluacija podrazumeva raunanje odstupanja predvidenih akustickih obeleZja 1 trajanja u
odnosu na akusti¢ka obeleZja 1 trajanja izdvojena iz originalnih snimaka. U pitanju su sledece
mere: srednja kvadratna greSka izmedu originalnih i1 predvidenih mel-frekvencijskih
kepstralnih koeficijenata po frejmu (engl. Mel Cepstral Distance — MCD), koren srednje
kvadratne greSke (engl. Root Mean Square Error - RMSE) 1 korelacija pravih 1 predvidenih
vrednosti osnovne frekvencije (RMSE FO i CORR FO0) po frejmu kao i RMSE 1 korelacija

pravih i predvidenih trajanja po fonemu. U tabeli 5-2 mogu se videti dobijeni rezultati.

Uocava se da su mere vrlo bliske, odnosno da uspeSnost predvidanja akustickih obelezja
nije mnogo zavisila od toga da li je model obuc¢avan samo na jednom ili na vise jezika. Ipak
uocava se blaga prednost jednojezicnog modela u slucaju engleskog jezika za koji je dostupna

veca 1 kvalitetnija govorna baza. Kako se ova prednost ne uocava u slucaju Spanskog jezika,
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¢ija je govorna baza manja, moze se pretpostaviti da bi novi jezik sa manjom govornom bazom

mogao da ima bolje rezultate u okviru visejezi¢nog modela nego samostalno preuzimajuci neka

Tabela 5-2 Objektivne mere odstupanja sintetizovanog od prirodnog govora u inicijalnom

eksperimentu
MCD [dB]| RMSE FO | CORR F0 | RMSE DUR |CORR DUR
[Hz] [ms]
engleski SL 5,26 32,30 0,90 5,79 0,84
ML 5,39 33,34 0,89 5,58 0,85
spanski SL 5,29 24,39 0,91 5,68 0,77
ML 5,19 24,39 0,91 5,61 0,78

znanja od drugih jezika. Medutim, u ovom eksperimentu ovakva tvrdnja nije potvrdena, ali ni

opovrgnuta.

Kako se u oblasti sinteze govora i dalje smatra da su subjektivni testovi mnogo pouzdaniji
od objektivnih za evaluaciju kvaliteta sintetizovanog govora, sproveden je test sluSanja.
Ucestvovao je 31 ispitanik koji je potvrdio da razume obe jezika. Svaki ispitanik imao je 20
zadataka (10 po jeziku), a u svakom zadatku po 2 reCenice istog sadrzaja — jedna sintetizovana
SL sintetizatorom, a druga ML sintetizatorom. Ispitanik je trebalo da odabere koja re¢enica mu
zvuci bolje u pogledu razumljivosti 1 prirodnosti, ili da odabere odgovor da nema preferenciju
izmedu ponudenih reCenica. Recenice oba jezika su predstavljene sa po 5 govornika, 3 Zenska
1 2 muska. Rezultati su graficki prikazani na Slici 5.3. Ispostavlja se da su rezultati u skladu sa
zaklju¢cima dobijenim na osnovu objektivnih mera, odnosno, da sintetizovane rec¢enice oba
sintetizatora zvuce priblizno isto. Ipak, uoc¢ava se odredena prednost za recenice na engleskom
sintetizovane ML sintetizatorom. Kako je u radu [Secujski, 2020] pokazano da je kvalitet SL

sintetizatora, kakav je 1 ovde implementiran, izuzetno visok, moze se smatrati da 1 ML

mSL. =ML = Svejedno

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Slika 5.3 Rezultati subjektivnog poredenja kvaliteta sintetizovanog govora dobijenog sa SL i ML
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sintetizator daje visok kvalitet sintetizovanog govora u slucaju kombinacije govornik-jezik

koja je postojala u skupu za obuku.

Medutim, interesantno je proveriti kvalitet sintetizovanog govora u tzv. cross-lingual (CL)
scenariju, odnosno u kombinaciji govornik-jezik koja ne postoji u skupu za obuku. Kako za
takve kombinacije govornik-jezik ne postoje originalne recenice, za proveru kvaliteta
sintetizovanog govora osmisljen je i sproveden sledeci subjektivni test. Formirane su 2 grupe
pitanja, jedna se ti¢e engleskog jezika, a druga Spanskog. U pitanju su testovi, gde se od
ispitanika trazi da ocenom od 1 do 5 oceni kvalitet sintetizovane recenice u pogledu
razumljivosti i prirodnosti. Svako od 10 pitanja po jeziku sadrzalo je po 4 recenice identi¢nog
sadrzaja, ali su dve bile sintetizovane glasovima govornika kojima je to maternji jezik (muski
1 zenski glas, kobinacija govornik-jezik koja postoji u bazi za obuku), a druge dve su
sintetizovane glasovima govornika koji ne govore taj jezik (muski i zenski glas, kombinacija
govornik-jezik koja ne postoji u bazi za obuku — CL scenario). Ideja je da se proveri da li ¢e i
kolika razlika postojati izmedu sinteze u originalnom i u CL scenariju. U ovom testu sluSanja
ucestvovali su samo ispitanici kojima je jezik koji se koristi u testu maternji ili tvrde da jezik
razumeju na izuzetno visokom nivou. U¢estvovao je po 21 ispitanik za svaki od jezika. Razlog
lezi u pretpostavci da neke sitnije razlike sluSalac koji ne razume jezik na izuzetno visokom

nivou moze da previdi.

Rezultati su prikazani grafi¢ki na Slici 5.4. Svaki stubi¢ predstavlja jednog govornika, sa
F su obelezeni zenski, a sa M muski govornici. Za svakog govornika dat je i podatak o trajanju
materijala dostupnog u bazi za obuku modela. Sa leve strane se nalaze engleski govornici (oni
koji u bazi za obuku govore engleski), a sa leve Spanski govornici (oni koji u bazi za obuku
govore Spanski). Tamno sivim stubi¢ima predstavljene su prosecne ocene kada je sinteza na
engleskom jeziku, a svetlo sivim kada je sinteza na Spanskom. Uocava se da je sinteza
kombinacija govornik-jezik koja postoji u bazi za obuku gotovo uvek bolja u odnosu na sintezu
u kombinaciji govornik-jezik koja ne postoji u bazi za obuku, ali u proseku za svega 0,3. Moze
se primetiti 1 da svi engleski govornici za sintezu na engleskom jeziku imaju ocene preko 3,5,
dok 2 Spanska govornika za sintezu na Spanskom imaju ocene nesto ispod 3,5, §to se mozZe
objasniti manjim i/ili manje kvalitetnim bazama za obuku za te govornike. Medutim,

interesantno je primetiti da Spanski govornik ¢ija je baza svega neSto ve¢a od 1 minut, ima
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Slika 5.4 Rezultati subjektivnog poredenja kvaliteta sinteze u originalnom i cross-lingual scenariju po govorniku

(sufiksi 'eng'i 'esp' oznaCavaju originalni jezik govornika)

ocenu 0,65 manju u poredenju sa engleskim govornikom ¢ija je baza za obuku preko 7 h, za
sintezu u originalnom jeziku. Za Spanske govornike sinteza na engleskom jeziku je ocenjena
do 0,45 manjom ocenom u odnosu na sintezu na Spanskom, a za engleske govornike je sinteza
na Spanskom ocenjna bar za 0,5 manjom ocenom u odnosu na sintezu na engleskom jeziku.
Definitivno se moze zakljuciti da postoji ¢ujna razlika izmedu sinteze u originalnom i CL
scenariju, 1 1ako slusaoci nisu bili svesni kada je koji scenario u pitanju, sigurno je ovoj razlici
doprinela neprirodna brzina govora. Naime, uoceno je da Spanski govornici znacajno brze
govore engleski, odnosno da engleski govornici prili¢no usporeno govore Spanski. Razlog je u
normalizaciji izlaznih obelezja mreze po govorniku. Postoji nekoliko nacina na koji se ovaj
problem mozZe prevezi¢i. U literaturi se pominje ideja da se mrezi ne daje informacija koji je
jezik u pitanju, ali ovakav pristup bi verovatno uneo druge probleme. Stoga je pokusSano sa
globalnom normalizacijom izlaznih obelezja. Sproveden je test sluSanja u kome je ucestvovalo
12 sluSalaca. U testu je dato 16 parova recenica. Od sluSalaca je trazeno da odaberu koja
recenica iz para im zvuci prirodnije (brzina, izgovor, kvalitet). U svakom paru jedna recenica
je sintetizovana TTS-om koji koristi model za predvidanje trajanja sa normalizacijom po
govorniku, a druga sa TTS-om koji koristi model za predvidanje trajanja sa globalnom
normalizacijom. Rezultati testa prikazani su graficki na Slici 5.5. Jasno se vidi da su reCenice

modela sa globalnom normalizacijom ces¢e birane kao bolje, a to je znacajnije izrazeno u CL
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Slika 5.5 Rezultati subjektivnog poredenja kvaliteta sinteze modelima sa razli¢itom normalizacijom u CL i
OL scenariju

scenario u odnosu na OL scenario (scenario u kom se sintetizuje originalna kombinacija
govornik-jezik, odnosno ona koja postoji u bazi za obuku). Objektivne mere, prikazane u tabeli
5-3, date za test skup, pokazuju blagu prednost modela koji koristi globalnu normalizaciju za
RMSE, dok su korelacije iste za oba modela. Postoji jo§ jedna moguénost za prevazilazenje
pomenutog problema, a to je postavljanje odredenog parametra za jezik koji ¢e modifikovati
normalizacione koeficijente. Taj parametar utvrduje se heuristicki i predstavlja koeficijent
kojim se mnozi srednja vrednost izlaza mreze za predvidanje trajanja (trajanje HMM stanja),
odnosno normalizacioni faktor koji je karakteristican za govornika (dobijen tokom obuke
modela), a koji se koristi pri sintezi. Na taj nacin postize se ubrzavanje ili usporavanje
sintetizovanog govora bez uticaja na varijansu karakteristi¢nu za govornika, ¢ime ¢e se oCuvati
njegova karakteristi¢na dinamika, kao 1 raspodela trajanja stanja koje je mreza predvidela. Npr.
da bi Spanski govornici sporije pricali engleski, sinteza engleskih recenica glasovima $panskih
govornika vr$i se sa parametrom 1,2, dok se koristi parametar 0,9 kako bi engleski govornici
brze pricali Spanski. I ova metoda daje zadovoljavajuce rezultate iako nije sproveden test

sluSanja na nezavisnim sluSaocima.

Tabela 5-3 Objektivne mere za modele trajanja sa razli¢itom normalizacijom izlaza

RMSE | CORR
[ms]
Norm. po gov. | 5.39 | 0.85
Globalna norm.| 5.36 | 0.85
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Konacno, trebalo je proveriti da li se 1 u kojoj meri ocuva boja glasa kada se vrsi sinteza u
CL senariju. Za ovu proveru osmisljen je sledeci test sluSanja. Dato je 32 zadatka, svaki sa po
dve reCenice — jedna sintetizovana na engleskom, a druga na Spanskom. U 16 zadataka obe
recenice su sintetizovane glasom istog govornika (jedna u originalnom, druga u CL scenariju),
dok su u preostalih 16 zadataka recenice sintetizovane razli¢itim, ali sliénim govornicima
(slicnim u smislu pola i subjektivne percepcije autora). Zadatak ispitanika bio je da za svaki
par recenica na skali od 1 do 5 oceni koliko je siguran da je obe reCenice izgovorio isti

govornik, prema slede¢em uputstvu:

1 — Siguran sam da su u pitanju razliciti govornici;

2 — Mislim da su u pitanju razli¢iti govornici,

3 — Ne znam da li je obe recenice izgovorio isti govornik;

4 — Mislim da je obe reCenice izgovorio isti govornik;

5 — Siguran sam da je obe recenice izgovorio isti govornik.

Ovaj zadatak moZe se smatrati prilicno teSkim jer doneti odluku o tome da li je dve razlicite
recenice izgovorio isti govornik, posebno kada su te dve reCenice na razli¢itim jezicima, nije
jednostavno. Sta vise, Eesto ljudi koji govore vise jezika donekle menjaju svoj glas u zavisnosti
od toga kojim jezikom govore. U testu je bilo 4 ciljna govornika po jeziku, a za svakog po 4
pitanja, od kojih su 2 bila sa obe recenice ciljnog govornika, a 2 koja su sadrzala jednu recenicu
ciljnog govornika i drugu od nekog govornika iz originalnog modela koji je sadrzao mnoStvo

govornika. U testu je u€estvovao 31 ispitanik koji je potvrdio da razume oba jezika.

Ako bi se ocene 5 14 smatrale tanim u slu¢aju parova recenica izgovorenih od strane istog
govornika, a 1 1 2 u slucaju reCenica koje su izgovorene od strane razli¢itih govornika, moglo
bi se konstatovati da su slusaoci odgovorili tatno u ¢ak 72% sluc¢ajeva, dok su u 8% slucajeva

bili neodlucni. Detaljnija analiza rezultata eksperimenta graficki je prikazana na Slici 5.6.

Kada su u pitanju parovi recenica izgovoreni od strane istog govornika, ispitanici su sa
visokom sigurnoscu (ocena 5) tacno odgovorili u skoro 40% slucajeva. Gledano po ciljnom
govorniku, ovo je variralo izmedu 25% 1 45%. Ipak, tacno su odgovorili (ocena 5 ili 4) u oko
70% slucajeva, odnosno gledano po govorniku izmedu 65% 1 75%. S druge strane, kada su u
pitanju rec¢enice izgovorene od strane razli¢itih govornika, ispitanici su sa visokom sigurnos$éu

(ocena 1) ta¢no odgovorili u preko 50% slucajeva. Po govorniku, ovaj procenat je varirao
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Slika 5.6 Rezultati evaluacije slicnosti glasova u CL scenariju: (gore) ukupni; (dole) za svakog ciljnog
govornika ponaosob. Natpisi Isti’ 1 'Razliciti’ oznacavaju da li su obe recenice u paru bile izgovorene od
strane istog govornika.

izmedu 35 1 60. Ipak, ta¢no su odgovorili (ocena 1 ili 2) u preko 75% slu€ajeva, odnosno po
ciljnom govorniku u 65% do 90% slucajeva. Potpuno pogreSne odgovore (1 u slucaju kada je
u pitanju isti govornik, odnosno 5 u slucaju kada nije) ispitanici su davali u manje od 10%

slucajeva iz Cega se moze zakljuciti da se u CL scenariju boja glasa jasno zadrZala.

5.1.2 Modeli sa viSe od dva jezika

Formiran je model koriS¢enjem cetiri jezika: meksicki Spanski, evropski Spanski, americki
engleski i britanski engleski. Ovde se otvara pitanje mozemo li da smatramo da se ovde zaista
radi o Cetiri jezika ili samo dva. lako je velika verovatno¢a da mreZa moZe jako puno da nauci
za evropski Spanski od meksi¢kog Spanskog 1 obrnuto (isto 1 za verzije engleskog), ipak se ovi

jezici razlikuju po fonemima, a to je dovoljan razlog da ih razdvojimo kao zasebne jezike.
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Naime, postoje jasno definisani fonemi u evropskom Spanskom koji ne postoje u meksickom
$panskom, kao i u britanskom engleskom, a koji ne postoje u ameri¢kom engleskom. Cak i oni
fonemi koji su jednaki za oba jezika, mogu imati neke minimalne razlike, zbog ¢ega se mrezi
dopusta da koris¢enjem fonetskog embeddinga potpuno samostalno uvidi slicnosti i razlike
fonema ova cetiri jezika, iako se oni na ulazu daju kao potpuno razliciti (kodovani one hot
vektorima). U americkom engleskom razlikujemo 15 fonema za samoglasnike, a u britanskom
engleskom 19. I pored navedenog, za potrebe TTS dodatno razlikujemo nenaglasene i dva tipa
naglasenih vokala (secondary stress) u engleskom. Kada je u pitanju evropski $panski u odnosu

na meksicki Spanski, dodat je samo fonem /0/ za izgovor Z i C kada se nadu ispred E ili L.

Sva cetiri jezika prozodijski su anotirana na isti na¢in (koriS§¢enjem ToBI anotacije), stoga
je sama arhitektura vrlo slicna eksperimentu iz poglavlja 5.1.1. Promenjeni su neki
hiperparametri koji nisu od klju¢nog znacaja, ali se pokazalo da daju odredene prednosti (bolje
objektivne mere, brza obuka i dr.). Neki od vaznijih hiperparametara koji su izmenjeni jeste
koriS¢enje ReLU aktivacionih funkcija umesto tangens hiperbolickih u skrivenim slojevima,
kao 1 smanjenje broja koriS¢enih MGC obelezja sa 40 na 32. Naravno, broj ulaza u mreZu se
razlikuje jer odgovara broju fonema, §to u ovom eksperimentu iznosi 280 (ukljucujuci foneme
1 njihove oStecene verzije kao razlicite). Ostali bitni parametri poput broja slojeva, veliine

embeddinga 1 broja 1 vrste obelezja ostali su nepromenjeni.

Baze za jezike koriS¢ene u modelu ¢iji ¢e rezultati biti analizirani u nastavku se zna¢ajno
razlikuju po veliCini 1 strukturi govornika. Baza americkog engleskog sadrzi snimke 32
razli¢ita govornika, ukupno preko 28 h snimljenog materijala. Baza britanskog engleskog je
znacajno loSija po kvalitetu, a sadrzi 26 govornika, ukupno priblizno 6,5 h materijala. Baza
meksi¢kog Spanskog sadrzi 103 razliCita govornika, ali ukupno samo oko 6 h snimljenog
materijala, dok baza evropskog Spanskog sadrZi samo 12 govornika, loSeg je kvaliteta 1 ima
svega oko 1,5 h materijala. Dakle, postoje znacajne razlike u broju govornika, trajanju baza,
kao 1 kvalitetu. Vecina materijala na engleskom jeziku (blizu 23 sata) snimljena je u
profesionalnom studiju, dok je ve¢ina materijala za ostale jezike prikupljena sa interneta, iz
audio knjiga, javnih govora, 1 sl., te Cesto predstavlja materijal znacajno loSijeg kvaliteta.
Detaljnije informacije o bazama prikazane su u tabeli 5-4. Sav materijal je odabiran

frekvencijom 22.05 kHz 1 kodovan sa 16 bita po odbirku.
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Tabela 5-4 Govorne baze koris¢ene u eksperimentu sa 4 jezika

Americki | Britanski | Meksic¢ki | Evropski
engleski engleski Spanski Spanski

Zenski 10 13 50 6
Broj govornika Muski 22 13 53 6
Ukupno 32 26 103 12
Ukupan broj 92 27 124 12
Govornik/stil/klaster _ | Min. 0:01:43 0:04:51 0:01:11 0:02:02
kombinacija (GSK) | 1My 1:30:11 | 0:53:52 | 1:44:24 | 0:14:13
Ukupno 28:13:45 6:29:45 5:54:39 1:32:36

Kako je problem nedovoljne sli¢nosti sintetizovanog glasa sa originalom, posebno u CL
scenariju, u ovom eksperimentu postao izrazeniji, pokusano je sledece. S obzirom da su i male
koli¢ine materijala po govorniku mogle da daju dobre rezultate, i s obzirom da je dodavanje
tezinskih koeficijenata za govornike u funkciju cene imalo znacajan doprinos kvalitetu sinteze,
sada je pokuSana drasti¢nija mera, odnosno ogranic¢avanje koli¢ine materijala po govorniku,
ta¢nije po kombinaciji govornik-stil, npr. na 10 minuta. Na taj nacin se izbegava da u CL sintezi
glasovi po¢nu da li¢e na govornike ¢ijeg materijala ima drasticno viSe u odnosu na druge
govornike. lako 1 dalje postoje razlike u koli¢ini materijala po govorniku, nije viSe bilo potrebe

za koriS¢enjem tezinskih koeficijenata jer viSe nisu imali znacajnijeg efekta.

Kako bi se proverili rezultati, sprovedena su tri testa sluSanja. U svakom testu je
ucestvovalo po 12 slusalaca. Prvi test predstavljao je test preferencije i u njemu je dato 20
parova recenica. Svaki par sadrzao je re¢enicu na engleskom ili §panskom, u CL scenariju ili
u scenariju sa originalnim jezikom za govornika. Jedna recenica u paru sintetizovana je
modelom u kom je koriS¢en celokupan dostupan materijal po govorniku, a koris¢eni su i
tezinski koeficijenti za funkciju cene, dok je druga recenica u paru sintetizovana modelom u
kom je koriS¢eno do 10 minuta materijala po govorniku, pri ¢emu nisu koriS¢eni tezinski
koeficijenti. Recenice su sintetizovane glasovima dva govornika koji u bazi govore americki
engleski (musko 1 Zensko), kao 1 dva govornika koji u bazi govore meksicki Spanski (musko 1
zensko). Po govorniku je sintetizovano dve re€enice na maternjem jeziku (tj. jeziku kojim

govore u bazi za obuku), kao 1 tri reenice u CL scenariju, za svaki od preostalih jezika po
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jedna. Rezultati testa graficki su prikazani na Slici 5.7. Ne vidi se jasna preferencija izmedu
modela obucenog na do 10 minuta materijala po govorniku i modela obu¢enog na celokupnom
dostupnom materijalu, generalno gledano. Medutim, ako se posmatra samo CL scenario, jasna
je preferencija prema reCenicama sintetizovanim modelom sa ograni¢enom koli¢inom
materijala po govorniku, dok je u slu¢aju OL scenarija situacija obrnuta. Stoga je u narednom

testu proverena konkretna ocena kvaliteta sinteze za razliCite modele u razliitim scenarijima.

Drugi test slusanja sadrzao je identi¢ne primere iz prethodnog testa, ali samo Zenske
glasove (radi skracenja vremena koje slusaoci moraju da izdvoje za test) — ukupno 24 audio
snimaka, jer je za svaku govornicu dodato po 2 snimka prirodnog govora iz baze za obuku. Od
sluSalaca je trazeno da svaki od njih (24) ocene na skali od 1 do 5 u smislu kvaliteta sinteze
(razumljivost, prirodnost, artefakti). Rezultati testa prikazani su graficki na Slici 5.8. Kao §to
je oCekivano, originalni govor ocenjen je najviSom ocenom, u proseku blizu 5. U oba scenarija
dobijene su viSe ocene za sintezu modelom sa do 10 minuta materijala po govorniku za obuku
u odnosu na model obucen na celokupno dostupnom materijalu. Nesto je izrazenija razlika u
CL scenariju, 3,68 prema 3,32, u odnosu na OL scenario gde su ocene 3,98 prema 3,71. Ocene
za CL scenario nisu mnogo nize od ocena za OL scenario. Objektivne mere su nesto bolje za
eksperiment koji koristi celokupan dostupan materijal po govorniku, ali kako su one
uprose€ene po jezicima i govornicima i nisu uvek u saglasnosti sa subjektivnom ocenom, ovde

nece biti detaljnije analizirane.

H 10 min Sav mat. M Svejedno

Ukupno
cL 51%
oL 38%

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Slika 5.7 Rezultati subjektivnog poredenja kvaliteta sinteze modelima sa razli¢itom koli¢inom materijala za
obuku po govorniku u CL i OL scenariju
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Slika 5.8 Subjektivne ocene kvaliteta sinteze modelima sa razli¢itom koli¢inom materijala za obuku po
govorniku (10 minuta i sav dostupan material) u CL i OL scenariju

Poslednji test slusanja sproveden sa visejezicnim modelom sa Cetiri jezika ti¢e se slicnosti
glasova u sintezi sa glasovima originalnih govornika u CL scenariju. Iskori§¢eni su svi CL
primeri iz testa preferencije, malopre opisanog. Dakle, test sadrzi 24 audio snimka za
ocenjivanje, po tri recenice od Cetiri razliita govornika, sintetizovane modelom koji koristi
celokupan dostupan materijal po govorniku i iste te recenice sintetizovane modelom koji
koristi do 10 minuta materijala po govorniku. Uz svaki od njih dat je referentni snimak,
odnosno jedna recenica iz baze, prirodni govor govornika ¢ijim je glasom izvrSena sinteza u
CL scenariju. Od slusalaca je traZzeno da za svaki od 24 snimka ocenom od 1 do 5 iskazu u
kojoj meri smatraju da su glasovi sli¢ni glasu u odgovaraju¢em referentnom snimku. Ovaj
zadatak, kao S$to je u odeljku 5.1.1 ve¢ pomenuto, nije nimalo lak, jer je teSko suditi da li se
radi o istom govorniku ¢ak i kada je sadrzaj recCenice razlicit, a kamoli jezik. Osim toga, glas
govornika varira 1 od raspoloZenja 1 od zdravstvenog stanja, a neretko govornici i nesvesno
izmene svoj glas kada pricaju strani jezik. Stoga je ovakvo poredenje prilicno nezahvalno, ali
nije pronaden bolji nafin za proveru ove karakteristike sintetizovanog govora. Rezultati
pokazuju da se dobija neSto bolja ocena za sintezu modelom koji koristi do 10 minuta
materijala za obuku po govorniku (3,1), u odnosu na sintezu modelom koji koristi sav dostupan

materijal (2,9).
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5.2 Visejezi¢ni model sa neujedna¢enom prozodijskom

anotacijom

5.2.1 Model sa dva jezika

Inicijalni eksperiment za slucaj jezika koji su prozodijski anotirani drugacijim pravilima,
te koriste razlicite prozodijske oznake, uraden je za dva jezika, srpskohrvatski i (americki)
engleski. Kao §to je opisano u poglavlju 5, postojalo je nekoliko moguénosti. Jedna moguénost
je da se koristi model sa Slike 5.1, odnosno da se ne formira prozodijski embedding ve¢ da se
prozodijska obelezja, razlicita za razliCite jezike, samo konkateniraju i proslede u skrivene
slojeve. Druga mogu¢nost jeste da se formira podmreza, model sa Slike 5.2, koja ¢e formirati
prozodijski embedding odnosno ekstrahovati nekakva prozodijska obelezja i1 tako ih
kompaktno proslediti u skrivene slojeve, konkatenirajuci ih sa preostalim embedding slojevima
u modelu (5 fonetskih i jedan govorni¢ki). Ovo je prva i osnovna stvar koju je bilo neophodno

testirati kada je u pitanju visejezi¢ni model sa neujednac¢enom prozodijskom anotacijom.

Za formiranje modela koriSéene su baza americkog engleskog koja sadrzi 18 govornika,
ukupno nesto vise od 23 h materijala i srpskohrvatska baza koja sadrzi 17 govornika, ukupno
nesto viSe od 24 h materijala. Ova baza sadrzi govornike srpskog, hrvatskog i crnogorskog
govornog podrucja, tako da sadrzi kako ekavicu 1 ijekavicu, tako 1 izraZene varijacije u pogledu
regionalnog dijalekta, ali je kod svih govornika stil neutralan, pri ¢emu je kod ponekih
govornika zastupljen 1 srecan stil govora. Postojala je 1 mogucnost da se ova baza tretira kao
baza sa 3 jezika koja imaju istu prozodijsku anotaciju, ali takav slu€aj nije analiziran u okviru

ove doktorske disertacije. Detaljnija struktura baze prikazana je u tabeli 5-5.

Pri obuci modela kori$¢eni su isti hiperparametri kao u eksperimentu sa cetiri jezika (broj
slojeva 1 neurona po sloju, broj i vrsta obelezja, veli¢ine embeddinga, vrste neurona, i dr.). U
modelu sa prozodijskim embeddingom koriS¢ena je arhitektura podmreze od Cetiri
nerekurzivna sloja sa ReLU aktivacionim funkcijama, a veli¢ine slojeva su redom 512, 512,
128, 32. Veli¢ina slojeva se utvrduje heuristicki. Formirani su modeli sa i bez prozodijskog
embeddinga za Ciju obuku se koristi do 10 minuta po govorniku, kao i modeli za ¢iju obuku se

koristi do 5 minuta po govorniku (ta¢nije, po kombinaciji govornik-stil).
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Tabela 5-5 Govorne baze koris¢ene u eksperimentu sa 2 jezika neujednacene prozodijske anotacije

Americki Srpski
engleski
Zenski 8 12
Broj govornika | Muski 10 5
Ukupno 18 17
Ukupan broj 81 26
Min. 0:01:43 0:01:38
Govornik/stil/klas | . . [
L Trajanje

ter kombinacija X = —
(GSK) Maks. 1:30:11 3:20:03
Ukupno 23:12:08 | 24:15:34

Sprovedena su dva testa sluSanja u kojima je ucestvovalo 15 slusalaca. Prvi je test
preferencije, a dato je 16 parova recenica. Svaki par sadrzi reenicu sintetizovanu modelom
koji koristi prozodijski embedding i reCenicu sintetizovanu modelom koji ne koristi prozodijski
embedding. Od sluSalaca se trazi da odaberu onu koja im zvuci bolje, odnosno prirodnije,
razumljivije, sa manje artefakata. Polovina parova su recenice na engleskom, a polovina na
srpskom, odnosno polovina je sintetizovana modelom koji je koristio za obuku do 10 minuta
materijala po govorniku, a polovina modelom koji je koristio do 5 minuta materijala po
govorniku. KoriS¢ene su recenice od dva govornika koji u bazi govore srpski jezik (musko i
zensko), kao 1 dva govornika koji u bazi govore engleski jezik (musko i Zensko). Cilj ovog
testa je da se otkrije da li je prozodijski embedding neophodan. Rezultati testa su graficki
predstavljeni na Slici 5.9, 1 pokazuju da je u oba scenarija i za oba modela (obuceni razli¢itim
koli¢inama materijala), preferirana varijanta modela koji koristi prozodijski embedding.
Pretpostavlja se da bi u sluaju viSe od dva jezika, vaZnost formiranja prozodijskog

embeddinga jos vise dosla do izrazaja.

Drugi test sadrzao je identi¢ne primere kao 1 prvi test, ali je za svaki od 32 audio snimka
od slusalaca traZeno da ocene kvalitet sinteze na skali od 1 do 5. Ideja ovog testa je da proceni
potrebu za prozodijskim embeddingom, ali 1 da ukaze na razliku u kvalitetu postignutom sa 5

1 10 minuta materijala po govorniku, kao 1 razliku u kvalitetu sinteze u kombinaciji govornik-
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Slika 5.9 Rezultati subjektivnog poredenja kvaliteta sinteze modelima sa i bez prozodijskog embeddinga.
Pored ukupnih rezultata, dati su i rezultati za modele obucene razli¢itom koli¢inom materijala za obuku po
govorniku, kao i rezultati u slu¢ajevima CL 1 OL scenarija.

jezik koja je videna u obuci u odnosu na kombinaciju koja nije videna, tj. u odnosu na CL
scenario. Rezultati su prikazani na Slici 5.10 i pokazuju da su u oba scenarija i za oba modela
(obuceni razli¢itim koli¢inama materijala) bolje ocenjene reCenice sintetizovane modelom koji
koristi prozodijski embedding, 1ako razlike Cesto nisu velike. Osim toga, bolje su ocenjene
recenice sintetizovane modelom koji koristi do 10 minuta po govorniku za obuku, u odnosu na
model koji koristi do 5 minuta materijala. I na kraju, nesto su vise ocene dobijene u sluc¢aju OL

scenarija u odnosu na CL scenario, §to je ocekivano.

mPE Bez PE

5.00
4.50
4.00 4.21
3.50 3.83
3.00 3.33 3.4
2.50
2.00
1.50
1.00

OL5 min OL 10 min CL5 min CL 10 min

Slika 5.10 Subjektivne ocene kvaliteta sinteze modelima sa i bez prozodijskog embeddinga, modelima sa
razli¢itom koli¢inom materijala za obuku po govorniku (10 min i 5 min) u CL i OL scenariju
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Nakon $to je testovima utvrdeno da model sa 10 minuta materijala po govorniku daje bolje
rezultate, odnosno da je formiranje prozodijskog embeddinga korisno, na rezultatima takvog
modela sprovedena su jos$ dva testa sluSanja. Cilj prvog je da uporedi rezultate koje produkuje
viSejezi¢ni model sa rezultatima jednojezi¢nih modela, kao §to je to uradeno u poglavlju 5.1
za visejezi¢ni model sa ujednacenim prozodijskim anotacijama za sve jezike. U testovima je
ucestvovalo 12 sluSalaca. U prvom testu je dato 20 reCenica, neke su sintetizovane sa
jednojezi¢nim modelom, neke sa visSejezicnim modelom, dok su neke originali (prirodan
govor). Kori$¢en je glas Cetiri govornika, dva engleska i dva srpska, oba pola. Glasom svakog
od govornika sintetizovano je po dve reCenice. Od slusalaca je traZzeno da svaku reCenicu ocene
na skali od 1 do 5 po kvalitetu (prirodnost, razumljivost, artefakti). Rezultat testa je prikazan
na Slici 5.11. Prirodan govor ocenjen je ocenom blizu 5, §to je ocekivano. Govor sintetizovan
modelima obu¢enim na jednom jeziku ocenjen je prosecnom ocenom 4,18, dok je govor
sintetizovan viSejezicnim modelom ocenjen dosta losije, 3,23. U slu€aju viSejezicnog modela
koji je bio obucen na dva jezika koji su prozodijski anotirani na isti nacin, nije postojala jasna
preferencija izmedu tog modela i modela obucenih na jednom jeziku. Stoga je neophodno
dodatno istraziti Sta je u ovom slucaju problem, a jedna od mogucnosti je svakako
eksperimentisanje veli¢inom mreze koja formira prozodijski embedding. Projekcija preko 250

prozodijskih obelezja po jeziku na svega 32 je mozda previse gruba.

Cilj drugog testa bio je da proveri slicnost sintetizovanog glasa sa originalnim. U testu je

dato osam sintetizovanih audio snimka. Refenice su sintetizovane modelom koji ima

5.00
4.50 4.94
4.00
3.50
3.00
2.50
2.00
1.50

1.00
Org SL ML

Slika 5.11 Subjektivne ocene kvaliteta prirodnog govora (Org) i sinteze jednojezicnim modelima (SL) i
visejezicnim modelom (ML) sa prozodijskim embeddingom
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prozodijski embedding, iskljuCivo u CL scenariju, glasovima cetiri govornika (dva po jeziku)
1 uz svaku je dat referentni snimak, odnosno prirodan govor govornika ¢ijim je glasom vrsena
sinteza. Od slusalaca je trazeno da na skali od 1 do 5 ocene koliko je boja glasa u sintetizovanoj
recenici slicna glasu iz njoj referentne. Prose¢na ocena iznosi 3,41. Slican test sproveden je i
za model sa 4 jezika koji su prozodijski anotirani na isti nacin, kada je ocena sli¢nosti bila
nesto niza od ovde dobijene, te se postignuta slicnost sintetizovanog glasa sa originalnim moze

smatrati zadovoljavaju¢om.

5.2.2 Sinteza novog glasa viSejeziénim modelom

Postavlja se pitanje da li je za sintezu novim glasom, odnosno, glasom koji nije viden pri
obuci modela, neophodno formirati model od nule, uklju¢ivanjem novog govornika u
viSejezi¢nu bazu sa mnostvom govornika. Ovakav pristup ve¢ je razmatran u radovima [Nosek,
2021] 1 [Secujski, 2020] 1 utvrdeno je da je dovoljno da se formirani model adaptira na bazu
novog govornika, $to daje brze rezultate. Medutim, pokazalo se da CL scenario u tom slucaju

za ciljnog govornika ne daje sjajne rezultate.

Prva ideja koja je znaCajno doprinela poboljSanju jeste zamrzavanje fonetskih embeddinga.
Dakle, pri doobuci viSejezi€nog modela sa viSe govornika smatra se da su fonetski embeddinzi
formirani na osnovu dovoljnog broja razlicitih glasova, te da bi izmena parametara koji se
odnose na taj deo mreze tokom doobuke mogla biti Stetna. Stoga se u prvoj iteraciji dozvoljava
izmena samo parametara mreze koji se odnose na govornicki embedding, odnosno trazi se
tatka u govornickom embedding prostoru koja najbolje opisuje novog ciljnog govornika. U
drugoj iteraciji doobuke, dozvoljavaju se promene parametara samo dela mreze koji se odnosi
na prozodiju, kako bi se TTS prilagodio nac¢inu govora ciljnog govornika. Osim navedenog,
po ugledu na neke ideje iz literature, pokuSana su dva pristupa. U jednom pristupu doobuka se
vr$i samo na materijal ciljnog govornika, dok se u drugom pristupu koristi po nekoliko
govornika jezika kojim govori ciljni govornik 1 nekoliko govornika ciljnog jezika. Na ovaj
nacin se o¢ekuje da ne dode do natprilagodenja mreZe samo za kombinaciju ciljni govornik 1
njegov jezik iz baze, ve¢ da ostane moguce u visokom kvalitetu sintetizovati re€enicu glasom

novog (ciljnog) govornika, na ma kom jeziku podrzanom TTS modelom.
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Za potrebe analize rezultata organizovana su dva testa sluSanja. Cilj testova je da uporedi
rezultate dobijene kada je model treniran od starta sa uklju¢enim ciljnim govornikom (model
nazvan MS), kada je model doobucen samo na bazu ciljnog govornika (model nazvan adapt) i
kada je model doobucen na po tri govornika ciljnog jezika i jezika ciljnog govornika (model
nazvan MSadapt). Za konkretan eksperiment, za obuku modela MSadapt, pored celokupnog
materijala ciljnog govornika, iskoriS¢ena su jos dva govornika koji govore istim jezikom kao
ciljni govornik 1 jos tri govornika koji govore ciljnim jezikom. Koli¢ina materijala tih dodatnih
pet govornika ogranicena je na do 3 minuta po govorniku. Osim toga, svih pet govornika je

odabrano tako da su istog pola kao ciljni govornik.

U testovima je ucestvovalo 12 sluSalaca. U prvom testu dato je po Cetiri recenice od dva
govornika sintetizovane svakim od pomenuta tri modela i po dva primera prirodnog govora tih
govornika. Po dve recenice date su u CL, a dve u OL scenariju, od oba govornika. Jedan
govornik u bazi za obuku govori engleski, a drugi srpski. Dakle za 28 recenica je trazeno od
sluSalaca da na skali od 1 do 5 ocene kvalitet, u smislu prirodnosti, razumljivosti i1 artefakata.
Rezultati su prikazani na Slici 5.12. Originalni govor ocenjen je visokom ocenom, 4,79 (nije

prikazano na slici). Ukupno gledano, sinteza modelom MS i sinteza MSadapt, dobile su

B MS adapt ® MSadapt

5.00

4.50

4.00

3.50

3.58 E

3.00 : 3.24 331
250 2.90

2.00

1.50

1.15
1.00
oL CL Ukupno

Slika 5.12 Subjektivne ocene kvaliteta sinteze modelom koji od starta sadrzi ciljnog govornika (MS),
modelom adaptiranim samo na ciljnog govornika (adapt) i modelom adaptiranim na nekoliko govornika
ukljucujudi i ciljnog (MSadapt). Prikazani su rezultati posebno u CL i OL scenariju, kao i ukupni rezultati.
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priblizno iste ocene, 3,24 1 3,31, respektivno. Znacajno niZzu ocenu dobila je sinteza modelom
adapt, 2,39. Ovako niska ocena posledica je ¢injenice da ovaj model nije zadrzao sposobnost
sinteze u CL scenariju nakon adaptacije na ciljnog govornika, §to potvrduje izuzetno niska
ocena od 1,15. Ovaj model u CL scenariju proizvodio je izuzetno izrazene artefakte i
produkovao potpuno nerazumljiv govor. S druge strane u OL scenariju davao je podjednako
dobre rezultate kao MS model, prosecna ocena za oba je 3,58. Model MSadapt je u OL
scenariju dobio prosecnu ocenu nesto nizu u odnosu na druga dva modela, 3,40, ali se u CL
scenariju pokazao znac¢ajno boljim u odnosu na preostala dva modela, 3,23, u odnosu na 2,90
1 1,15. Moze se zakljuciti da je metoda koju koristi model MSadapt izuzetno dobra jer se do
rezultata dolazi brze nego kompletno novom obukom kada treba ukljuciti novog govornika,

kao Sto je slucaj sa MS modelom.

Drugi test je sproveden sa CL primerima iz prethodnog testa, ali nisu upotrebljene recenice
modela adaptirane samo na ciljnog govornika jer su artefakti u sintezi ogromni, §to je i
potvrdeno izuzetno niskim ocenama u prethodnom testu. U ovom testu od sluSalaca je trazeno
da za 8 recenica na skali od 1 do 5 ocene sli¢nost sintetizovanog glasa sa referentnim (prirodni
govor ciljnog govornika iz baze za obuku). Nesto je bolje ocenjena sli¢nost sintetizovanog
glasa sa originalnim u slucaju modela MSadapt, sa prosecnom ocenom 2,42, u odnosu na
model MS sa prose¢nom ocenom 2,23. Ova razlika nije velika, ali se mora primetiti da je ocena
dosta niza u poredenju sa ocenom slicnosti glasova u ranije pomenutim testovima tog tipa (u
sluc¢aju modela sa dva jezika sa istom 1 razli¢itom prozodijskom anotacijom). Medutim, tada
postignute ocene preko 3, trebalo bi da su u skladu sa ovde postignutom ocenom za MS model
(to je identican model za koji je ovaj test ve¢ raden u poglavlju 5.2.1). Stoga su ovako niske

ocene mozda samo posledica izbora drugacijih govornika, i/ili stroZih slusalaca.

5.3 Moguénost podesavanja stila u vi§ejeziénom modelu

Model predstavljen u [Secujski, 2020], a takode i viSejezi¢ni model predstavljen kao
prosirenje modela [Sec€ujski, 2020], sadrze embedding prostor govornika. Kako svaka tacka u
tom prostoru predstavlja jedinstvenu kombinaciju govornik-stil-klaster, jasno je da postoji

jedinstveni embedding vektor za neutralni stil jednog govornika, kao 1 za bilo koji drugi stil
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istog govornika. Stoga je pretpostavka da ¢e tacka u embedding prostoru izmedu tacke koja
predstavlja neutralni stil, 1 one koja predstavlja npr. radostan stil, predstavljati tacku koja
odgovara manje izrazenom radosnom stilu. U okviru [Vujovi¢, 2020] uradeno je inicijalno

istrazivanje na temu mogucnosti podesavanja nivoa ekspresivnosti u sintetizovanom govoru.

Ako je d embedding vektor za neutralni stil nekog govornika, a b embedding vektor za tog
istog govornika za neki drugi stil govora, tada vazi da se novi embedding vektor C sa slabije

izrazenim stilom moze generisati kao:
i=a-a+p-b (5.5)

gde su a 1 [ tezinski faktori stila govora. Vazi da je o + f = 1, te §to je f vece, emocija je
izrazenija. U [Vujovi¢, 2020] potvrdeno je da sluSaoci mogu da uofe promene nivoa
ekspresivnosti u govoru sintetizovanom opisanim pristupom. Ovakav pristup ima jasnu
prednost u odnosu na opisane pristupe za kontrolu nivoa ekspresivnosti iz literature, utoliko
Sto ne zahteva subjektivnu evaluaciju baze, sintetizovani nivoi ekspresivnosti ne zavise
direktno od nivoa ekspresivnosti koji postoje u snimljenoj bazi, i moze da radi i sa izuzetno
malim bazama ekspresivnog govora. Medutim, najizrazeniji nivo ekspresivnosti ovim
pristupom ogranicen je proseénim nivoom ekspresivnosti snimljene baze, a ponasanje kada je
a + f > 1 pokazalo se nepredvidivim, odnosno dovodilo je do raznih artefakata. Pokusaj
analize znaenja pojedinih dimenzija embedding vektora nije doveo do jasnih zakljucaka, te
nije bilo moguce utvrditi pravila za promenu embedding vektora u cilju dobijanja odredenog
stila 1 Zeljenog nivoa ekspresivnosti. Pretpostavka je da bi koriS¢enje baze koja sadrzi veliki
broj govornika i paralelan korpus u viSe stilova, moglo da dovede do jasnijih zaklju€aka. Takva
baza je formirana u okviru projekta S-ADAPT [Deli¢, 2020], ali njena obrada 1 anotacija
prevazilaze okvire ove doktorske disertacije, a do momenta pisanja nije bila spremna za

upotrebu.
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6. Zakljucak

U okviru disertacije razmatran je sistem za sintezu govora na osnovu teksta koji se sastoji
od tri modula. Prvi modul sluzi za generisanje lingvistickih obelezja na osnovu analize teksta.
Drugi modul na osnovu dobijenih lingvistickih obelezja produkuje akusticka obelezja,
koriste¢i neuralne mreze. Poslednji modul koristi predvidena akusticka obelezja za formiranje
talasnog oblika govornog signala. Akcenat disertacije je na drugom modulu. Ovaj modul je
uglavnom jezicki nezavisan, a njegove varijacije u pogledu arhitekture i algoritama obuke
omogucavaju promene govornika, stilova, i dr. Razvijeni su algoritmi koji omoguéuju sintezu
razli¢itim glasovima, oponaSajuci razlicite govornike ili govorne stilove, a koriste¢i ¢esto male
koli¢ine materijala ciljnog govornika i/ili stila. Ovakve ideje omogucile su Siroku primenu

sintetizovanog govora, ali i izazvale potrebu za sintezom govora na razli¢itim jezicima.

U radu je predstavljena ideja formiranja viSejezicnog ekspresivnog modela sa viSe
govornika. Ovakav model omogucéava ne samo produkciju ekspresivnog govora glasom
razli¢itih govornika na njihovom originalnom jeziku, ve¢ i na drugim jezicima iz govorne baze.
Dakle, moguce je sintetizovati govor u kombinaciji govornik-jezik koja nije videna u skupu za
obuku. Ovaj model zasniva se na kreiranju razli¢itih embedding prostora, kako fonetskih (jedna
tacka predstavlja jedan fonem) tako i govornickih (jedna tacka predstavlja jednu kombinaciju
govornik-stil-klaster), a po potrebi 1 prozodijskih (apstrahovanje razli¢itih prozodijskih
obelezja). Ovako kreirani embedding prostori omogucavaju opisani tzv. cross-lingual scenario.
Ove mogucénosti predstavljaju vazne novine u modelu sintetizatora govora. Ispitana je
mogucénost koriS¢enja razli¢itih jezika za koje su koriS¢ene iste konvencije prozodijske
anotacije, ali 1 jezika €ije su prozodijske anotacije razlicite, Sto iziskuje formiranje prozodijskih

embedding prostora.

Prednosti ovog modela ogledaju se u njegovim mogucnostima da znanja za jedan jezik
iskoristi za neki drugi, zahvaljuju¢i embeddinzima, $to omogucuje koris¢enje relativno malih
baza za pojedine jezike u modelu. Takode, model ne zahteva ni velike koli¢ine govornog
materijala ciljnog govornika, a omogucava sintezu glasom ciljnog govornika na ma kom jeziku

podrzanom modelom.
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Sprovedeni su razli¢iti eksperimenti kojima je utvrdena optimalna arhitektura — veli¢ine 1
neophodnost embedding slojeva, kao 1 eksperimenti kojima je utvrden optimalan nacin
adaptacije modela na novog govornika — neophodnost prisustva male koli¢ine materijala
govornika svih jezika pri adaptaciji kako bi se odrzala moguénost viSejeziCne sinteze.
Objektivne mere su koris¢ene kada je za to postojala mogucénost (kada pored sintetizovane
recenice postoji snimak identi¢ne reCenice izgovoren od strane govornika ¢iji je glas koris¢en
pri sintezi), a svaki eksperiment imao je i subjektivnu evaluaciju kroz test slusanja. lako mogu
biti veoma obimni, pa samim tim zahtevati znacajan ljudski napor, testovi slusanja i dalje
predstavljaju najpouzdaniji nacin evaluacije kvaliteta sintetizovanog govora. Visoke ocene
potvrdile su kvalitet sintetizovanog govora koji predlozeni model postize, odnosno odrzavanje
kvaliteta u pogledu prirodnosti i razumljivosti u klju¢nom scenariju sinteze — u kombinaciji

govornik-jezik koja nije videna pri obuci.

6.1 Pravci daljeg istrazivanja

Postoji mnogo pravaca za dalje istrazivanje i unapredivanje TTS koji nisu razmatrani u

doktorskoj disertaciji, a neki od njih su:

e Unapredenje neuralnih vokodera i adaptacije na male baze novog govornika/stila.

e Automatska prozodijska anotacija snimljenog govornog materijala.

e Transplantacija stila sa jednog govornika na drugog uz podeSavanje nivoa
ekspresivnosti.

Neuralni vokoderi, zasnovani na obuci nauralnih mreZa, nisu deteljnije analizirani u okviru
disertacije, ali su u poslednjih nekoliko godina gotovo potpuno istisnuli deterministicke
vokodere, koji vrSe sintezu na osnovu akustickih parametara po principu izvor-filtar model.
lako zahtevaju obuku 1 znacajnije resurse za produkciju sintetizovanog govora, kvalitet koji
postizu daleko nadmasuje sintezu deterministickim vokoderima. Inicijalna istrazivanja,
[Secujski, 2020] pokazuju da i se sjajni rezultati postizu i za CL scenario. Takode, doobuke
engleskih modela daju sjajne rezultate za srpski jezik [Suzi¢, 2022]. Ova istrazivanja daju

odlicnu motivaciju, ali zahtevaju detaljnije istrazivanje o obuci 1 upotrebi viSejezi¢nih ili
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nekoliko jednojezi¢nih adaptiranih modela neuralnih vokodera za potrebe realizacije

visejezicnog TTS modela.

.....

prozodijska anotacija govornih baza za obuku. Jedan od pravaca daljih istrazivanja mogao bi
biti upravo prevazilazenje ovog problema automatizacijom prozodijske anotacije. Jedan korak
ka ovome je upravo pravljenje prozodijskog embeddinga. Ovakav embedding mogao bi da
otkrije nova prozodijska obelezja koja nisu intuitivna, nisu osmisljena od strane ¢oveka, ali bi
se integracijom ovako obucenog sloja i neke vrste koder-dekoder arhitekture, moglo do¢i do

automatske anotacije baza.

U okviru disertacije pomenut je i znacaj transplantacije stila i podeSavanja nivoa
ekspresivnosti. Postoji 1 jasna ideja kako bi se mogao iskoristiti kreirani visejezic¢ni TTS, ali je
neophodna baza sa velikim brojem govornika koji govore razlicite stilove, kako bi se mogla
obuciti mreza za konverziju neutralnog embeddinga v embedding ciljnog stila. Takva mreza bi
omogucila stvaranje embeddinga stila za ma kog govornika ¢iji je materijal dostupan samo u

neutralnom stilu, a linearnom interpolacijom izmedu neutralnog embeddinga i embeddinga

stila mogao bi se dozirati i nivo ekspresivnosti.
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[Inan TperMana nojaraka

Ha3uB npojexTa/mcTpakuBama

ExcripecBHH BHIIIEj€3MYHN CHHTETH3AaTOP TOBOPA

(Expressive Multilingual Speech Synthesizer)

Ha3uB nHCTHTYNMje/MHCTUTYIMja y OKBHPY KOjHX Ce CIIPOBOAH MCTPA’KMBaHe

a) @akynreT TEXHUYKAX HayKa, Y HuBep3uTeT y HoBom Camy
0) AndaHywm noo, Hoeu Cag
B) Speech Morphing System, Inc, Saj Jose, California

Ha3uB nporpama y OKBHpPY KOI' ce peajiu3yje HCTPaKuBambhe
/

1. Onuc nogaraxka

1.1 Bpcra ctyauje

Yxpamxo onucamu mun cmyouje y oxeupy xoje ce nooayu npukynsajy

VY nutamy cy JOKTOpPCKE CTyauje, Koje Cy ce OJBHjalie y mapajeiy ca pa3BojeM HaydHO-
UCTPAXMBAYKHX IIPOjeKaTa M KOMEPIMjaJTHUX NMPO3MBO/A 3a FOpe HaBeJeHE KOMIIaHH]e.

1.2 Bpcre nogaraka
a) KBAHTUTATUBHH

0) KBATUTATHBHH

1.3. Hauns npukynbama nogaraka
a) aHkeTe, YU THULH, TECTOBH
0) KIMHNYKE TMPOIEHE, MEJUIINHCKH 3aITUCH, €IIEKTPOHCKH 3PAaBCTBEHH 3aIUCH

B) TCHOTHUIIOBU: HABCCTHU BPCTY

F) AIMUHUCTPATHUBHU IMOJAlIN: HABECTU BPCTY

1) y30pII TKUBA: HABECTH BPCTY

) cammiy, hororpaduje: HaBECTH BPCTY

€) TEKCT, HAaBECTH BPCTY
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) Mara, HaBeCTH BPCTY

3) 0CTaJI0: Meperbe pacTojama u3Mel)y mapamerapa (00jeKTUBHe Mepe)

1.3 ®opmart nogaraka, ymoTpedspeHe ckaje, KOTHIUHA [To1aTaka

1.3.1 YnorpebsbeHu copTBep U opMar JaToTeKe:

a) Excel ¢aja, naToreka (BuIle HUX)

b) SPSS ¢ajn, naroreka

c¢) PDF ¢ajn, natoreka

d) Tekct dajn, naToreka

e) JPG ¢ajn, natoreka

f) Ocrano, natoreka

1.3.2. bpoj 3anmuca (koa KBaHTUTAaTHBHUX TIOJAaTaKa)

a) Opoj Bapujalu: y 3aBHCHOCTH O] eKCIIEpHMEHATa, MEPEHO HEKOJINKO napaMerapa (2-7)

0) Opoj Mepema (MCIUTaHWKa, POIIEHA, CHUIMAaKa U CI1.): 0p0j HCMUTAHUKA ce KpeTao oko 20, 6poj
cHuMaka 10 30

1.3.3. [loHoBJbEHA MEPEHA
a) na

0) He

YKOJIHKO je 0JroBOp /1a, OAroBOpUTH Ha cieneha nurama:

a) BPEMEHCKH pa3Mak M3MeJljy TIOHOBJFEHUX Mepa je

0) BapHjabJie Koje Ce BHILE ITyTa MEpPe OJHOCE Ce Ha

B) HOBe Bep3Hje (ajiioBa KOjH caJipike MOHOBJEHA MEPEHa CY HIMEHOBAHE Kao
Hanomene:
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Jla au ghopmamu u cogpmeep omozyhasajy oemerve u 0y20poyHy 8aiuOHOCH HOOamaxka?
a) Ja
6) He

Axo je 002080p He, 0bpaznodxcumu

2. [Ipukynbame NoaTaKa

2.1 Metoponoruja 3a IpUKyIJbamke/TeHEPUCAhE TIoAaTaKka

Y TecToBUMA caymama kopuctuie cy ce MOS (enrsa. Mean Opinion Score) u MUSHRA (enr..
MUltiple Stimuli with Hidden Reference and Anchor) metope.

3a Mepeme 00jeKTUBHUX Mepa KOPUCTIJIO ce pacTojame u3Mel)y napamerapa CMHTEeTH30BaHOT U
OPUTHHAJIHOI TOBOpPa. MepeHH NapaMeTpH cy: MeJl KellCTPAaJId, 0CHOBHA Y4eCTAHOCT, CTeleH
3BYYHOCTH, CTENleH allepHOAMYHOCTH 10 (PpeKBEHLHjCKUM OIce3uMa.

2.1.1. Y okBHpY KOT HCTPXKUBAUKOT HAIPTa Cy MOJAIM MPUKYILJbCHH?
a) ekcnepuMeHT, HaBecTd THI: MOS, MUSHRA.

0) KOpenaroHO NCTPAXKIBAKHE, HABECTH THII

LI) aHaJIn3a TCKCTa, HaBECCTHU THUII

1) OCTaj0, HAaBECTH ITa

2.1.2 Hagecmu 8pcme MepHUX UHCMPYMeHama uiy Cmanoapoe noodamaxa cneyuguunux 3a oopehery
HayuHy OUCYUNIuRy (axo nocmoje).

Yy CKCIIEPUMEHTHMA ClIyllIalkba Cy €€ KOPUCTHIIE CIIyIIAJTUIIC.

®opmar ayauo pajiaosa je 6uo 22kHz, 16bit, PCM.

2.2 Kpanurer mojaTaka v CTaHIapIu

Tabene cy y crangapaiom (Excel) ¢popmary.

2.2.1. Tperman HenocTajyhux nogaraka

a) [la mu marpuna caapxu Hegocrajyhe monarke? Jla He
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AKO je oAroBOp J1a, OATOBOPHUTH Ha cieneha nurama:

a) Komnmkwu je 6poj mHenocrajyhux momaraka?
0) Jla mu ce KOPUCHUKY MaTpHIIe TIPeropydyje 3aMmena HepocTajyhux nogaraka? Jla He
B) AKO je oAroBOp 11a, HABECTH CYTeCTH]e 3a TPETMaH 3aMEHE Hel0CTajyhnx moaaraka

2.2.2. Ha xoju Ha4¥H je KOHTPOJIHMCAH KBaJUTET nojgaraka? Omnucaru

YriaaBHom PY4YHO, OAHOCHO npahe}beM TOKa €KCIIepUMEHTA.

2.2.3. Ha xoju Ha4uH je M3BpIICHA KOHTPOJIA YHOCA [TojIaTaKa y MaTpuIry?

Co¢tBep npuiarolex 3a oBe cBpxe je BP0 Ty QyHKIHUjY, Y3 HAKHAAHY PY4YHY KOHTPOJY.

3. TpermaHn nogaraka u npareha fokymeHTanuja

3.1. TpermaH u gyBame MmojaTaKa

3.1.1. llooayu he bumu 0enoHo8aHu y KOMRAHUJCKU PeNno3UMOPUjyM.

3.1.2. URL aodpeca

3.1.3. DOI

3.1.4. Jla mu he nooayu bumu y omeopeHom npucmyny?

a) Ha
0) Ha, anu nocne embapea xoju he mpajamu 0o
8) He

Axo je 002060p He, Hasecmu pasioe — jep ¢y 61ACHUWIMEO KOMARAHUje.

3.1.5. llooayu nehe bumu 0enorosanu y penozumopujym, aiu fie oumu yygaru.

Obpasnoocerse
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3.2 MeTtanojany ¥ JOKyMEHTAIIKja ToAaTaKa

3.2.1. Koju crangapa 3a meranoaatke he outu npumemen? Ciaodoana popma, y okBupy Excel
AOKyMeHAaTa.

3.2.1. HaBectn MeTaromaTke Ha OCHOBY KOjHX Cy HOJAIH JETIOHOBAHH y PETIOZUTOPH]YM.

Y oKBHpY MeTanoaaTaKa je HaBe/leH Opoj eKcnepuMeHara, cydjekaTra 1 CHUMaKa KOju cy
OLCH-UBAHU, KA0 U IbHX0BE HAJBAXKHUje KAPAKTEPUCTHKE.

Axo je nompebno, Hasecmu memode Koje ce Kopucme 3a npeyumarse no0amaxd, aHatumuixe u
npoyedypanne ungopmayuje, wuxo8o Kooupare, demasshe onuce eapujadiu, 3anuca umo.

3.3 Crparerdja v CTaHAAapIU 3a YyBamkbE [10JIaTaKa

3.3.1. 1o xor nepuoja he noganyu OUTH UyBaHH y PEMO3UTOPHjYMY? HEOTPAHHMYEHO

3.3.2. Jla iiu hie nomanu 6utu nenonoBanu mox mudpom? Jla He

3.3.3. Jla iiu he mmdpa Outu mocrynHa oapehenom kpyry uctpaxusada? Jla He

3.3.4. la 1 ce mogauy Mopajy yKJIOHUTH U3 OTBOPEHOT MIPUCTYIA MOCJIe W3BECHOT BpeMeHa?
Ha He

O06pa3noXKUTH
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4. be30egHOCT MOJATAaKa W 3AIITHTA MOBEeP/LUBUX HHPOPMALHja

Ogaj onesbak MOPA OuTH NONyHeH aKo Balllk NMOJAlM YKIbY4Y]y JTHYHE MOJATKe KOjH Ce OJTHOCE Ha
YUECHHUKE y UCTpAKHBamy. 3a Ipyra HCTPaXHBamba Tpeda Takohe pa3MOTPUTH 3aIUTUTY B CUTYPHOCT
HojaTaxa.

4.1 ®opmanHu CTaHAAPIHU 32 CUTYPHOCT HH(pOpMaIIHja/TogaTaKa

HcTpakuBaum KOju CIIPOBOIC UCITUTHBAA C JbYIUMa MOPajy Jia Ce MPUAPIKaBajy 3aKoHa O 3aIlTUTH
rojiaTaka o JUIHOCTH (hitps.//www.paragraf.rs/propisi/zakon_o_zastiti_podataka_o_licnosti.html) n
oaroBapajyher HHCTHTYIIMOHATHOT KO/IeKCa O aKaJIeMCKOM HHTETPUTETY .

4.1.2. Jla nu je ucTpakuBame 0J00peHO o] cTpaHe eTruke komucuje? Jla He

Ako je onroop [la, HaBecTH JaTyM U Ha3WB €THUYKE KOMHUCH]E KOja je 0100pHiia HCTPAKHUBALE

4.1.2. Jla 1 mojaIy yKJbydyjy JHYHE TIOAATKE yUeCHUKa y uctpaxupamy? Jla He

AKO je 0ZIrOBOp J1a, HABEIUTE HA KOjH HAYMH CTE OCUTYPaJIH ITOBEPJHUBOCT U CUTYPHOCT HH(pOpMAIHja
BE3aHMX 3a MCIIUTaHUKE:

a) IMonamm HUCY Y OTBOPEHOM NMPHCTYITY
0) [lopanm cy aHOHUMU3UPAHH
II) Ocrayno, HaBeCTH IITa

5. locTynHOCT mMogaTaKa

5.1. llooayu he bumu
a) jagHo oocmynHu
0) 0oCmYnHU CAMO YCKOM Kpy2y ucmpasicusaya y oopehenoj Hayuroj ooaacmu

y) 3ameopeHu
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Axo cy nooayu 0ocmynHu camo YCKOM Kpy2y UCHpadicueayd, Hagecmu noo Kojum YCioeuma Moy oa ux
Kopucme.

Axo cy nooayu 00Cmynuu camo YCKOM Kpyay UCMpadicuéad, Hagecmu Ha KOju HA4UuH Mo2y
npUCmynumu nooayuma:

5.4. Hasecmu nuyenyy noo kojom he npuxynmwenu nooayu Oumu apxueupaHi.

6. Yiiore u 0Ar0BOPHOCT

6.1. Hagecmu ume u npesume u mejn aopecy 61acHuUKa (aymopa) nooamaxa
Komnanuja AnpaHym noo, Hou Can, Cpouja (office@alfanum.co.rs)

6.2. Hagecmu ume u npesume u mejn aopecy ocobe Koja o0picasa mampuyy ¢ nooayuma

6.3. Hagecmu ume u npesume u mejn aopecy ocobe xoja omocyhyje npucmyn nodayuma opyeum
UCTNPAHCUBAUUMA
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