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Sazetak

Sinteza govora je tehnologija koja omogucava raCunarima da tekst pretvaraju u
ljudski govor. Moderne primene ove tehnologije, osim razumljivosti i prirodnosti
generisanog govora, zahtevaju da govor bude generisan u odgovaraju¢em stilu ili emociji,
koji treba da odgovaraju konkretnom domenu u kojem se sinteza primenjuje. Predmet
istrazivanja disertacije je sinteza ekspresivnog govora koris¢enjem parametarskih

pristupa sintezi.

Prvi cilj istrazivanja je razvoj pristupa koji omogucéavaju sintezu ekspresivnog
govora, ¢ak i u sluCaju koriS¢enja ograni¢ene koli¢ine ekspresivnog govora u obuci.
Osnovni predlozeni pristup za sintezu ekspresivnog govora, nazvan metoda kodova stila,
uspesno je primenjen u dva naje$ée koriS¢ena parametarska pristupa: u sintezi na bazi
skrivenih Markovljevih modela i u sintezi na bazi dubokih neuronskih mreza.
Objektivnim merama i testovima sluSanja pokazano je da govor generisan koris¢enjem
dubokih neuronskih mreza po kvalitetu i izrazenosti stila nadmasuje govor generisan
koris¢enjem skrivenih Markovljevih modela. Pored metode kodova stila, predlozena su
jos dva pristupa za sintezu ekspresivnog govora u okviru sinteze bazirane na primeni
dubokih neuronskih mreza: arhitektura sa deljenim skrivenim slojevima i dodatna obuka
mreze. Ovim pristupima dobija se govor losijeg kvaliteta nego govor dobijen koris¢enjem
osnovnog predlozenog pristupa. Svi predlozeni pristupi testirani su kori§¢enjem baza u
kojem je koli¢ina ekspresivnog materijala nekoliko puta manja od koli¢ine neutralnog

govora.

Drugi cilj istrazivanja je razvoj postupka koji omogucava transplantaciju stila,
odnosno sintezu govora u stilu koji postoji u bazi jednog govornika, ali ne i u bazi nekog
drugog govornika. Za ove potrebe predlozena je metoda koja je takode bazirana na
arhitekturi sa deljenim skrivenim slojevima. Objektivni i subjektivni testovi pokazali su

da predlozeni pristup nadmasuje referenti pristup iz literature.



Abstract

Speech synthesis is a technology which enables computers to transform text into
human speech. Modern applications of this technology demand, besides intelligibility and
naturalness of the generated speech, that the speech is generated in a suitable style or
emotion which need to comply with the exact environment in which the synthesis is
being applied. The object of the research presented in this dissertation is the synthesis of

expressive speech using parametric approaches.

The first goal of the research is to develop approaches which enable expressive
speech synthesis even when there is a limited amount of expressive speech available. The
basic proposed approach to expressive speech synthesis, named style code method, is
successfully applied in two of the most parametric approaches: the synthesis based on
hidden Markov models and in the synthesis based on deep neural networks. Objective
measures and listening tests show that the speech generated by utilizing deep neural
networks surpasses in both quality and style expression the speech generated by hidden
Markov models. Besides the style code method, two more expressive speech synthesis
approaches are proposed within the deep neural network synthesis framework: shared-
hidden-layer architecture and network retraining. However, these approaches produce
speech of poorer quality than the speech generated by using the basic proposed approach.
All the proposed methods are tested using databases which contain few times less

expressive speech then neutral speech.

The second goal of the research is developing a procedure which enables style
transplantation, namely the synthesis in the style of speech which exists in the database of
one speaker but not in the database of another speaker. For these purposes, a method also
based on the shared-hidden-layer architecture is proposed. Objective and subjective tests
have shown that the proposed approach surpasses the approach referenced in the

literature.
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1. Uvod

Komunikacija je proces u kojem ljudi medusobno vrSe interakciju i putem simbola
kreiraju i interpretiraju znacenje [1]. Govor je jedan od osnovnih medijuma preko kojeg se
odvija komunikacija. Prvi pokusaji da se vestacki generiSe govor poticu iz XVIII veka [2].
Naime, 1779. godine Kristijan Gotlib Kracenstajn (Christian Gotlieb Kratzenstein) osvojio je
prvu nagradu na konkursu koji je raspisala Kraljevska akademija nauka i umetnosti u Sankt
Petersburgu za rad u kojem je opisao razlike izmedu vokala sa fizioloskog stanovista. On je
tada predstavio i mehani¢ki uredaj koji je mogao da reprodukuje te glasove. Od
predstavljanja KracenStajnovog uredaja do danas generisanje ljudskog govora vestackim
putem prevalilo je dugacak put. Savremeni pristupi ovoj problematici bazirani su na upotrebi
raunara. Imajuci to u vidu, sinteza govora na osnovu teksta (engl. Text-to-Speech Synthesis,
TTS) definise se kao tehnologija koja omogucava racunarima da tekst pretvaraju u ljudski

govor.

Ovakva tehnologija ima Sirok spektar primena. Prvobitno je bila koris¢ena za Citanje
tekstualnog sadrzaja slepim osobama, a danas ova tehnologija moze biti od velikog znacaja i
osobama kod kojih, zbog razli¢itih uzroka, dolazi do gubitka glasa, kao §to su npr.
laringektomisani pacijenti. TTS se koristi i u pozivnim centrima za saopstavanje razlicitih
informacija korisnicima. Sa porastom upotrebe pametnih telefona ova tehnologija je pronasla
svoje mesto U okviru razli¢itih virtualnih asistenata i aplikacija za navigaciju. U poslednje
vreme sve viSe raste 1 popularnost audio knjiga. TTS omogucava znatno brze 1 jednostavnije
generisanje ovakvih materijala koriS¢enjem racunara umesto dugotrajnog 1 napornog

snimanja profesionalnih govornika.

Trenutno su u sintezi govora dominantna dva pristupa: konkatenativni i parametarski.
Sintetizatori govora koji koriste konkatenativni pristup vrSe odabir i spajanje govornih
segmenata iz odgovaraju¢e govorne baze. Parametarski pristupi sintezi govora zasnovani su
na parametrizaciji govora i razvoju modela koji mogu uspes$no da predvide koriSéene
parametre. lako nesSto loSiji od konkatenativnih pristupa po pitanju ukupnog kvaliteta

1
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sintetizovanog govora, parametarski pristupi su nasli svoju primenu u praksi zbog

mogucnosti lak§e manipulacije karakteristikama generisanog govora.

1.1. Predmeti ciljevi istrazivanja

Dve glavne karakteristike koje sintetizovani govor treba da ispuni jesu razumljivost i
prirodnost [3]. Vecina istrazivaca saglasna je sa ¢injenicom da moderni sintetizatori govora
postizu dobre rezultate prema ovim Kriterijumima, ali se Cesto isti¢e da sintetizovani glas
zvuci isuviSe monotono, odnosno da se, bez obzira na domen primene, govor generiSe u

samo jednom dostupnom stilu, a koji odgovara neutralnom govoru.

Ljudski govor ne sluzi samo da se prenese odredena informacija. U njemu su sadrZane i
informacije kao $to je npr. emocionalno stanje govornika, starost, pol i druge. U
svakodnevnoj komunikaciji ¢esto primenjujemo i govor u odredenom stilu kako bismo
postigli neki cilj. Slusaoci bolje pamte emotivne reklame [4]. Duhovit glas i pozitivno

raspoloZenje mogu uticati na raspoloZenje slusalaca [5], §to ima terapeutske implikacije.

Potreba za generisanjem govora u odredenim stilovima i emocijama postoji i u
komercijalnim primenama TTS tehnologije. Razliciti stilovi se mogu primeniti u zavisnosti
od toga da li procitani sadrzaj predstavlja servisnu informaciju, upozorenje ili reklamu [6].
IstraZivanja su takode pokazala da ljudi interakciju sa raCunarima doZivljavaju na isti nacin
kao i kada u stvarnom zivotu imaju komunikaciju sa drugim ljudima. Takode je pokazano da
su korisnici TTS sistema ljubazni dok komuniciraju sa kompjuterima, kao i da drugacije
reaguju na sintetizovani muski, odnosno zenski glas [7]. U [8] je navedeno da ljudi vecu
sklonost iskazuju ka robotima koji pokazuju odredenu ekspresivnost nego ka onima koji su
efikasni. Takode, neki istrazivaci avionskih nesreca veruju da neutralni stil govora koris¢en
prilikom generisanja poruka upozorenja uti¢e na putnike da ne shvate dovoljno dobro

potencialnu opasnost [9].

Jedan od glavnih problema prilikom kreiranja novog TTS glasa jeste snimanje govorne
baze. Procedura snimanja i naknadnog anotiranja baze je dugotrajan proces koji zahteva

velike resurse. Potreba za prosirenjem ovakve baze sa ekspresivnim delovima samo dodatno
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komplikuje celi proces. Stoga je i kolicina ekspresivnog govora (najéeS¢e se radi o
emotivnom govoru) u bazi za kreiranje TTS govornika obi¢no znacajno manja od koli¢ine

materijala snimljenog u neutralnom stilu.

Cilj ovog istrazivanja jeste da ispita mogucnost sintetizovanja ekspresivnhog govora
koris¢enjem parametarskih pristupa, sa posebnim osvrtom na sintezu baziranu na upotrebi
dubokih neuronskih mreza (engl. Deep Neural Networks, DNN). Svi predlozeni pristupi bice
testirani na govornoj bazi koja sadrzi relativno malu koli¢inu ekspresivnog materijala.
Hipoteza koja ¢e biti testirana jeste da se koriS¢enjem ograni¢ene koliine ekspresivnog
govornog materijala u obuci moze dobiti zadovoljavajuéi kvalitet sintetizovanog
ekspresivnog govora. U procesu provere kvaliteta ekspresivnog govora paznja ¢e biti
usmerena na rezultate prepoznavanja odgovarajucéeg stila u sintetizovanom govoru, pri ¢emu
bi trebalo da se dobiju priblizni rezultati kao u slucaju prepoznavanja u originalnom
materijalu koris¢enom u obuci. Neophodno je uporediti i kvalitet neutralnog govora, za koji

je dostupno mnogo viSe materijala za obuku, sa kvalitetom dobijenog ekspresivnog govora.

Takode, bi¢e predlozeni i testirani pristupi koji omogucavaju da se emocija (ili govorni
stil) sadrzani u bazi jednog govornika sintetiSsu u govoru drugog govornika kod kojeg ta
emocija (ili govorni stil) ne postoji u bazi za obuku. Ovakva procedura se u literaturi naziva
transplantacija emocija. Pretpostavka je da se koris¢enjem predlozenih pristupa moze dobiti
govor koji ¢e posedovati karakteristike transplantovanog stila, ali da ¢e ukupan kvalitet
takvog govora ipak biti nesto 1osiji nego u slucaju da emocija (ili stil) zaista postoje u bazi za

obuku.

1.2. Organizacija disertacije

Disertacija se sastoji iz osam poglavlja. Nakon uvodnog dela u kojem su predstavljeni
predmet i ciljevi istrazivanja sledi poglavlje u kojem su detaljnije opisani razli€iti pristupi U
sintezi govora. U drugom poglavlju je takode dat pregled dosada$njih rezultata u sintezi
ekspresivnog govora. U tre¢em poglavlju detaljno je opisana sinteza koris¢enjem skrivenih
Markovljevin modela (engl. Hidden Markov Models, HMM), dok je u cetvrtom opisana

sinteza govora primenom dubokih neuronskih mreza. Na kraju ovog poglavlja dato je
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poredenje kvaliteta govora generisanog DNN i HMM pristupima za sintetizator na srpskom
jeziku. U petom poglavlju opisana je osnovha metoda za sintezu ekspresivnog govora i dato
je poredenje HMM i DNN pristupa po pitanju kvaliteta sintetizovanog ekspresivnog govora.
U Sestom poglavlju su pored osnovne metode kodova stila predlozene dve nove metode za
sintezu ekspresivnog govora u okviru DNN pristupa i predstavljeni su rezultati medusobnog
poredenja ovih metoda za slucaj male koli¢ine ekspresivnog materijala. Metoda za
transplantaciju stilova predlozena je u sedmom poglavlju. U osmom poglavlju dati su

osnovni zakljucci i definisani pravci daljeg istrazivanja.
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2. Uvod u sintezu ekspresivnog govora

Izgled sistema za sintezu govora prikazan je na slici 2.1. Proces sinteze sastoji se od dve
faze [3]. U prvoj fazi se iz teksta izdvajaju obelezja koja omogucéavaju sintezu prirodnog
govora, tj. vrsi se tzv. lingvisticka obrada ulaznog teksta. Kao rezultat lingvisticke obrade
teksta dobija se informacija o fonemima koje treba sintetizovati. Ovaj proces je sloZen,
jezicki zavisan i sastoji se od nekoliko potprocesa, ali njihov detaljan opis izlazi van obima
ove disertacije. Za opis skupa alata i metoda koji su obuhvaceni ovom fazom obi¢no se
koristi engleska re¢ frontend. Vise o postupcima ukljuéenim u ovaj deo sinteze moze se
pronaci u [10]. Izlazi bloka za lingvisticku obradu teksta prosleduju se u blok na ¢ijem izlazu

se dobija sintetizovan govor.

SINTETIZATOR GOVORA

Tekst | | Lingvisticka obrada Fonemi - Generisanje Govor
teksta Prozodiia i govora

Slika 2.1 Arhitektura TTS sistema

2.1. Pristupi sintezi govora

Kada se govori o razli¢itim pristupima za sintezu govora u stvari se misli na razlicite
realizacije bloka za generisanje govora sa slike 2.1. U uvodnom poglavlju je navedeno da su
konkatenativni i parametarski pristup dva najpopularnija pristupa za sintezu govora. U

nastavku teksta ovi pristupi ¢e biti detaljnije predstavljeni. Bi¢e pomenuti i neki dodatni
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pristupi, koji nisu znacajni u komercijalnim primenama, ali se ponekad i1 dalje koriste u

sintezi ekspresivnog govora.

2.1.1. Konkatenativna sinteza govora

Konkatenativni pristupi zasnivaju se na povezivanju odgovaraju¢ih govornih segmenata
iz ranije snimljene govorne baze. Najjednostavniji sistemi bazirani na povezivanju govornih
segmenata i dalje se koriste prilikom obaveStavanja putnika u vozovima ili tramvajima o
trenutnoj ili sledecoj stanici [11]. U ovakvim sistemima skoro Citave recenice su unapred
snimljene. Menjaju se samo informacije o nazivima stanica. Problem sa ovim pristupom
predstavlja situacija u kojoj je potrebno dodati naziv nove stanice. PoSto se deSava da
originalni govornik nije dostupan za dodatno snimanje, potreban materijal mora da snimi
neki novi govornik. Takode, reCenice sintetizovane na ovaj nacin zvuce dosta neprirodno u

delovima na kojima se vrs$i spajanje dva segmenta (reCenice 1 zeljenog naziva lokacije).

Realizacija konkatenativne sinteze opisana u prethodnom pasusu ima primenu samo u
ograni¢enim domenima. Najjednostavniji nacin za generisanje govora konkatenativnim
pristupom, a koji bi omoguéavao generisanje govora bez obzira na Zeljeni domen primene,
podrazumevao bi povezivanje odgovaraju¢ih fonema. Medutim, na ovaj nacin dobio bi se
govor izuzetno loSeg kvaliteta poSto se u obzir ne bi uzimala koartikulacija, pojava
uzrokovana kontinualnim kretanjem artikulacionih organa prilikom realizacije dva uzastopna
fonema. U [12] pokazano je da su upravo prelazni regioni veoma bitni za razumljivost
govora. Problem koartikulacije moze se reSiti upotrebom difonske sinteze [13]. Difonski
sintetizatori generiSu govor spajanjem difona, govornih segmenata koji obuhvataju deo
govora od sredine jednog fonema do sredine narednog fonema. Ukoliko u nekom jeziku
postoji N razli¢itih fonema tada bi maksimalan broj difona iznosio N2. U praksi je broj
difona manji od maksimalnog broja posto u govornom jeziku obi¢no ne postoje kombinacije

svih mogucéih fonema.

Difoni koji postoje u bazi obi¢no ne odgovaraju difonima koje treba upotrebiti u nekom
kontekstu po pitanju duzine i osnovne uéestanosti, stoga se pristupa postupcima kojima se

vr$i manipulacija ovih karakteristika govora kako bi se dobile zeljene vrednosti. Najcesce
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kori$¢ena metoda naziva se TD-PSOLA (engl. Time Domain Pitch Synchronous Overlap and
Add) [14]. Ukoliko se Zeli promeniti trajanje nekog difona brise se, odnosno dodaje,
odgovaraju¢i broj osnovnih perioda izabranog Segmenta. Manipulacija osnovnom
ucestano$¢u zasniva se na pomeranju pozicija centara osnovnih perioda zeljenog segmenta.
TD-PSOLA je jednostavan algoritam koji daje dobre rezultate. Medutim, ukoliko su

modifikacije velike javljaju se artefakti u govoru.

Segmenti koji se koriste u konkatenativnoj sintezi treba da ispunjavaju neke od sledec¢ih
uslova [15]:
e obuhvatanje $to je moguce veéeg skupa koartikulacionih efekata,
e jedan segment treba da bude dostupan u viSe razli¢itih duzina i oshovnih
ucestanosti,
e cfekti spajanja treba da budu $to je moguce manje izrazeni,
e broj razli¢itih segmenata bi trebalo da bude minimalan (pre svega zbog upotrebe

na platformama sa ograni¢enim memorijskim resursima).

lako se primenom difonske sinteze dobija razumljiv govor, koris¢enje difona nije
dovoljno da se pokriju svi mogu¢i koartikulacioni efekti posto se oni ¢esto protezu i tokom
Citavog trajanja fonema [15], stoga je postojala potreba za razvojem boljih pristupa baziranih
na spajanju segmenata. Pristup najcesce koriscen u praksi naziva se selekcija segmenata [16],
[17]. Selekcija segmenata zasniva se na odabiru optimalne sekvence segmenata iz velike

govorne baze poredenjem prozodijskih 1 akustiCkih parametara.

Algoritam selekcije segmenata za ciljnu sekvencu segmenata, t™ = (ti,t, ...t,),
pronalazi sekvencu segmenata iz baze, u" = (uq,u,...u,), koja je najsli¢nija ciljnoj
sekvenci. Na taj nac¢in umanjuje Se potreba za dodatnom obradom dobijene sekvence. U
procesu trazenja najslicnije sekvence definiSu se dve funkcije cene: cena slicnosti segmenata

I cena povezivanja segmenata, kao $to je prikazano na slici 2.2.

Svaki ciljni segment i segment u bazi opisani su odgovaraju¢im vektorom obelezja koji
sadrzi informacije kao §to su osnovna ucestanost, trajanje i energija segmenta. Cena slicnosti
segmenata definiSe se kao suma razlika izmedu pojedinacnih elemenata vektora obelezja

cilinog segmenta i segmenta iz baze, ¢/ (t;,u;),
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ti—1 L Lit1
C'(t;,uy)
1 CCupu) [ g un) [
1—1 1/ U1 S
Ui I U; 2l Ui+1

Slika 2.2 Opis cena segmenata u proceduri selekcije segmenata

14
CT(t;u) = Z w] C(t,uy), 2.1)
j=1

pri Cemu W]-T predstavlja tezinu pridruzenu datom elementu vektora obelezja, a p

dimenzionalnost vektora obelezja.

Cena povezivanja segmenata takode se moZe predstaviti kao suma razlika vise
pojedinacnih cena koje opisuje povezivanje segmenata, CjC (u;_1,u;). Pojedinacne cene koje
opisuju povezivanje mogu npr. biti: kepstralno rastojanje u tacki povezivanja, apsolutne
razlike u osnovnoj ucestanosti ili intenzitetu segmenata koji se spajaju. Prema tome, cena

povezivanja segmenata definiSe se na slede¢i naéin

q
CE (i) = ) w CF (w1, w) 22)
j=1

gde je q broj pojedina¢nih cena povezivanja, a W]-C tezina pridruzena svakoj pojedinacnoj

ceni.

Ukupna mera sli¢nosti ciljne sekvence i sekvence iz baze racuna se prema jednacini

D

n n 4
c(t™u") = Z Z WjT C}T(ti, u;) + Z Z W]-C CjC (Wi—q, Up)- (2.3)
i=2 j=1

i=1j=1 j=
Posto svakom ciljnom segmentu odgovara nekoliko realizacija u bazi, zadatak algoritma
selekcije segmenata jeste pronalaZenje sekvence u™ za koju je vrednost izraza (2.3)

minimalna, tj.
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Ciljni segmenti ti_y ti_q t; tii1
1 1 1 1
Ui_» Ui u; Ui
Segmenti
A u? u? 2 2
kandidati i-2 i-1 U; Ujtq
3
U;_q u;

Slika 2.3 llustracija algoritma selekcije segmenata

SN ; n ,n
u" =arg rrllllln C(t", u;). (2.4)

Postupak selekcije optimalne sekvence segmenata prikazan je na slici 2.3. Za reSavanje
problema opisanog u jednacini (2.4) koristi se Viterbijev algoritam [18]. Buduci da broj svih
mogucih sekvenci u bazi moze biti veoma veliki, reSavanje jednaine (2.4) moze da traje
prili¢cno dugo te se pristupa postupcima optimizacije. Na primer, u procesu pretrage za
odredeni ciljni segment koriste se samo segmenti u bazi kod kojih je cena sli¢nosti segmenata
iznad odredenog praga. Jo§ jedan primer optimizacije opisan je u [19]. Predlozeno je da se u
procesu pripreme sistema izvrsi klasterizacija segmenata na osnovu njihovog prozodijskog 1
fonetskog sadrzaja. U procesu traZzenja optimalne sekvence racuna se rastojanje ciljnog

segmenta od centra odgovarajuceg klastera, a ne od svakog segmenta pojedinac¢no.

U procesu selekcije mogu se koristiti segmenti razlicite veli¢ine, pocev od segmenata
duzine jednog frejma [20], preko polufona [21] i difona [22], sve do duZih neuniformnih
segmenata [23], [24].

Uzimajuéi u obzir sve pristupe za sintezu govora, sSmatra se da se upotrebom sinteze na
osnovu selekcije segmenata dobija sintetizovani govor najboljeg kvaliteta. Medutim, da bi to
zaista bilo ispunjeno, odgovarajué¢e baze moraju biti dovoljno velike, a sadrzaj recenica koje
se snimaju pazljivo izabran, kako bi bio pokriven $to je mogucée veéi broj razlicitih fonetskih

konteksta. Problem koji se javlja prilikom koriS¢enja ovog pristupa jesu artefakti koji se
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javljaju na mestima spajanja dva segmenta, kada dovoljno sli¢ni segmenti ne mogu biti
pronadeni u bazi [25], [26]. Pored toga, ograni¢ene su manipulacije parametrima govornog
signala. U [27] navodi se da se moguce manipulacije sastoje od promene trajanja izabranih

segmenata, odnosno osnovne ucestanosti.

2.1.2. Parametarska sinteza govora

Parametarski pristupi sintezi govora zasnovani su na upotrebi vokodera. VVokoderi su se
poceli upotrebljavati tokom tridesetih godina XX veka sa ciljem kompresije govornog
signala radi efikasnog iskoris§¢enja dostupnog prenosnog opsega. U tom periodu vokoderi su
u stvari predstavljali elektronske sklopove koji su omogucavali kodovanje i dekodovanje
govornog signala [28]. U savremenoj terminologiji pod pojmom vokoder podrazumeva se
skup postupaka koji omogucavaju parametarsku predstavu govornog signala, kao i
rekonstrukciju govora na osnovu datih parametara kao $to je prikazano na slici 2.4. Broj
parametara koji se formiraju u toku kodovanja obi¢no je manji od odgovarajuéeg broja

odbiraka govornog signala, tj. primenom vokodera postize se kompresija.

Govor

v — Koder
Parametrizacija

L

Prenos

W

Regeneracija

_ Dekoder

\ 4

Govor

-

Slika 2.4 Princip funkcionisanja vokodera
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Jedan naCin generisanja govora u procesu Sinteze, baziran na principu funkcionisanja
vokodera, dat je na slici 2.5 [3]. Ovakvo predstavljanje podrazumeva da je postupak
generisanja govora podeljen na dve faze. U prvoj fazi, takozvanoj fazi obuke, vrsi se
izdvajanje obelezja iz govornog signala koris¢enjem kodera (vokodera). 1zdvojena obelezja
potom se ¢uvaju u odgovaraju¢em obliku. Obelezja se mogu ¢uvati u neizmenjenom obliku,
Sto bi bilo memorijski prili¢no neefikasno, ali se isto tako mogu formirati i modeli koji ih
opisuju. U fazi sinteze, na osnovu lingvisti¢ke specifikacije, pristupa se unosu u bazi,
odnosno direktno sacuvanim obelezjima ili modelu koji se koristi da bi generisao
odgovarajuc¢a obelezja. Generisana obelezja se pomocu vokodera (dekodera) pretvaraju u

odbirke govornog signala.

U sklopu izrade ove disertacije kori$éen je pristup sintezi govora predstavljen na slici 2.5

Govor _

A 4

Parametrizacija

— Obuka
Lingvisticka Indeks YVYy
obrada » Baza —
Lingyvisticka Indeks [ "1 et _
obrada " l l l
Regeneracija — Sinteza
A

Sintetizovani govor

Slika 2.5 Sinteza govora na osnovu funkcionisanja vokodera
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koji je baziran na kreiranju modela koji opisuju parametre vokodera. Takvi modeli nazivaju
se statistickim ukoliko su parametri opisani statistickim pojmovima, kao §tu su npr. srednja
vrednost i varijansa Gausove raspodele. Najpopularniji statisticki pristup sintezi govora
baziran je na upotrebi skrivenih Markovljevih modela (engl. Hidden Markov Models, HMM)
i smeSa Gausovih funkcije gustine verovatnoce (engl. Gaussian Mixture Models, GMM)
[29]. Ovaj pristup u nastavku disertacije naziva¢e se kratko HMM sinteza. HMM sinteza
opisuje nekoliko srodnih lingvisti¢kih obelezja jednim modelom u toku obuke. Dakle, u

sistemu zapravo postoji veci broj modela.

HMM sinteza se u literaturi Cesto koristi i kao sinonim za opisivanje parametarskih
statistickih metoda sinteze [30]. Medutim, u literaturi se mogu pronaci i drugi statisti¢ki
pristupi sintezi kao S$to je autoregresiono modelovanje [31] ili linearno dinamicko

modelovanje [32].

HMM sinteza je skoro dvadesetak godina bila dominantan pristup sintezi govora na
osnovu parametarskih modela. Medutim, u poslednjih nekoliko godina predstavljeni su
modeli bazirani na koriS¢enju dubokih neuronskih mreza (engl. Deep Neural Networks,
DNN) [33], koji uspevaju da prevazidu odredene probleme koji se javljaju kod HMM sinteze
1 generiSu govor boljeg kvaliteta. U nastavku disertacije sinteza govora koriS¢enjem dubokih
neuronskih mreza ¢e se kratko nazivati DNN sinteza. DNN sinteza se takode uklapa u prikaz
sa slike 2.5. Medutim, u ovom slucaju u stvari postoji jedan model koji opisuje sve date

lingvisticke specifikacije.

Detaljan prikaz DNN i HMM sinteze bi¢e predstavljen u narednim poglavljima

disertacije.

Govor dobijen koriS¢enjem parametarskih pristupa zvuci ublaZeno, poSto se zbog
razli¢itih procesa uprosecavanja gube neki bitni detalji u spektru ali za razliku od
konkatenativnih pristupa parametarski pristupi omoguéavaju razliite manipulacije sa
parametrima govora, kao i pojednostavljenu adaptaciju modela na glas novog govornika.
Takode, parametarski pristupi su manje zahtevni po pitanju potrebnih memorijskih resursa,
posto ne zahtevaju Cuvanje Citave govorne baze, ve¢ samo parametara koji opisuju model.

Parametarski pristupi omogucavaju da se govor zadovoljavaju¢eg kvaliteta dobije
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koris¢enjem manje baze za obuku u poredenju sa bazom koju koriste konkatenativni
pristupu. Zbog prethodno opisanih prednosti odluceno je da se u okviru disertacije istraze

postupci sinteze ekspresivnog govora pokusa koris¢enjem parametarskih pristupa.

2.1.3. Ostali pristupi sintezi govora

Pored dva prethodno opisana pristupa sintezi govora, koji su dominantni, kako u
istrazivackoj zajednici, tako i u komercijalnim primenama, postoje i drugi pristupi 0 kojima

¢e biti reci u nastavku ovog odeljka.

Formantni sintetizatori zasnovani su na akustickom modelu produkcije govora [34]. Ovaj
model produkciju govora predstavlja kao filtriranje pobudnog signala vremenski
promenljivim filtrom koji opisuje vokalni trakt kao $to je prikazano na slici 2.6. Pobuda koja
odgovara zvucnim glasovima predstavljena je periodicnom povorkom impulsa, dok se

bezvucna pobuda modeluje Sumom.

Formantni sintetizatori opisuju prenosnu karakteristiku filtra koji predstavlja vokalni trakt
polozajem formanata i njihovom $irinom, a dodatni ulazni parametar predstavljaju parametri
pobude. Detaljnija analiza postupaka za kreiranje formantnih sintetizatora moze se pronaci u
[35], [36].

Artikulatorni sintetizatori takode koriste model predstavljen na slici 2.6. Za razliku od
formantnih sintetizatora, artikulatorni sintetizatori opisuju karakteristike vokalnog trakta

kori§¢enjem geometrijskih veli¢ina koje odgovaraju pojedinim njegovim delovima.

Generator ®
Suma
AN Filtar
H(z)
Generator povorke
impulsa ®

Slika 2.6 Model produkcija govora pobuda-filtar
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Geometrijska struktura vokalnog trakta se potom transformise u jednacine koje opisuju filtar
vokalnog trakta. Opisi ovakvih sintetizatora mogu se prona¢i u [37]-[39]. Ovakvi
sintetizatori su uglavnom ograni¢eni na sintezu pojedinacnih vokala. Medutim, postoje i

pokusaji generisanja povezanog govora [40], [41].

Kvalitet govora dobijenog koriS¢enjem formantnih i artikulatornih sintetizatora je
generalno los. Medutim, oni se i1 dalje koriste u istrazivackoj zajednici, izmedu ostalog i za

proucavanje sinteze ekspresivnog govora.

2.2. Evaluacija TTS sistema

Postoji viSe razlicitih pristupa koji se koriste da bi se ocenio kvalitet nekog TTS sistema.

Sve pristupe mozemo podeliti u sledece grupe [42]:

e objektivne mere,
e subjektivne mere,

e poredenje karakteristika sistema.

Objektivne mere dobijaju se direktnim poredenjem parametara izdvojenih iz prirodnog
govora sa generisanim parametrima. Ovaj tip mera moze biti narocito koristan u toku razvoja
TTS sistema. Naime, veliko odstupanje vrednosti generisanih parametara od parametara
izdvojenih iz prirodnog govora, obi¢no ukazuje na postojanje problema u procesu razvoja.
Rano otkrivanje problema je znacajno poSto moze da skrati vreme neophodno da bi se novi
sistem konstruisao. Medutim, problem sa ovim pristupom predstavlja ¢injenica da vrednosti
objektivnih mera ne moraju uvek da se poklapaju sa ocenom sluSalaca. Moguce je, da
odredeno pogorSanje u objektivnim merama, slusaoci uopste ne prepoznaju kao smanjenje
kvaliteta govora, ali i da bolje objektivne mere uopste ne dovode do povecanja subjektivnih

ocena. U sklopu rada na ovoj disertaciji koriS¢ene su sledece objektivne mere:

1. srednja kepstralna distorzija (engl. Mean Cepstral Distortion, MCD) izrazena
jednakoscu [43]
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110 2T—1 D—-1
- _ tar (4 _ ,,7ef (2.5)
MCD = = 1' 72, dE—O(vd ) —v] (t)),

ar

gde je T ukupan broj frejmova u referentnoj V', i generisanoj v, sekvenci i D broj

kepstralnih koeficijenata izdvojenih u svakom frejmu,

2. distorzija koeficijenata aperiodi¢nosti (ukoliko se koriste), a koja se ra¢una na isti

nacin kao u jednakosti (2.5),

3. srednja kvadratna greska osnovne ucestanosti (engl. Root Mean Square Error,
RMSE),

4. greska procene zvuénosti (engl. Voiced Unvoiced, VUV), koja se rac¢una kao koli¢nik

broja frejmova za koje je ovo obelezje pogresno odredeno i ukupnog broja frejmova,
5. korelacija za obelezja zvuc¢nosti i osnovne ucestanosti.

Subjektivne mere zasnivaju se na ocenama koje za pojedine karakteristike govora daju

slusaoci. Ova grupa testova moze da se podeli na dve podgrupe:

1. ocena razumljivosti,

2. ocena kvaliteta sintetizovanog govora.

Posto je prihvaceno da savremeni sintetizatori imaju dobru razumljivost [44], metode
predstavljene u disertaciji evaluirane su pre svega pristupima za ocenu Kkvaliteta
sintetizovanog govora. Kori$¢ene su metode koje se baziraju na MOS (engl. Mean Opinion
Score) testovima i MUSHRA (engl. Multiple Stimuli Hidden Reference and Anchor)

testovima [45].

U okviru MOS testa ucesnici treba neku karakteristiku govora da ocene od 1 (loSe) do 5

(odli¢no). Krajnji rezultat ovog testa je prosecna vrednost ocena svih ucesnika.

MUSHRA testovi su prvobitno koris¢eni za procenu kvaliteta razli¢itih kodera govora. U
sklopu jednog zadatka ucesnici prvo treba da presluSaju originalnu recenicu (jasno
naznacenu), a potom i nekoliko recenica ¢iji kvalitet se ocenjuje. Medu reCenicama Ciji

kvalitet se ocenjuje data je i originalna reCenica (pri cemu je ova Cinjenica skrivena od
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slusalaca), kao 1 jedna recenica znatno loSijeg kvaliteta od ostalih. Zadatak sluSalaca je da
prvo odrede recenicu najboljeg kvaliteta u poredenju sa originalnom, a zatim u odnosu na nju

da ocene kvalitet ostalih re¢enica brojem od 1 do 100.

Subjektivni testovi predstavljaju najbolji nacin ocene kvaliteta sintetizovanog govora.
Njihove glavne nedostatke predstavljaju vreme i resursi neophodni da bi se ovi testovi

sproveli.

Tre¢a navedena grupa za ocenu TTS sistema nije Siroko prihvacena u literaturi i

podrazumeva proveru da li sistem podrzava neke od unapred definisanih funkcionalnosti.

2.3. WORLD vokoder

U svim eksperimentima koji su opisani u okviru disertacije koris¢en je WORLD vokoder
[46]. Funkcionisanje ovog vokodera moze se podeliti u tri faze. U prvoj fazi vrsi se
odredivanje osnovne ucestanosti. Tokom vremena autori ovog vokodera razvili su nekoliko
algoritama za odredivanje osnovne ucestanosti. Eksperimenti u disertaciji bazirani su na
kori$¢enju DIO algoritma [47]. Druga faza rada vokodera sastoji se u odredivanju spektralne
obvojnice koriste¢i prethodno izra¢unatu osnovnu ucestanost [48]. U poslednjoj fazi vrsi se

odredivanje koeficijenata aperiodi¢nosti koris¢enjem D4C algoritma [49].

Spektralna obvojnica koja se dobija u drugoj fazi procesiranja obi¢no je predstavljena sa
513 ili 1025 koeficijenata i zbog visoke dimenzionalnosti nije pogodna za upotrebu u obuci
sistema za sintezu govora, stoga se umesto spektralnh obvojnica koristi njihova efikasnija
reprezentacija pomocu mel-generalizovanih kepstralnih koeficijenata (engl. Mel-generalized
Cepstral Coefficients, MGC) [50].

Poredenje WORLD vokodera sa drugim savremenim vokoderima dato je u [51], gde je
potvrdeno da verzija vokodera koriS¢ena u eksperimentima opisanim u disertaciji postize

visok kvalitet resintetizovanog govora.

16



Sinisa Suzié¢ Doktorska disertacija

2.4. Definicija ekspresivnog govora

U literaturi ne postoji jedinstvena definicija koja se koristi za oznacavanje pojma
ekspresivnog govora. Ovaj pojam se ¢esto upotrebljava i kao sinonim za pojam emotivnog

govora.

U [52] predlaze se postojanje 6 osnovnih tipova emocija koje su univerzalne i odgovaraju
izrazima lica u razli¢itim kulturama. Navedene emocije su: sreca, ljutnja, tuga, gadenje,
iznenadenje i strah. U [53] dalje se diskutuje da svaka od osnovnih emocija takode ima svoje
osobenosti izrazene i u karakteristikama govornog signala. Ova ¢injenica omogucava slepim
osobama da prepoznaju emocije u glasu sugovornika. Medutim, postoje autori koji tvrde da
se emocije ne mogu jednostavno svrstati u neke diskretne kategorije. Takode, prethodna

kategorizacija onemogucéava da se za datu emociju definiSe stepen njene izraZzenosti.

U [54] emocije se definiSu kao tac¢ke u trodimenzionalnom prostoru emocija pri cemu Se
takode pokusSava objasniti veza izmedu dimenzija i odredenih karakteristika govora.
Dimenzije koje odreduju prostor emocija su: aktivacija, dominantnost i valenca. Aktivacija
se povezuje sa brzinom govora. Poveéana brzina govora odgovara poveéanom uzbudenju
govornika. Dominantnost se odnosi na izraZzenost emocije 1 povezuje se sa intenzitetom
govora i osnovnom ucestano$¢u. Valenca se odnosi na pozitivan, 0dnosno negativan stav
posmatrane emocije. Pozitivan stav moze se povezati sa odredenim prozodijskim konturama

dok za negativni stav ne postoji jasna veza sa odredenim prozodijskim elementima.

Prethodno navedena dva primera samo su neki od mnogobrojnih nacina klasifikacije

emocija. Detaljna analiza klasifikacije emocija moze se pronaci u [55].

Pojam ekspresivnog govora je $iri od pojma emotivnog govora. Cesto se kao primeri
ekspresivnog govora navode nastupi na javnim skupovima, kao npr. govori politi¢ara.
Definitivno se 1 u takvom govoru pronalazi odstupanje prozodijskih i1 akusti¢kih elemenata
od uobicajenog govora, ali takve promene nisu prouzrokovane emotivnim stanjem govornika
nego konkretnim ciljem koji on Zeli da postigne svojim govorom. Ovde se umesto konkretne
emocije izrazene govorom moze upotrebiti pojam govorni stil. Primeri ekspresivnog govora

su 1 izrazavanje sarkazma ili ironije. Razli¢ita emotivna stanja govornika mogu da dovedu do

17



Sinisa Suzié¢ Doktorska disertacija

upotrebe ovakvog nacina govora, ali ¢e nezavisno od emocije koja ga prouzrokuje

manifestacija u govoru biti ista.

U okviru ovog rada koristice se definicija predlozena u [56] koja pod ekspresivnim
govorom smatra sve S§to nije neutralni govor. Neutralni govor je u [57] definisan kao
odsustvo bilo kakve informacije o stanju govornika. U okviru ranije pomenute klasifikacije
emocija u trodimenzionalnom prostoru neutralni govor bi predstavljao tatku koja odgovara
koordinatnom pocetku ili jednoj tacki iz skupa tacaka ¢iji su svi elementi u blizini

koordinatnog pocetka prostora emocija.

2.5. Ekspresivni govor u sintezi govora

U [58] navodi se da se informacija sadrzana u govoru moze posmatrati sa tri stanovista:
lingvistickog, paralingvistickog i nelingvistickog. Lingvisticka informacija moze se opisati
diskretnim skupom simbola i1 pravilima za njihovo kombinovanje. Ona je najceSce
predstavljena pisanim jezikom. Paralingvisticka informacija predstavlja sadrzaj koji se ne
moze zakljuéiti na osnovu teksta i koji dodaje sam govornik. Na primer, jedna reCenica se
moze izgovoriti na nekoliko razli¢itih nacina. Nelingvisticke informacije obuhvataju starost,
pol i fizicko stanje govornika. Na njih govornik ne moze neposredno da uti¢e. Povezanost
ovih tipova informacija i uticaj na prozodijske karakteristike govora prikazani su na slici 2.7
[58]. Sveobuhvatna analiza sinteze ekspresivnog govora bi trebalo u obzir da uzme sve
navedene informacije. U okviru ove disertacije razmatrane su, pre svega, paralingvisticke

informacije.

U [27] navodi se da postoje tri pristupa sintezi ekspresivnog govora: eksplicitna kontrola,

reprodukcioni pristup i implicitna kontrola.

U pristupu baziranom na eksplicitnoj kontroli ekspresivni govor se generiSe tako §to se na
neutralnim recenicama primenjuju prozodijske transformacije koje su formirane na osnovu
analize odredene ekspresivne baze. U [59] predloZena su tri pristupa za transformaciju
prozodije neutralne recenice u prozodiju iste reCenice izgovorene u nekoj drugoj emociji.

Prvi predlozeni pristup zasniva se na linearnom preslikavanju i moze se predstaviti
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Gramaticka Prozodijska Psihofizioloska Fizicka
pravila pravila ogranicenja ogranicenja
Lingvisti¢ka iranj iranj Pokreti 2| Generisanje
. - Planiranje N Planiranje okreti S ] > Govor
informacija poruke reéenice govornih organa (> govora
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informaciia
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Slika 2.7 Uticaj razli¢itih izvora informacija na generisanje govora

jednadinom

Yni = An X, (2.6)

pri ¢emu x predstavlja prozodijski element neutralne re¢enice, a koeficijent preslikavanja, a
y vrednost prozodijskog elementa govora u odgovaraju¢oj emociji. Indeks n oznacava
konkretnu emociju, a i intenzitet emocije koji moze biti visok, srednji i nizak. Autori su

pokazali da ovaj pristup nije dovoljno dobar u preslikavanju intenziteta emaocije.

Stoga su predlozene dve dodatne metode za preslikavanje prozodije. Prva je preslikavanje
bazirano na upotrebi sme$a Gausovih funkcija raspodele kao $to je ranije ve¢ predloZzeno u
polju konverzije govornika [60]. U polju konverzije emocija za svaki fonem obucavaju se tri
GMM modela preslikavanja koji prozodiju neutralnog fonema preslikavaju u prozodiju
emotivnog fonema sa razli¢itim nivoima izrazenosti emocije. Ovaj model direktno Koristi
akusticke parametre bez uklju¢ivanja lingvistickih informacija. Druga, dodatna metoda za
preslikavanje u proces konverzije ukljuCuje i lingvisticke informacije i bazirana je na
koris¢enju klasifikacionih i regresionih stabala odluke (engl. Classification and Regression
Trees, CART). U predloZzenom pristupu ulazni parametri CART modela su lingvisticka
obelezja, a izlazni parametri su razlike u prozodijskim elementima izmedu neutralne i
emotivne reCenice. Eksperimentalno je pokazano da su GMM i CART pristup bolji od

linearnog, kao i da je GMM bolji za manje baze ekspresivnog govora, a CART za vece.

U [61] predstavljen je metod za promenu osnovne ucestanosti i trajanja baziran na

vremenskom skaliranju signala reziduuma dobijenog nakon linearne predikcije, a koji moze
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uspesno da se primeni i kod transformacije prozodijskih elemenata neutralnog govora za

dobijanje ekspresivnog govora.

Formantni sintetizatori su najprikladniji za primenu procenjenih (konvertovanih)
prozodijskih elemenata. Neki primeri formantnih sintetizatora primenjenih u sintezi
ekspresivnog govora opisani su u [62]-[64]. Kod difonskih sintetizatora primenom
odgovarajuc¢ih metoda moguce je promeniti trajanje fonema i hjegovu osnovnu ucéestanost.
Medutim, nije u potpunosti dokazano da se samo primenom ovih parametara moze postici
izrazenost odgovaraju¢ih emocija. U [65] dat je primer difonskog sintetizatora baziranog na

manipulaciji prozodijskim parametrima.

Detaljan pregled sinteze ekspresivnog govora kori§¢enjem eksplicitnog pristupa moze se

pronaci u [27], [66].

U reprodukcionom pristupu ekspresivni govor generise se direktnim koris¢enjem
odgovaraju¢e baze ekspresivnog govora. U [67] predstavljen je sintetizator koji Kkoristi
selekciju segmenata, a koji, pored neutralnog govora, moze da generi$e govor u jednoj od tri
emocije: uzivanje, ljutnja i1 tuga. Za generisanje govora u datoj emociji Kkoristi se
odgovarajuca baza emotivnog govora koja sadrzi otprilike sat vremena govornog materijala
po emociji. Kada frontend detektuje da neka recenica odgovara odredenoj emociji, tada se u
procesu selekcije optimalne sekvence segmenata koristi samo odgovaraju¢i emotivni deo
baze. Za razliku od ovog pristupa koji za sintezu govora u odredenoj emociji koristi posebnu
bazu, u [68] opisan je sintetizator koji u procesu generisanja govora koristi bazu u kojoj su
pomesani neutralni i emotivni govor. Autori ove metode polaze od pretpostavke da u recenici
koja treba da bude generisana u nekoj emociji samo odredene re¢i moraju odgovarati datom
stilu (emociji), a ostale mogu pripadati i neutralnom stilu. U algoritmu pretrage baze ne
koristi se samo informacija da neka re¢enica mora biti sintetizovana u odredenoj emociji (i da
se shodno tome pretrazuje samo taj deo govorne baze), ve¢ se svakoj reci u ciljnoj re¢enici
pridruzuje i vrednost koja se isCitava iz recnika afekta, a koja predstavlja verovatnocu da bi
data re¢ trebalo da bude sintetizovana u nekoj emociji. Sa pomenutom vrednoscu proSiruje se
cena nekog segmenta, odnosno ako je frontend definisao recenicu kao sreé¢nu, a neka re¢ ima
visoku vrednost pomenute veli¢ine iz re¢nika, tada ona dobija manju cenu, za razliku od

situacije kada se emocija recenice i emocija reci ne poklapaju. Ako se emocije reci i recenice
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ne poklapaju, algoritam selekcije forsira odabir neutralnih segmenata. U [69] opisan je
pristup koji takode koristi meSovitu bazu neutralnog i ekspresivnog govora. U ovom pristupu
prvo se kreiraju stabla odluke koris¢enjem samo dela baze koji odgovara odredenom stilu. U
procesu pretrage cena segmenta se dodatno povecava ukoliko se ciljni i segment kandidati ne

slazu po pitanju emotivnog sadrzaja.

Generisanje ekspresivnog govora primenjeno je i u statistiCko-parametarskim pristupima
sintezi. U [70] opisane su dve metode zasnovane na koris¢enju HMM sinteze. Prva metoda
podrazumeva da se za svaki stil formira zaseban akusticki model. U drugoj opisanoj metodi
informacija o stilu zadaje se kao prosirenje ulazne lingvisticke informacije. Pokazano je da

oba metoda postizu priblizno iste rezultate.

U [71] dato je poredenje konkatenativnog i HMM pristupa u sintezi ekspresivnog govora.
Pokazano je da oba pristupa postizu jednak kvalitet u sintezi emocija. Konkatenativni pristup
postize bolji rezultat po pitanju izrazenosti emocije, dok je HMM pristup, $to je i o¢ekivano,
prikladniji za manipulisanje nivoom izrazenosti neke emocije. Jedan od zakljucaka u ovom
istrazivanju jeste i nemogucnost oba pristupa da kvalitetno sintetizuju govor koji pripada

odredenim emocijama.

Implicitna sinteza ekspresivnog govora Kkoristi se wu statistickim pristupima, a
podrazumeva interpolaciju izmedu vise modela. U [72] opisan je postupak kreiranja novog
TTS glasa ili glasa u odredenom stilu primenom adaptacionih tehnika koje za polazni model
usvajaju model proseénog govornika. Pristup baziran na adaptaciji modela predstavljen je i u
[73], pri ¢emu su opisani i postupci koji omogucéavaju kontrolu nivoa ekspresivnosti

koris¢enjem vektora stila.

U vreme pocetka rada na ovoj disertaciji sinteza ekspresivnog govora koriS¢enjem DNN

pristupa skoro da i nije bila zastupljena u literaturi.

2.6. Baze ekspresivhog govora

Kao $to je spomenuto u uvodnom poglavlju, jedan od problema u sintezi ekspresivnog

govora predstavlja i dostupnost odgovaraju¢ih baza. U [74] navode se pristupi koji se koriste
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pri Kkreiranju emotivnih govornih baza. Materijal se najces¢e dobija snimanjem govora
profesionalnih glumaca. Ovakav nacin skupljanja govornog materijala omogucava da se
reCenica sa istim sadrzajem snima u razli¢itim emocijama §to moze biti izuzetno znacajno u
odredenim istrazivanjima. Takode, mogu se snimiti i reCenice Sa ekstremnim
manifestacijama odredene emocije. Nedostatak ovakvog pristupa predstavlja ¢injenica da ¢e
glumci Cesto iskoristiti stereotipne realizacije odredene emocije i da se u shimljenom

materijalu nece reflektovati sve karakteristike te emocije kao u slu¢aju spontanog govora.

Varijaciju prethodno opisanog pristupa predstavlja snimanje emotivnog govora pri ¢emu
glumci Citaju tekst ¢iji sadrzaj odgovara Zeljenoj emociji. Istrazivanja su pokazala da je
ljudima u takvoj situaciji lakSe da predstave odgovaraju¢u emociju. Ovo istovremeno

onemogucava snimanje re¢enica razli¢itog emotivnog, a istog fonetskog sadrzaja.

Pobudivanje emocija u laboratorijskim uslovima moze se koristiti da bi se kod ispitanika
indukovale odredene emocije, ali nije moguce pobudivanje svih emocija ili ekstremnih
manifestacija odredenih emocija zbog etickih razloga. Pregled razli¢itih pristupa u

pobudivanju emocija moze Se pronaci u [74].

Emocije iskazane na najprirodniji nacin dobijaju se snimanjem interakcija izmedu ljudi,
kao §to su npr. razgovori u pozivnim centrima ili gostovanja u razli¢itim radio ili
televizijskim emisijama. lako koristan zbog prirodnosti izrazenih emocija, problem sa
ovakvim pristupom predstavlja ¢injenica da je ipak snimljen u nekontrolisanim uslovima, $to

oteZava obradu prikupljenih podataka.

Pregled dostupnih emotivnih baza govora dat je u [75], dok su u [65] i [66] opisani

postupci u snimanju ekspresivnih baza spontanog govora.

Govor sakupljen prethodno opisanim pristupima moze uspesno biti primenjen U analizi
akustickih 1 artikulacionih karakteristika ekspresivnog govora. Medutim, za dobijanje
sintetizovanog govora visokog kvaliteta koji bi uspesno mogao biti primenjen u razli¢itim
domenima nijedan opisani pristup nije dobar. Za potrebe sinteze govora najcesce se koriste
odglumljene govorne baze, ali Cesto se deSava da je u takvim bazama jedan govornik
izgovarao samo nekoliko recenica pridruzenih odredenom stilu i da se takve baze ne mogu

koristiti za potrebe TTS-a.
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Primer emotivne baze koja je istovremeno dobra i za izu¢avanje karakteristika emotivnog
govora, ali i za sintezu, jeste Spanska emotivna govorna baza koja se naziva SEV (engl.
Spanish Emotional Voices) [78]. Ova multimodalna baza, koja pored govora sadrzi i video
materijal, sastoji se od materijala koji su snimili muski i zenski govornik u neutralnom stilu i
6 osnovnih emocija prema Ekmanu [53]. Svakoj emociji odgovara priblizno dva sata
materijala. Baza je automatski prozodijski anotirana i fonetski poravnata. IzvrSena je i
perceptualna evaluacija baze. Ispitanici su imali zadatak da prepoznaju emociju recenice iz
baze i da svakoj reCenici dodele oznaku nivoa izraZzenosti emocije koja moze da ima
vrednosti: veoma nizak, nizak, prosecan, visok i veoma visok. Rezultati prepoznavanja su
pokazali da se u 85% recenica prepoznata emocija poklapa sa emocijom koja je zaista trebalo
da bude predstavljena u testiranoj recenici. U 65% reenica nivo emocije oznacen je kao
visok ili veoma visok. Baza je uspe$no primenjena za potrebe kreiranja ekspresivnog TTS-a

[71].

U [67] opisano je kreiranje govorne baze za potrebe konkatenativne sinteze emotivnog
govora u japanskom jeziku. U bazi postoji materijal snimljen za muskog i Zenskog
govornika. Izabrani su amaterski govornici, jer su istrazivanja pokazala da radio govornici ili
profesionalni glumci teze ka preteranoj ekspresivnosti. Baza se sastoji od 50-ak minuta

materijala za svaku od tri emocije: uzitak, ljutnja i tuga.

Snimanje govorne baze =za potrebe generisanja odgovarajuéeg govornog stila
predstavljeno je i u [9]. Stil koji se koristi zashiva se na potrebi generisanja govornih poruka
u kriti€énim situacijama. Autori predlazu snimanje iste recenice u nekoliko razli¢itih nivoa
izrazenosti stila, §to bi omogucilo kori$¢enje odgovarajuéeg nivoa jac¢ine poruke u zavisnosti
od ozbiljnosti situacije u kojoj se poruka koristi. Adekvatnost snimljene baze za potrebe
sinteze govora demonstrirana je konstruisanjem HMM sintetizatora. Jedan od zakljucaka u
istrazivanju je bio da HMM ne moze identi¢no da modeluje sve razlike u nivou izrazenosti

stila u originalnom govoru u poredenju sa sintetizovanim govorom.

Jedan od nacina za kreiranje govornih baza za potrebe ekspresivne sinteze govora jeste i
koris¢enje audio knjiga. U [79] opisan je postupak kreiranja takve baze koja se koristi za
formiranje konkatenativnog sintetizatora. Prvo se u govornom materijalu oznace uloge koje

tokom c¢itanja govornik tumaci. Nakon poravnanja baze koris¢enjem pristupa iz automatskog
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prepoznavanja govora, za svaku ulogu formira se GMM model. Posto nisu sve uloge
predstavljene istom koli¢inom materijala, a i neke uloge su medusobno slicne, vrsi se
klasterizacija uloga koris¢enjem algoritma slicnog k-means algoritmu [80]. Dobijeni klasteri
se potom smatraju razli¢itim govornim stilovima. Svaki govorni stil je nakon preslusavanja
klasterizovanih primeraka opisan odgovaraju¢im karakteristikama govora. Perceptualni
testovi sa reCenicama sintetizovanim u datim stilovima pokazali su dobre rezultate u

prepoznavanju klasterizovanih stilova na osnovu opisanih karakteristika.

Za razliku od prethodno opisane metode koja je bazirana na kori$¢enju audio knjiga
snimanih u profesionalnom okruzenju u [81] prikazano je kreiranje baze za potrebe HMM
sinteze na bazi audio knjiga koje su snimali amaterski govornici. Materijal snimljen od strane
amaterskih govornika ima nekoliko nedostataka: govor je Cesto nekonzistentan, kvalitet
koris¢enih mikrofona je prilicno nizak, a Cesto postoji i odredena pozadinska buka u
okruzenju u kojem je materijal sniman. Klasterizacija uloga odradena je koris¢enjem
glotalnih karakteristika govora. Obuka HMM sintetizatora bazira se na adaptaciji modela
prose¢nog govornika na materijal dobijen nakon postupka klasterizacije. Testovi sluSanja su
pokazali da su sluSaoci bili u moguénosti da razlikuju dobijene stilove, kao i da stilovi

odgovaraju sadrzaju reCenica.
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3. HMM sinteza

Modeli koji se koriste za opisivanje signala mogu se podeliti u dve grupe: deterministicke
i statisticke [82]. Primer deterministickog modela jeste predstavljanje signala u obliku sume
sinusa 1 kosinusa. Statisticki modeli polaze od pretpostavke da se signali mogu predstaviti

kao slucajni procesi. U ovu grupu modela spadaju i skriveni Markovljevi modeli (HMM).

3.1. Teorijske osnove skrivenih Markovljevih modela

Na slici 3.1 prikazan je sistem Kkoji u diskretnim vremenskim trenucima t =0,1,2 ...
prelazi iz jednog stanja u neko drugo pri ¢emu je skup mogucih stanja konacan, S =
{s4,5,, ..., Sy} Neka je sa g; oznacena sluc¢ajna promenljiva koja predstavlja stanje u kojem
se nalazi sistem u momentu t = 0,1,2 .... Ukoliko stanje sistema u buduénosti zavisi samo od
stanja u kojem se sistem trenutno nalazi, a ne i od toga kako je sistem doSao u to stanje,

stohasticki proces se naziva lancem Markova. Dakle, za lanac Markova vazi

P(Qt = Sjl% =Sigpq1 = Siy,., Qe-1 = Si) = P(Qt = 5j|Qt—1 = Si)- (3.1)
Verovatnoca iz jednacine (3.1) naziva se verovatno¢om prelaza i oznacava sa a;?, pri

¢emu vazi

N
Day=1 (32)

Jj=1

! Pretpostavka je da je sistem homogen odnosno da su verovatnoée prelaza a;; invarijantne u odnosu na
translaciju vremena
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Slika 3.1 Primer Markovljevog modela

Pored matrice prelaza A za definisanje sistema potrebno je i poznavanje vektora

verovatnoca, Ciji elementi predstavljaju verovatnoce nalaZenja sistema u jednom od datih

stanja
T = [71'1, 15, ...,T[N], (33)
pri ¢emu je
T = P(qo = Si)' i = 1, 2, ...,N, (34)
1 vazi
§V=17Ti =1. (35)

Prethodno opisani sistem naziva se vidljivi Markovljev model, s obzirom na to da je u
svakom trenutku poznato u kojem se stanju sistem nalazi. Ovakav model je koristan kada je

potrebno izracunati verovatno¢u sekvence nekih dogadaja.

U primenama se Cesto deSava da nisu poznata stanja u kojem se nalazi sistem vec
opservacije koje u svakom stanju bivaju emitovane sa odredenom verovatno¢om Kkoja se

naziva emisionom verovatnoé¢om
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b;(0) = P(o utrenutku t|g, = s;), 0 =[01,03,...,044 ] (3.6)

Na primer, prilikom prepoznavanja govora poznata su odredena akusticka obeleZja
govora dok su fonemi koji su opisani tim obelezjima skriveni. Ovakvi sistemi mogu se
opisati skrivenim Markovljevim modelima. Pored matrice verovatno¢a prelaza A, vektora
pocetnih verovatnoca stanja z, skriveni Markovljev model opisan je i zakonom raspodele

verovatnoca pridruzenom svakom stanju

B ={b0)}i=12..,N, (3.7)

gde je N broj stanja u sistemu. Radi jednostavnosti koristi se sledeca notacija za oznacavanje

skrivenog Markovljevog modela

1= (ABm). (3.8)

Na slici 3.2 dat je jedan primer skrivenog Markovljevog modela. Kod ovog modela iz
jednog stanja se moze pre¢i u sva ostala stanja (ili ostati u trenutnom stanju). Kod ovog

modela za sve elemente a;; vazi da su razliciti od nule’. Medutim, Cesto se deSava da su
pojedini elementi a;; jednaki nuli, odnosno da sistem iz jednog stanja ne moze preci u neka

druga stanja u samo jednom koraku. Primer takvog sistema, a koji je pogodan za

Q33

bsfo)
®
N\
N\
LS
byfo) as;
all a” b.-{o}
R 02 El
N\ /7
1y a7 1
ax
ay a;z;

Slika 3.2 Ergodican skriveni Markovljev model

2 Ovo je primer ergodiénog sistema. Kod ergodi¢nih sistema se u konaénom broju prelaza iz jednog stanja moze
do¢i u sva ostala stanja.
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Slika 3.3 Primer skrivenog Markovljevog modela koris¢enog u modelovanju govora

modelovanje govora, dat je na slici 3.3.

Opservacije koje HMM emituje u svakom stanju mogu da pripadaju diskretnom skupu,
ali su u modelovanju govora predstavljene funkcijama raspodele neprekidnog tipa.
Odgovarajuca funkcija gustine verovatnoce najcesée se opisuje kao suma Gausovih funkcija

raspodele gustine verovatnoce

bi(0) = X7, wi; IV (0; g, X)), (3.9)
gde je M broj smeSa, w;; tezina smeSe, p;; vektor srednjih vrednosti, a };; kovarijansna

matrica M-dimenzionalne Gausove gustine verovatnoce

N(O' Hl Zl) = ;e_%(o—uij)TEi_jl(o—pij). 3 10
ey M|z (3.10)

Tezine smesa treba da zadovolje sledece uslove [83]
Rjmwy = 1 (3.11)
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3.2. Triosnovna problema u primeni HMM

Primena HMM modela zahteva poznavanje resenja za tri problema [82]:

1. odredivanje verovatnoce sekvence opservacija O ukoliko je poznat HMM model
A,

2. odredivanje optimalne sekvence stanja ako je data sekvenca opservacija i poznat

je model A,

3. odredivanje optimalnih parametara modela A ukoliko je poznata sekvenca

opservacija.

3.2.1. Racunanje verodostojnosti

Postupak odredivanja verovatnoCe sekvence opservacija O = 010, ...0r Uukoliko su
poznati parametri modela A = (A, B, ir) u literaturi se jo$ naziva i racunanje verodostojnosti
[84]. Da bi se ovaj problem resio obi¢no se polazi od jednostavnije pretpostavke da je pored
sekvence opservacija poznata i sekvenca stanja iz kojih su emitovane opservacije, Q =

q192 - qr- U tom sluéaju verovatnoca sekvence opservacija racuna Se na sledeé¢i nacin

T T
P(01Q,1) = | | P(0¢lqu) = | | by, (o).
g 1:1[ 1 (3.13)

Verovatnoca sekvence stanja, ukoliko su poznati parametri modela, definisana je pomocu

verovatnoca prelaza i vektora pocetnih verovatnoca stanja

P(QIA) = 1q,a4,q,%,45 - Gqr_sar (3.14)

Koris¢enjem Bajesove teoreme, zdruzena verovatnoca sekvence stanja i sekvence

opservacija data je izrazom

P(0,Q|2) = P(0|Q, HP(Q| D). (3.15)
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Sumiranjem jednakosti (3.15) po svim mogué¢im sekvencama Q dobija se verovatnoca

sekvence opservacija ako su poznati parametri modela

P(OI) = ) P(01Q, D(P(QI M)
veQ

d (3.16)
= Z Tq,9q19,%,q5 + Yqr_1qr l_[bqt(ot)'
t=1

Vq1qz..9T

Racunanje vrednosti date izrazom (3.16) zahteva koris¢enje priblizno 2T NTratunskih
operacija [82], Sto bi i za neke male vrednost N i T bilo nemoguce izraCunati U realnom
vremenu. Pojednostavljenje u izraGunavanju postize se definisanjem promenjive a,(i) koja
predstavlja verovatno¢u da se sistem u trenutku t nade u stanju s; i da do tog trenutka emituje

sekvencu opservacija 0105 ... 0, ukoliko su poznati parametri modela

dt(l) = P(OlOZ ...Ot, Qt = Slll)' (317)

Kori$¢enjem izraza definisanog u (3.17) izraCunavanje verovatnoce neke sekvence
opservacija vrsi se koris¢enjem algoritma unapred (engl. forward algorithm) koji se sastoji

od tri dela:

1. inicijalizacija

al(i) = nibi(ol), 1<i<N, (318)
2. indukcija
N
tpar (i) = bi(om)z a(Daj, 1<i<N, 2<t<T, (3.19)
j=1

3. terminacija
N

P(0,05 ...07|2) = Z ar (). (3.20)

i=1
Priblizan broj izratunavanja koje treba izvrsiti prethodno opisanim algoritmom je N2T

[82], sto je znatno manje nego u direktnom pristupu.
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3.2.2. Racunanje najverovatnije sekvence stanja

Procedura trazenja optimalne sekvence stanja kroz koju je sistem proSao prilikom
emitovanje sekvence opservacija O naziva se i dekodovanje. Ovo procedura narocito je
znacajna u procesu prepoznavanja govora. Postoji vise razlicitih kriterijuma koji definisu
optimalnu sekvencu stanja, ali se najfeS¢e optimalna sekvenca stanja Q" definide kao
sekvenca koja daje najve¢u vrednost zdruZzene verovatnoce sekvence stanja i sekvence

opservacija

Q" =aryg erle(O, Q). (3.21)

Optimizacioni problem predstavljen u jednakosti (3.21) reSava se primenom dinamic¢kog
algoritma koji se naziva Viterbijev (Andrew Viterbi) algoritam, a ¢iji koraci su dati u

nastavku:

1. inicijalizacija

6,(0)) = m;bi(01), 1<i<N, (3.22)
0. ()=0, 1<i<N, (3.23)
2. rekurzija

§.() = 1%%)121 Or—1(Dajibi(0y), 1<i<N, 2<T<T, (3.249)
@.(Q) = arg max 6c-1(Dajibi(0y), 1<i<N, (3.25)

3. terminacija

P* = max 6.(i), 1<i<N, (3.26)
qr = max §:(i), 1<i<N, (3.27)

4. nalaZenje optimalne sekvence

9 = 9e41(qisq), t=T—-1,T—-2,..,1 (3.28)

Veli¢ina 6,(i) predstavlja maksimalnu zdruzenu verovatno¢u neke sekvence stanja do

trenutka t u kojem se sistem nalazi u stanju s; i sekvence opservacija
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8,.(i) = P e = S, .. 0¢|).
¢ (0) o nax (9191 - qr = 5i, 0107 ... 04|R) (3.29)

3.2.3. NalaZenje optimalnih parametara HMM modela

Proces trazenja optimalnih parametara modela koji je emitovao neku sekvencu
opservacija naziva se i obuka HMM modela. Ova procedura znacajna je i za prepoznavanje
govora, ali i za sintezu. Optimalni parametri modela obi¢no se definiSu na osnovu kriterijuma

maksimalne verodostojnosti

A* = arg max P(o|2) = arg miaxz P(o,q|4). (3.30)
vq

Nazalost, postupak za pronalazenje globalnog maksimuma optimizacionog problema
predstavljenog u jednacini (3.30) ne postoji, ali je definisan postupak koji pronalazi lokalne
maksimume koji je poznat pod nazivom Baum-Vel¢ (Baum-Welch) algoritam® [85]. Za
definisanje ovog algoritma neophodno je uvodenje pomoc¢nih promenljivih. Prva od njih je
verovatnoc¢a da je sistem emitovao deo sekvence 0;,10;4 ... o7, ako se u trenutku t nalazio u

stanju s; i ako su poznati parametri modela

Be(i) = P(0¢410¢42 - 07, g = 53, ). (3.31)
Zatim se definiSe verovatnoca da se sistem u trenutku t nalazi u stanju s;, a u trenutku t+1

u stanju s;, ako su poznati cela sekvenca opservacija i parametri modela

§&e(i,)) = P(‘It =Suqt+1 = 5j|0' )\)- (3.32)

Verovatnoca &,(i, j) se pomoc¢u a; i B moze predstaviti u obliku [82]

a;(D)a;jbj(0¢41)B: ()
113:1 Z§V=1 ae(k)agby(0441) B (1)

Poslednja pomo¢na veli¢ina koja se definiSe jeste verovatnoca da se sistem u trenutku t

§e(L,)) = (3.33)

nalazi u stanju s; ako su dati parametri modela i opservaciona sekvenca

¥ Moze se pokazati da se reestimacione formule koje ée biti date u nastavku takode mogu dobiti primenom
algorima maksimizacije o¢ekivanja (EM algoritam) [136]
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N
7 = ) &), (3:34)

]

Pokazuje se da se formule za ra¢unanje parametara modela mogu iskazati u obliku [82]

1 = 110, (3.35)
D=2 AR)

S AOR (3.36)
f=1 Vf(i)

) &=t 7 3.37

bill) =37 (3:37)

Jednacina (3.37) predstavlja verovatnocu da sistem u stanju s; emituje diskretni simbol k.
Sa y[¥(i) oznadena je verovatnoca da se sistem u trenutku t nalazi u stanju s; i da emituje
simbol k. Medutim, za kori§¢enje HMM modela u obradi govora mnogo je znacajniji slu¢aj
kada su izlazne verovatno¢e opisane Gausovom raspodelom’ i tada se srednja vrednost i

kovarijansna matrica ra¢unaju prema formulama [83]

o 2?:1 Ye(@) o¢

Hi 2?:1 ye(@)
_ Ze=1ve(@ (0 — pi) (0 — )"
ZZ=1 140) .

(3.38)

(3.39)

2

3.3. Problem modelovanja osnovne uéestanosti

U odeljku 3.1 objasnjeno je da se verovatnoce emitovanja opservacija prilikom koris¢enja
HMM modela u obradi govora najcesce predstavljaju koris¢enjem sume Gausovih funkcija
gustine verovatno¢e. Medutim, za modelovanje govora za potrebe sinteze neophodno je i
kori$éenje osnovne ucestanosti koja u bezvuc¢nim regionima nije definisana, §to predstavlja
problem u primeni konvencionalnin HMM modela. Ovaj problem, u domenu HMM sinteze,
prevaziden je modelovanjem osnovne ucestanosti pomocu verovatno¢e na uniji prostora

verovatnoca [86]

* Radi jednostavnosti je pretpostavljeno da su verovatnoée b; (0) modelovane samo jednom Gausovom
raspodelom, iako analogni izrazi postoje i za slucaj sume Gausovih raspodela.
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G
0= U 0, (3.40)
g=1

pri ¢emu je 2, ngy-dimenzionalan realan prostor R™s. Ukoliko je n, jednako nuli smatra se

da u datom prostoru postoji samo jedna tacka.
U novodobijenom prostoru verovatnoc¢a ¢iji skup elementarnih dogadaja je skup 2 iz

(3.41) i skupovi £ su slucajni dogadaji i vazi

w, = P(Q,) (3.41)

pri Cemu vazi

G
Z wy =1 (3.42)
g=1

I P iz (3.41) je verovatnoc¢a na novodobijenom prostoru verovatnoca.

Svaki dogadaj koji pripada prostoru 2 definise se pomocu uredenog para 0 skupa indeksa
X kojim je odreden skup {f2,} kojima pripada posmatrani dogadaj i neprekidne slucajne

promenjive x € R", tj.
0= (X,x), (3.43)
pri ¢emu je N dimenzionalnost najveceg potprostora koji pripada skupu X.

Verovatnoc¢a dogadaja 0 definiSe se na sledeci nacin

b@) = ) wN,(V(0), 5(0)=XV(0)=x,
geSs(o) (3.44)

U izrazu (3.44) IV, predstavlja funkciju gustine verovatnoce definisanu za odgovarajuci
potprostor (2.

U [86] dati su izrazi koji se koriste za reSavanje osnovnih problema HMM modela
(opisanih u odeljcima 3.2.1, 3.2.2 i 3.2.3) u slucaju kada se verovatnoca emitovanja

opservacija opisuje verovatno¢om nad unijom prostora verovatnoca.
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Za modelovanje sekvence opservacija osnovne ucestanosti koristi se verovatnoc¢a nad
unijom prostora verovatnoc¢a. Opservacije osnovne ucestanosti koje odgovaraju zvuc¢nim
regionima pripadaju prostorima koji su opisani funkcijom gustine jednodimenzionalne
slu¢ajne promenjive, a ,,opservacije” pridruzene bezvuénim regionima pripadaju potprostoru

za koji vazi ng = 0, 0dnosno u kom postoji samo jedna tacka. Tada vazi

{1,2,..G — 1}, zvucno

{G}, bezvucéno’ (3.45)

S(oy) = {

U modelovanju osnovne ucestanosti za zvucéne regione obi¢no se Koristi samo jedan

potprostor. Tada u jednacini (3.45) G ima vrednost dva.

3.4. Generisanje parametara

HMM modeli prvobitno su se koristili za prepoznavanje govora, za Sta se koristi
algoritam koji je opisan u odeljku 3.2.2. Medutim, u domenu primene HMM modela za
sintezu govora javlja sa nova vrsta problema — za poznate parametre modela neophodno je
odrediti najverovatniju sekvencu opservacija duzine T, O = [0, 0, ...07]”. U nastavku ¢e
biti opisan algoritam koji se koristi za ove potrebe pod pretpostavkom da je poznata sekvenca
stanja q = [q1,qz ---qr]. Tada se problem nalazenja optimalne sekvence moze definisati na

slede¢i nacin

0 = arg max P(0lq, 4). (3.46)

Verovatnoc¢a P(0]q, A) moze se izracunati koriS¢enjem izraza

P(0|q,2) = by, (01)by,(03) ... by (07). (3.47)
Radi jednostavnosti pretpostavlja se da su gustine verovatnoce b;j(0) predstavljene samo

jednom Gausovom raspodelom, odakle sledi

b, (0)) = Lok S ),

/ 2m)M|Z,]

(3.48)

35



Sinisa Suzié¢ Doktorska disertacija

U tom slucéaju verovatno¢a P(0|q, 2) moze se predstaviti kao

1 Lo_unTe-10-
P(0lq,2) = e 20" (349
\/(Zﬂ)M ’11;=1|ZQt|
gde je
U = [ig, Mgy - Hgp] (3.50)
G =diag[Yq,  Yq,,..- Lar)- (3.51)

Kada se na jednakost (3.49) primeni operacija logaritma, a §to pojednostavljuje nalazenje

maksimuma, dobija se

1 . 1 1\
InP(0lg,4) = =5 (0~ V)60 — U) — S MT In2x —EZIanl. (3.52)
t=1

Ocigledno da prilikom pronalaZenja sekvence O koja maksimizuje vrednost datu izrazom
(3.52) drugi i treci ¢lan nece uticati na krajnji rezultat, jer su i L i M fiksirani, kao i sekvenca
stanja, a samim tim i kovarijansne matrice },,. Maksimalna vrednost izraza (3.52) dobija se
kada je sekvenca O jednaka sekvenci srednjih vrednosti Gausovih raspodela odgovarajuéih
stanja U. Ovakav izbor parametara lose uti¢e na kvalitet sintetizovanog govora zbog naglih
skokova prilikom prelaska iz jednog stanja u drugo. Stoga je u [87] predloZzeno da se
opservacijama koje emituju pojedina stanja HMM pored statickih obelezja ¢, dodeljuju i
dinamicka obelezja, koja se joS nazivaju i delta obelezjima, a koja se racunaju na osnovu

jednakosti

L
Ac, = z Wy Copr. (3.53)

T=—-L

Vektor opservacija sada se moze predstaviti kao

o, = [c;, Ac,]T. (3.54)

Veza izmedu niza svih opservacija i niza statickih obelezja moze se prikazati izrazom

0 =Wc, (3.55)
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gde je
W= [W1,W2, ...WT]T, (356)
w; = [w?,w,-l]T, (3.57)
(3.58)
9=10,0,..,010,0,...,0|,

1,2,..t—1 t+1,t+2,...T

(3.59)
wl = [0,0,...,OA;L,A,.—L“,...,A}—l,A} 0,0,...,0 ]
1,2,.,t—L-1 t—Lt—L+1,...t+L t+L+1,t+2,..T

Ak =w, 1 (3.60)

U izrazima (3.56)-(3.60) | predstavlja jedini¢nu matricu dimenzija M X M, a 0 nula
matricu dimenzija M x M. Ilustracija veze izmedu stati¢kih obelezja i vektora opservacija za

slucaj kada je L jednako 1 data je na slici 3.4.

Ako se u jednacinu (3.47) ubaci vektor obelezja baziran na proSirenju stati¢kih obelezja

dinamic¢kim, dobija se jednacina analogna jednacini (3.60), a koja ima oblik

1 _ 1 1\
InP(0]|q, 1) = —E(WC—U) G (Wc—U)—EZMTann —521n|2qt|. (3.61)

t=1
U jednacini (3.61) vektori opservacija i vektori srednjih vrednosti imaju duzine 2MT, gde

je M veli¢ina vektora statickih obelezja, a T posmatrani broj frejmova.

U [87] pokazano je da se maksimizacijom izraza (3.61) dobija izraz

WTG'Wc =WT61U. (3.62)

Iz (3.62) dobija se jednakost za racunanje stati¢kih obelezja

c= (WG 'We) WG 1u. (3.63)

U [87] navedeni su takode postupci kako je moguce efikasnog resavanja jednakosti
(3.63).
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t-1 t t+l
c 0 LN ) LN ] Ct-l
t Wi 0O|0|1]| 0O c
ot - Wt 1 X t
Ac, Wil ™[0 [A AT A0 e

|
Y

C
Slika 3.4 Formiranje vektora opservacija na osnovu statickih obelezja

Treba napomenuti da se vektor opservacija pored delta obelezja Cesto prosiruje i delta-
delta obelezjima, koja se ra¢unaju na identi¢an naéin kao u jednakosti (3.53), uz koriséenje
drugacijih vrednosti koeficijenata w, i parametra L. U tom slucaju vektor opservacija ima

oblik

Ot = [Ct,ACt,AZCt]T. (3.64)

Izvodenje pokazano kroz jednakosti (3.55)-(3.61) potpuno je analogno i za vektor

opservacija definisan u (3.64) pa u daljem tekstu nece biti posebno obradivano.

Prethodno opisani algoritam za ra¢unanje obeleZja naziva se generisanje parametara na
osnovu maksimalne verodostojnosti (engl. Maximum Likelihood Parameter Generation,
MLPG).

U [87] predstavljena su i dva dodatna pristupa za traZzenje optimalne sekvence opservacija

definisana na slede¢i nacin:

1. O =arg méaxP(O,qIA), (3.65)
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2. 0=aryg mg\XP(OIA). (3.66)

S obzirom na to da su dati postupci dosta rede koris¢eni u praksi ovde Ce biti izostavljeno

objasnjenje pomenutih algoritama.

3.5. HMM obuka u sintezi govora

Akusticka realizacija jednog fonema zavisi od konteksta u kojem se on nalazi. Stoga
postoji mnostvo razli¢itih realizacija istog fonema. Ovu varijabilnost potrebno je uzeti u
obzir i prilikom modelovanja govora. Za potrebe prepoznavanja govora modeluju se trifoni,
tj. fonemi koji uzimaju u obzir informaciju o fonemima koji se nalaze ispred i iza
posmatranog fonema. U sintezi govora kontekst koji se posmatra je mnogo $iri i pored
podataka o prethodnom i slede¢em fonemu obuhvata i informacije kao s§to su broj slogova u
trenutnoj reci, tip akcenta i druge. Medutim, zbog tako Sirokog opsega informacija o
kontekstu nemoguce je u podacima za obuku imati primere realizacije fonema za svaki
moguéi kontekst, niti je broj realizacija za pojedine kontekste dovoljan za formiranje

pouzdanih modela. Na ove ¢injenice treba obratiti posebnu paznju prilikom obuke.

Celokupna trening faza u okviru HMM sinteze predstavljena je na slici 3.5 [88]. Prvo se
na osnovu informacija o granicama fonema i izdvojenih akustickih obelezja obucavaju
modeli monofona. Parametri modela monofona koriste se kao pocetne vrednosti parametara
modela kontekstno zavisnih fonema. Kontekstno zavisni modeli se potom reestimiraju
pomoc¢u Baum-Vel¢ algoritma predstavljenog u odeljku 3.2.3. Problem u vezi sa malim
brojem opservacija za pojedine kontekstno zavisne modele reSava se primenom algoritma
klasterizacije na bazi stabala odluke [89]. Proces kreiranja stabla je iterativna procedura. U
korenu stabla smesteni su svi modeli u sistemu. U svakom ¢voru stabla vrsi se odabir pitanja
1z skupa predefinisanih pitanja koje skup modela pridruZzenih posmatranom ¢voru deli na dva
podskupa tako da se smanji ukupna verodostojnost. Ovaj proces se prekida kada bude
ispunjen zadati uslov za zaustavljanje. Uslov zaustavljanja algoritma zavisi od izbora
kriterijuma minimizacije. Najces¢e se koristi MDL (engl. Minimum Description Length)
kriterijum [90]. Na kraju procedure klasterizacije svi modeli koji se nalaze u istom listu

stabla ¢e 1mati iste parametre. Ti parametri predstavljaju uprosecenu vrednost svih
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Konteksno-zavisni

Analiza podataka Fonemi fonemi HMM
I 1y T T T 1
: ' L ! A
. —+| Kloniranje 1 j
1 [ | N
1 : ! 1
1 ! \ 4 Klasterizacija
Ekstrakcija 1 . L . traiania j !
Govorna obeleja : Reestimacija ' Reestimacija janj :
baza 1 A ! 7} I
1 ! 1
! L \ 4 1
1
| Inicijalizacija : : Klasterizacija Pro.cer'ma !
: 1 trajanja 1
1 i :
1 h 1
e Lo L T

Slika 3.5 HMM trening u sintezi govora

opservacija koje pripadaju odgovaraju¢em listu. Nakon Klasterizacije modeli se ponovo
reestimiraju koriS¢enjem Baum-Vel¢ algoritma i potom se vr$i poravnavanje podataka za
obuku sa dobijenim kona¢nim modelima preko Viterbijevog algoritma. Na ovaj nacin
dobijaju se raspodele verovatnoée trajanja pojedinih stanja HMM, a trajanje svakog stanja

modelovano je jednom Gausovom raspodelom.
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4. DNN sinteza

Vestacke neuronske mreze predstavljaju algoritam masinskog ucenja zasnovan na
principu funkcionisanja ljudskog nervnog sistema. Nervni sistem sastoji se od ogromnog
broja medusobno povezanih neurona. Svaki neuron ima ulazni sloj koji se sastoji od dendrita
I izlazni sloj koji ¢ine aksoni. Dendriti omogu¢avaju neuronu da prima signale od drugih
neurona, dok se aksoni koriste da bi neuron obradene signale prosledio drugim neuronima,

kao $to je prikazano na slici 4.1.

neuron

dendriti i

Slika 4.1 Pojednostavljen prikaz neurona

4.1. Kratak istorijski pregled razvoja neuronskih mreza

Prvi matematic¢ki model inspirisan funkcionisanjem neurona predstavljen je u [91]. Ovaj
model neurona, koji ¢emo u daljem tekstu nazivati MP (engl. McColough-Pitts) neuron, kao
izlazni signal daje vrednosti nula ili jedan. Ulazni signali u ovom modelu dele se na
aktivacione 1 inhibitorne, pri ¢emu je dovoljno da vrednost samo jednog inhibitornog signala
bude jedan kako bi izlaz MP neurona postao nula. Ako nijedan inhibitorni signal nije aktivan,
izlaz neurona zavisi od poredenja sume vrednosti aktivacionih signala sa odredenim pragom.

Prethodni opis formalizovan je u narednoj jednakosti
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{1, ?=1ai29/\b1=b2='“=bm=0. (41)

0, inace

di

az

an

b,
b2

Slika 4.2 Model MP neurona

U [91] takode je pokazano da se ovakav model moze iskoristiti za prikazivanje svih
logi¢kih operacija. Nedostatak MP modela neurona predstavlja nemoguénost ucenja, tj. za
ovaj model nije definisan algoritam za odredivanje optimalne vrednosti praga 6. Dodatni
problem predstavlja i ¢injenica da su ulazne vrednosti binarne, odnosno da a; i b; mogu da

imaju samo vrednosti nula ili jedan.

Prethodno opisani problemi MP neurona reSeni su u modelu neurona koji je predstavljen

u [92] i koji se naziva perceptron, a koji je prikazan na slici 4.3.

Pretpostavka je da su u modelu perceptrona svakom ulazu dodeljene odgovarajuce teZine,

X4 W1
X2 Wa
— 1
: 3 "
Xoo1 Wh-1 ’ . 0—'
Xn Wn

Slika 4.3 Model perceptrona
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koje, kao i vrednosti ulaznih signala, pripadaju skupu realnih brojeva. Princip funkcionisanja

perceptrona odreden je izrazom

n
1, Z WiX; >0

=1
n .
|k0’ z WiX; <0

i=1

(4.2)

Ukoliko se uvedu oznake x = [1,x;,%x;..x,]7 i w=[-6,w,w,..w]T tada se

jednakost (4.2) moze predstaviti u obliku

T
_{1,wx21 (4.3)

o, wix<0

Za poznati skup uzoraka D = {(xq,d,), (x2,d3) ... (x5,d,,), gde je d; Zeljeni izlaz

perceptrona za i-ti uzorak (¢ija je vrednost nula ili jedan), algoritam odredivanja teZina
perceptrona dat je u nastavku.

Algoritam 1 Perceptronsko ucéenje

Ulazi

D = {(xy,d1), (x3,d3) ... (x2,d)}
1zlazi
Vektor teZina pereceptrona w

Postavi pocCetne vrednosti teZina na slucajan nacin
fori=1:m
J = { 1, Wz_lxi >1
0, wi_1x; <0
wi=w;_1 + (d; = y)x;

Iz opisa algoritma moZe se zakljuciti da se promena teZinskih koeficijenata nece desiti
ukoliko je trenutni uzorak ispravno klasifikovan. Ukoliko je greska klasifikacije pozitivna, tj.
d; —y; = 1, tada se vektor trenutnih vrednosti dodaje tezinskim koeficijentima, a ukoliko je
greska klasifikacije negativna, tj. d; —y; = —1, trenutni ulazni vektor se oduzima od

tezinskih koeficijenata.
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Perceptron se moze uspeSno primeniti pri klasifikaciji podataka koji su medusobno
linearno razdvojivi. Ukoliko se koristi samo jedan neuron tada se moze odrediti samo
pripadnost jednoj klasi od dve moguce. Klasifikacija u sluc¢aju postojanja vise izlaznih klasa
vr$i se kombinovanjem veéeg broja pojedinacnih neurona u jednom sloju. Na taj nacin se
dobija tzv. jednoslojni perceptron kao Sto je prikazano na slici 4.4. U ovakvom modelu svi

perceptroni u izlaznom sloju imaju iste ulaze, a svaki od njih predstavlja jednu mogucu klasu.

Ulazni I1zlazni
sloj sloj

Slika 4.4 Jednoslojni perceptron

Jo§ jedan model neurona koji je koris¢en naziva se ADALINE neuron (engl. Adaptive
Linear Neuron). Njegov nacin funkcionisanja takode se moze opisati koris¢enjem jednakosti
(4.2). U odnosu na model perceptrona razlikuje se po algoritmu ucenja, odnosno definisanju
greske, kao $to je prikazano na slici 4.5. Kod perceptrona greska predstavlja razliku vrednosti
nakon bloka za binarno odlu¢ivanje i moze da ima vrednosti 0, 1 ili -1. Kod ADALINE
neurona greska se definiSe kao razlika odgovaraju¢ih vrednosti nakon bloka koji racuna
linearnu kombinaciju ulaznih elemenata, tj. skup za obuku moze se predstaviti u obliku,
D = {(x1,71), (x2,92) ... (X;, Jm)}, gde je ¥; izlaz bloka za racunanje linearne kombinacije.
Algoritam za ucenje, dat u nastavku, jo§ se naziva i Vidrou-Hof (engl. Widrow-Hof) delta
pravilo prema autorima ADALINE modela. Moze se pokazati da ovaj algoritam u stvari
odgovara algoritmu najbrzeg opadajuceg gradijenta (engl. steepest gradient descent) kod

kojeg je greska definisana kao srednja kvadratna greska [93].
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Algoritam 2 Vidrou-Hof delta pravilo

Ulazi

D = {(x1,91), (x2,92) ... (X2, 9m),
& - stepen ucenja

Izlazi
Vektor teZina pereceptrona w

Postavi pocetne vrednosti teZina na slucajan nacin
fori=1:m
5 T
Wi =W;_1 + (P — Wi 1 X)X,

Za algoritam perceptronskog ucenja dokazano je da ¢e sigurno konvergirati u slué¢aju da
je problem koji se analizira linearno razdvojiv, dok za algoritam ucenja primenjen kod
ADALINE modela ne postoji garancija da ¢e uspeti uspesno da razdvoji sve uzorke, ¢ak iako
su oni zaista linearno razdvojivi (iako obi¢no bude blizu ispunjenja ovog uslova) [93].
Takode, vrednosti tezinskih koeficijenata kod perceptronskog ucenja nisu ograni¢ene. Kada
posmatrani problem nije linearno razdvojiv tezinski koeficijenti obi¢no teze nuli. U tom

slucaju se prilikom klasifikacije dobija velika greska.

Greska <—————

d
y
Greska «——
b
—1
0 —v
O_I

Slika 4.5 Poredenja perceptronskog (a) i ADALINE (b) ucenja
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U [94] data je opsezna kritika modela perceptrona bazirana pre svega na njegovoj
nemogucnosti koriS¢enja za nelinearne probleme. Da bi se perceptroni mogli koristiti za
klasifikaciju nelinearnih problema neophodno je njihovo grupisanje u viSeslojne strukture,
kao $to je prikazano na slici 4.6, a za koje u tom trenutku nisu postojali algoritmi ucenja. To
je bio jedan od glavnih razloga zastoja istraZivanja u vezi sa veStackim neuronskim mrezama

sve do 80-ih godina XX veka i definisanja algoritma propagacije unazad.

Struktura predstavljena na slici 4.6 u literaturi se naziva dubokom neuronskom mrezom —

—

—

AN / Izlazni

| sloj
Skriveni slojevi

Slika 4.6 Viseslojni perceptron

to je mreza koja sadrzi barem dva skrivena sloja neurona. Kod savremenih neuronskih mreza
gradivne jedinice nisu modeli klasi¢nog perceptrona opisanog u ovom odeljku nego modeli

izmenjene strukture, ¢iji ¢e princip funkcionisanja biti opisan u odeljku 4.2.

4.2. Algoritam propagacije unazad
Algoritmi perceptronskog ucenja i Vidrou-Hof delta pravilo omogucavali su ucenje

tezinskih koeficijenata za pojedinacne neurone. Takvi algoritmi nisu mogli da se primene u

sluc¢aju viseslojnih struktura sa slike 4.6 za ucenje tezinskih koeficijenata koji odgovaraju
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neuronima u skrivenim slojevima. Za te neurone nisu poznati njihovi stvarni izlazi koji bi

omogucavali poredenje sa njihovim trenutnim izlazima.

ReSenje ovog problema omoguéeno je upotrebom algoritma propagacije unazad [95].
Koris¢enje ovog algoritma zahteva neSto drugaciju strukturu neurona u poredenju sa

perceptronom, a koja je prikazana na slici 4.7.

1 b
X1 W1
L] X
: f(x) —> Y
Xn-l Wh-1
Wiy

Xn

Slika 4.7 Model neurona sa nelinearnom aktivacionom funkcijom

Nelinearna funkcija koja linearnu kombinaciju ulaznih pobuda neurona x, preslikava u
izlaz neurona y, naziva se aktivaciona funkcija. Primer jedne Cesto koriS¢ene aktivacione

funkcije jeste sigmoidalna funkcija

1
1+e*’
Cilj algoritma propagacije unazad jeste pronalazenje svih gradijenata tezinskih

y= (4.4)

koeficijenata u procesu minimizacije odredene funkcije greske. Najcesce koriS¢ena funkcija

greske jeste srednja kvadratna greska

1 K
E = EZ(_’)/] - tj)z, (45)
j=1

gde K predstavlja ukupan broj neurona u izlaznom sloju, y; trenutnu izlaznu vrednost

neurona na poziciji j i ¢; Zeljenu izlaznu vrednost.
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Ya

Skriveni I1zlazni
sloj sloj

Slika 4.8 llustracija algoritma propagacije unazad

Jedan deo mreze prikazan je na slici 4.8 na kojoj su zbog preglednosti izostavljene neke
veze izmedu neurona. Ukoliko je potrebno proveriti koliko svaki pojedinacni izlaz y; uti¢e na

ukupnu funkciju greske neophodno je pronaci parcijalne izvode

oE
D! )

Ono S§to zaista treba da se izracuna jeste kako promena nekog koeficijenta utice na
vrednost greske. Da bi se definisala ova veli¢ina, prvo se definiSe na koji na¢in promena

ulaza neurona x uti¢e na vrednost greske

98 _ _ (4.7)
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: dyj __ . . o . e o .
Vrednost izvoda d—i’_ zavisi od aktivacione funkcije. Koris¢enjem prethodnih jednakosti,
]

uticaj na vrednost greske tezinskog koeficijenta w;;, koji povezuje i-ti neuron u jednom sloju
sa j-tim neuronom u slede¢em sloju dat je izrazom

aWij B ax] aWU

(4.8)

Kako je ulaz x; neurona j jednak linearnoj kombinaciji izlaza neurona iz prethodnog

sloja, tj. x; = X wy;y;, tada je fo. = y; pa se jednacina (4.8) moze napisati u obliku
ij

0E  O0E

oW 6_xjyi' (4.9)

Ako posmatramo samo prethodni skriveni sloj tada se uticaj izlaza neurona i u skrivenom
sloju na vrednost celokupne greSke moze opisati sumom odgovarajuc¢ih vrednosti datih
jednacinom (4.9)

0E <O OF

Ay j _awi,-' (4.10)

Vrednosti definisane izrazom (4.9) nazivamo gradijentima i obi¢no oznacavamo sa Aw;;,

a na osnovu njih se nova vrednost tezinskih koeficijenata racuna koriS¢enjem jednakosti

pri ¢emu se ¢ naziva koeficijentom ucenja.

U najjednostavnijem obliku algoritma racunanje novih vrednosti teZinskih koeficijenata
na osnovu vrednosti Aw vrsi se hakon svakog prolaska jednog uzorka za obuku kroz mrezu.
Cesto se koristi pristup u kom se novi koeficijenti ne radunaju pri svakom novom uzorku
nego se vrednosti Aw akumuliraju pri prolasku nekoliko uzoraka kroz mrezu i tek nakon toga

se vrsi racunanje novih vrednosti tezinskih koeficijenata.
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Algoritam 3 Optimizacija tezinskih koeficijenata neuronske mreze

Ulazi

Skup trening uzoraka (x1,y1), (X2, ¥2) <. (Xm, Vi)
Koeficijent ucenja

Izlazi
Optimizovani tezinski koeficijenti

Postavi pocetne vrednosti teZzinskih koeficijenata
Za svaki trening uzorak
1
2.
3.

4

Izracunaj izlaze svih neurona u mrezi (engl. forward pass)

Izracunaj gresku kao razliku stvarne vrednosti i izlaza iz mreZe
Izracunaj gradijente za sve teZinske koeficijente u mreZi (jednakosti 4.6-
4.10)

Izracunaj nove vrednosti teZinskih koeficijenata koris¢enjem gradijenata
(Jednakost 4.11)

Problem sa opisanim algoritmom trazenja novih vrednosti moze da predstavlja spora

konvergencija tezinskih koeficijenata ka optimalnim vrednostima. Jedan od nacina za

ubrzavanje konvergencije jeste neSto drugaciji postupak za racunanje gradijenta, a koji je dat

jednakoséu

Aw(t) = —fg—i + aAw(t — 1), (4.12)

pri ¢emu se veli¢ina o naziva momentum.

4.3.

Rekurentne neuronske mreze

U izvodenju datom u prethodnom odeljku pretpostavljeno je da na trenutni izlaz mreze

utice samo trenutni uzorak na ulazu mreze, tj. mreZa ni na koji na¢in ne pamti eventualne

prethodne ulaze u mrezu. Neke pojave, kao §to je i govor, mogu se predstaviti sekvencom

opservacija, u kojoj na trenutnu vrednost opservacija utiCu i vrednosti prethodnih

opservacija. Za predstavu takvih pojava mogu da se iskoriste rekurentne neuronske mreze

(engl. Recurrent Neural Networks, RNN). To su mreze kod kojih postoje petlje ¢ime se

omogucava da se odredene informacije zadrze neko vreme u mrezi.
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Slika 4.9 Primer rekurentne neuronske mreze

Primer rekurentne mreze dat je na slici 4.9. U ovakvoj strukturi trenutni izlaz iz jednog
neurona istovremeno se dovodi i na njegov ulaz. Ova ¢injenica moze se iskoristiti da se
struktura sa slike 4.9 predstavi u tzv. ,razmotanom” (engl. unrolled) obliku prikazanom na
slici 4.10 koji omogucava da se uspesno vrsi procedura propagacije unazad. Jedan rekurentni
neuron u stvari je predstavljen sekvencom standardnih neurona. Broj neurona u
,razmotanom” obliku odreduje koliko izlaza iz prethodnih vremenskih trenutaka ¢e biti
zapaméeno. Ovaj broj ne sme biti preveliki jer moze da utice na trajanje obuke. Jedan od
problema koji se javlja u ,razmotanom” obliku mreZze tokom treninga jesu ,nestajuci”
gradijenti. Naime, desava se da gradijenti postepeno pocinju da opadaju i njihova vrednost

pocinje da tezi nuli ¢ime mreZa u stvari prestaje da u¢i. Ovaj problem doveo je do uvodenja

Yt Yo Y1 Yia Yt
Xt Xo X1 Xt-1 Xt

Slika 4.10 ,,Razmotani” oblik rekurentne mreze
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LSTM (engl. Long Short-term Memory) neurona [96], [97]. LSTM neuron je rekurentna
struktura koja se takode moze predstaviti u ,,razmotanom‘ obliku prikazanom na slici 4.10.
Gradivni blokovi ne sastoje se samo od blokova sa aktivacionom funkcijom nego od slozenih

struktura koje su predstavljene na slici 4.11.

Izlaz LSTM neurona odreden je nizom jednacina:

fe = fF(Wglye—1; ] + by), (4.13)
i = fWilye—; 2] + by), (4.14)
C: = tanh(W [y;_1; x:] + b,), (4.15)
Cr = Co_sfr + Ciiy, (4.16)

or = f(Wolye—1;%] + bo), (4.17)
Y. = o, tanh(C,). (4.18)

U prethodnim jednacinama C oznacava memoriju prethodnog stanja LSTM neurona, Wy,
W;, W. i W, matrice tezinskih koeficijenata, x; trenutne ulaze, y;_, izlaze iz prethodnog
vremenskog trenutka, f(-) sigmoidalnu aktivacionu funkciju, dok je sa tanh(:) oznacena

tangens-hiperboli¢na funkcija

eX —e~X
tanh(x) = m . (4-19)

Parametri C i y u po¢etnom trenutku, tj. Cy i yo, imaju vrednost nula.

Jednakost (4.13) definise koji deo prethodnog stanja se pamti. Ukoliko je vrednost
jednakosti (4.13) jedan to u stvari znaci da se u potpunosti pamti prethodno stanje, a ako je
vrednost nula ono se u potpunosti odbacuje. Ova vrednost predstavljena je oznakom 1 na
slici 4.11. Blok 1 naziva se jos i kapija zaboravljanja (engl. forget gate). Ra¢unanje novog
stanja dato je kroz jednakosti (4.14)-(4.16). Blok koji je na slici predstavljen oznakom 2, a
koji odgovara jednakosti (4.14) naziva se ulazna kapija (engl. input gate). Meduvrednost C;,

data jednacinom (4.15), predstavlja tzv. kandidata za trenutno stanje. Racunanje izlaza
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Xt
o S
'tanh
—X) —)
el n 3.
][] i[tann] {[f0]!
Yea

Slika 4.11 Blok Sema LSTM neurona

LSTM neurona dato je u jedna¢inama (4.17) i (4.18). Jednacina (4.18) na slici 4.1 odgovara

bloku sa oznakom 3 koji se jo$ naziva i izlazna kapija (engl. output gate).

4.4. Primena DNN u sintezi govora

Prvi primeri upotrebe neuronskih mreZa u sintezi govora poticu iz 90-ih godina XX veka.
U [98] predstavljen je sistem za predikciju akustickih obelezja koji se sastoji od tri odvojene
neuronske mreze. Prva od njih vrsi predikciju fonetske transkripcije na osnovu teksta. Druga
mreza vrsi predikciju trajanja fonema, a treca predikciju odredenih formantnih parametara na
osnovu kojih je mogucée rekonstruisati govor. Sve tri mreze se sastoje od samo jednog
skrivenog sloja. Sistem je obucavan koris¢enjem 300 recenica, ali u samom radu nije data
evaluacija kvaliteta sintetizovanog govora. U [99] takode su koriS¢ene mreze sa jednim
skrivenim slojem za predikciju LSP (engl. Linear Spectral Pairs) [100] parametara alofona
na osnovu ulaznih lingvistickih parametara. Trening skup sastojao se od 10 recenica, ali
takode nije data analiza kvaliteta generisanog govora, nego poredenje performansi razlicitih

konfiguracija neuronskih mreza. U [101] predlaze se koris¢enje zasebnih mreza za predikciju
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kepstralnih obelezja koja odgovaraju svakom odvojenom fonemu. Mreze koje modeluju
obelezja predstavljene su sa 3 skrivena sloja. U ovom radu data je i detaljnija analiza
kvaliteta dobijenog govora koja u potpunosti podrzava koris¢enje neuronskih mreza u sintezi

govora.

| pored dobijenih rezultata primena neuronskih mreza u sintezi govora u tom periodu nije
stekla naro€itu popularnost. Ovo je pre svega bilo uzrokovano njihovom kompleksnoscu.
Dostupni racunarski resursi, u poredenju sa savremenim, bili su skromnih mogucénosti i skupi
kako bi bili nasiroko koris¢eni. Medutim, u XXI veku racunarski resursi su postali znatno
moc¢niji i jeftiniji i neuronske mreze su se masovno pocele primenjivati u razli¢itim oblastima
§to je dovelo i do ponovne primene neuronskih mreza u sintezi govora. U [102], [103]
opisano je koris¢enje odredenih tipova neuronskih mreza za modelovanje raspodela kojima
su opisana akusticka obelezja govora. Koris¢enje dubokih neuronskih mreza za preslikavanje
lingvistickih obelezja u akusticka opisano je u [33]. Pristup sintezi koris¢enjem neuronskih
mreza baziran na arhitekturi opisanoj u [33] najéesce je koris¢en u literaturi, kao i tokom

eksperimenata opisanih u disertaciji i bice detaljnije opisan u nastavku.

4.4.1. Standardna primena DNN u sintezi govora

Standardan DNN sintetizator govora sastoji se od dve neuronske mreze. Prva neuronska
mreza koristi se za predvidanje trajanja fonema, a druga za predikciju akustickih obelezja.

Proces obuke ovih neuronskih mreza prikazan je na slici 4.12.

Ulaze u obe neuronske mreze predstavljaju leksicka obelezja. Leksicka obelezja su
predstavljena u vidu odgovora na binarna pitanja, tj.imaju vrednost nula ili jedan. Primeri

koriséenih pitanja su:

e Dalije trenutni fonem vokal?”,
e Dalije trenutni fonem A? ”,

e Dalije trenutni fonem naglasen?”.

Izlazi mreze za procenu trajanja sastoje Se od trajanja pojedinih HMM stanja
odgovarajuceg fonema izrazenih u broju frejmova, te je jedan od koraka u pripremi podataka

za obuku neuronske mreze procedura poravnanja, odnosno odredivanje granica izmedu
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Govorna
baza

lzdvajanje leksi¢kih

obeleija
lzdvajanje
Poravnanje akustickih
obeleija
T Poziciona R
obeleija

Slika 4.12 Obuka u DNN sintezi

fonema i pojedina¢nih stanja unutar fonema. Za ove potrebe uglavnom se koriste metode
razvijene u okviru automatskog prepoznavanja govora, a njihovo detaljno objasnjenje

prevazilazi obim ove disertacije. Vise detalja moze se pronaci u [104], [105].

Akusticka obelezja koja treba da predvidi druga neuronska mreza sastoje se od obelezja

koja izdvaja odgovaraju¢i vokoder. ObeleZja izdvojena vokoderom obi¢no se dele u tri

grupe:

e spektralna obelezja,

e osnovna ucestanost,
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e obelezja aperiodicnosti.

Posto je govor u velikoj meri vremenski varijabilan, fonem se ne moze opisati samo
jednim vektorom akusti¢kih obelezja. Akusticka obelezja se, kao i u slu¢aju HMM obuke,
izdvajaju za prozore, tj. frejmove, koji su obi¢no medusobno pomereni za pet milisekundi. Za
razliku od mreze za predvidanje trajanja kod kojih jedan par ulaz-izlaz predstavlja
odgovarajuca obeleZja jednog fonema, jedan uzorak u obuci mreze za predikciju akusti¢kih
obelezja odgovara jednom frejmu. Ukoliko bi se kao ulaz mreZe koristila ranije pomenuta
leksicka obelezja, tada mreza ne bi mogla npr. da razlikuje pocetni frejm od krajnjeg frejma
jednog fonema, a koji medusobno ne moraju biti sli¢ni. Da bi se ovaj problem prevazisao,
ulazima mreze za predvidanje akusti¢kih obelezja pored leksickih obelezja koriséenih kao
ulaz mreze za predikciju trajanja, dodaju se i tzv. poziciona obelezja, koja opisuju poloZaj
trenutnog frejma u okviru odgovarajué¢eg fonema. Ova obelezja formiraju Se na 0Snovu ranije

odredenih poravnanja i ukljucuju sledece informacije:

e redni broj HMM stanja kojem trenutni frejm pripada,

e relativnu poziciju frejma unutar trenutnog stanja (odredenu kao koli¢nik broja
frejmova pre, odnosno posle posmatranog frejma i ukupnog broja frejmova u
stanju),

e relativhu poziciju frejma unutar fonema (odredenu kao koli¢nik broja frejmova

pre, odnosno posle posmatranog frejma i ukupnog broja frejmova u fonemu).

U [106] pokazano je da se i u Sluc¢aju primene neuronskih mreza bolji rezultati postizu
ako se kao izlaz mreze za predvidanje akusti¢kih obelezja pored stati¢kih koriste i dinamicka
(prvi i drugi izvodi) obelezja. Pored pomenutih obelezja koristi se i jo§ jedno dodatno
obeleZje koje definiSe da li je trenutni frejm zvucan ili bezvucan. Ovo obelezje se jo§ naziva i
VUV (engl. Voiced UnVoiced) obelezje. U HMM pristupu nije potrebno koriséenje ove
informacije posto je ona modelovana implicitno uvodenjem verovatnoce na uniji prostora

verovatnoca.

Normalizacija ulaznih podataka jedan je od najceS¢e koriS¢enih alata u procesu
masinskog ucenja [107]. Cilj normalizacije pri koris¢enju neuronskih mreza jeste da sva

obelezja budu u istom opsegu kako bi se smanjila pristrasnost mreze na neko od ulaznih
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obelezja. Proces normalizacije primenjuje se i u obuci neuronskih mreza u sintezi govora.
Ulazna obelezja normalizovana Su primenom min-max normalizacije
X; —min

x; = (max; — min,) ———
max — min

+ min,, (4.20)

gde su min i max minimalna i maksimalna vrednost datog obelezja odredena nad podacima
skupa za obuku, a min; i max; Zeljene minimalne i maksimalne vrednosti u
normalizovanom skupu. U primeni za sintezu govora zeljena minimalna vrednost se postavlja

na 0.01, a Zeljena maksimalna vrednost na 0.99.

Izlazni podaci normalizuju se primenom z-normalizacije

) _ X
x| = ‘a. E (4.21)
l

gde su y; i o; srednja vrednost i standardna devijacija koje su izraCunate za dato obelezje,

redom.

Proces generisanja govora na bazi primene DNN prikazan je na slici 4.13. Prvo se na
osnovu leksickih obelezja izdvojenih iz teksta vrsi predikcija trajanja HMM stanja datog
fonema. Ovi podaci koriste se da bi se izraunala poziciona obeleZja, koja se zajedno sa
leksickim obeleZjima koriste kao ulaz u mrezu za predikciju akustickih obeleZja. Posto su
izlaz mreze i staticka i dinamicka obelezja, nakon primene MLPG algoritma dobijaju se

finalna obelezja koja se koriste kao ulaz vokodera. 1zlaz vokodera je sintetizovan govor.
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— Leksicka obeleja |

S o

| Trajanja HMM stanja |

lzdvajanje pozicionih
obelezja

| Akusticka obeleZja |

| MLPG |

|

| Vokoder |

Slika 4.13 Postupak sinteze govora koris¢enjem DNN pristupa

4.5. Poredenje HMM i DNN pristupa u sintezi neutralnog

govora

Poredenje kvaliteta sintetizovanog govora koris¢enjem HMM i DNN pristupa bi¢e dato
na primeru sintetizatora govora za srpski jezik. Prvi HMM sintetizator za srpski jezik
predstavljen je u [108], dok je prva verzija DNN sinteze za srpski jezik opisana u [109].

Medutim, ova dva sintetizatora nisu u potpunosti uporediva posto su u njthovom kreiranju
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koris¢ena razliCita obelezja. Naime, HMM sintetizator baziran je na generisanju govora
koris¢enjem MGC koeficijenata, izdvojenih direktno na osnovu spektra signala i MLSA
(engl. Mel Log Spectrum Approximation) filtra [110], dok je DNN sintetizator kreiran
koris¢enjem WORLD vokodera.

Za potrebe poredenja razvijen je HMM sintetizator koji takode koristi WORLD vokoder.
Parametri koje generiSe HMM sistem opisan u [108] su MGC koeficijenti i oshovna
ucestanost. HMM sistem zasnovan na upotrebi WORLD vokodera, pored ovih obeleija5
takode generiSe i koeficijente aperiodi¢nosti ¢iji broj zavisi od ucestanosti odabiranja (npr. za
ucestanost odabiranja od 16 kHz koristi se samo jedan koeficijent, a za uCestanost odabiranja
od 22 kHz koriste se dva koeficijenta). Posto koeficijenti aperiodi¢nosti nisu definisani za
bezvucne regione, modelovani su na isti nacin kao i osnovna ucestanost — koriS¢enjem HMM

modelovanja za slucaj kada su raspodele opisane verovatno¢om nad unijom prostora

verovatnoca (kao s$to je opisano u odeljku 3.3).

Baza koriS¢ena u eksperimentima sastoji se od 3 sata i 20 minuta govora zenskog
govornika i snimljena je u profesionalnom studiju ucestano$¢u odabiranja od 44.1 kHz, da bi
za potrebe eksperimenata ucestanost odabiranja bila smanjena na 22.05 kHz. Od navedene

koli¢ine materijala oko 40 minuta odnosi Se na tiSine.

HMM sintetizator kreiran je upotrebom HTS alata [111]. HMM modeli opisani su sa pet
emitujuc¢ih stanja. Parametri za kontrolisanje veli¢ine stabala u procesu klasterizacije
postavljeni su na standardne vrednosti definisane u okviru HTS alata. Za razvoj DNN sistema
kori$¢en je alat Merlin [112]. Neuronske mreze sastoje se od 4 sloja sa 512 neurona, kako
one za predikciju akustickih obeleZja, tako i one za predikciju trajanja. Neuroni u prva tri
skrivena sloja koriste tangens-hiperboli¢nu funkciju kao aktivacionu funkciju, dok su u
cetvrtom sloju koriS¢eni LSTM neuroni. Izlazni sloj je linearan. ViSe detalja oko odabira

optimalnih parametara neuronske mreze moze se pronaci u [113].

Akusticka obeleZja koja koriste oba sistema sastoje se od 40 MGC koeficijenata, osnovne

ucestanosti 1 dva koeficijenta aperiodi¢nosti (kao $to je ranije napomenuto, broj ovih

® Kao §to je napomenuto u odeljku 4.3 WORLD vokoder generise spektralne obvojnice, ali su zbog velike
dimenzionalnosti one predstavljene koris¢enjem MGC koeficijenata.
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koeficijenata odreden je ucestanoscu odabiranja), uz napomenu da neuronske mreze koriste i

dodatno obelezje koje definise da li je trenutni frejm zvucan ili bezvucan.

Sve recenice koje su koriS¢ene za potrebe poredenja datih sistema bile su iskljucene iz
procesa njihove obuke. U obuci DNN sistema sav materijal za obuku nekoliko puta prolazi
kroz mrezu. Jedna iteracija kori$¢enja celog materijala za obuku naziva se epoha. Takode, u
procesu obuke DNN sistema 10% svih recenica za obuku koristi se u procesu validacije.
Recenice koje se koriste u procesu validacije ne koriste se u procesu racunanja gradijenata, tj.
tokom algoritma propagacije unazad. One imaju ulogu u ra¢unanju vrednosti momentuma i
koeficijenta ucenja, ¢ija vrednost moze da se menja od epohe do epohe. Ovakva procedura
standardna je za sve prikazane DNN eksperimente, stoga nece biti posebno naglasavana u

nastavku teksta.

Rezultati objektivnog poredenja ova dva pristupa dati su u tabeli 4.1. Rezultati su
generisani na osnovu deset test reCenica koje nisu koris¢ene u toku obuke. Prilikom
generisanja parametara koriS¢eni su isti podaci o trajanjima pojedinac¢nih stanja koji su

izdvojeni na osnovu poravnanja koja su kreirana u toku DNN obuke.

Na osnovu vrednosti prikazanih u tabeli 4.1 lako se zakljuCuje da se bolji rezultati
dobijaju koris¢enjem DNN pristupa. Narocito veliko odstupanje dobija se za BAP vrednosti
Ovakvo ponaSanje moze Se opravdati suboptimalnim

prilikkom HMM

(koeficijente aperiodicnosti).

tretmanom koeficijenata aperiodi¢nosti sinteze. Naime, vrednosti
koeficijenata aperiodi¢nosti koji se dobijaju kao izlaz WORLD vokodera za zvu¢ne frejmove
nikad nisu negativne. Takvo ograni¢enje ne postoji prilikom generisanja parametara od strane
HMM sistema, pa se deSava da neki od njih dobijaju minimalne negativne vrednosti, koje
dovode dovode do nemoguénosti WORLD vokodera da ispravno rekonstruiSe govor na
osnovu dobijenih koeficijenata.

Zbog dobijanja negativnih vrednosti koeficijenata

Tabela 4.1 Poredenje objektivnih mera za HMM i DNN sistem pri sintezi
neutralnog govora

MCD(dB) | BAP(dB) | FO-RMSE (Hz) | FO CORR | VUV (%)
DNN | 4.25 0.25 15.02 0.9 5.84
HMM | 6.56 0.88 19.40 0.83 9.33
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aperiodi¢nosti u procesu HMM sinteze vr$i se dodatni korak u kom se negativni koeficijenti
aperiodicnosti postavljaju na vrednost nula. Ove vrednosti se dosta razlikuju od vrednosti u
originalnim recCenicama i znafajno utiCu na veliko odstupanje objektivhe mere za

aperiodi¢nost.

Na slici 4.14 dato je jo$ jedno poredenje generisanih parametara. Na slici 4.14a
prikazane su trajektorije Sestog MGC koeficijenta generisane pomo¢u HMM i DNN sistema,
kao 1 trajektorije iz originalne recenice. Originalne i generisane trajektorije ucestanosti
prikazane su na slici 4.14b. Prilikom generisanja parametara pomoc¢u oba sintetizatora

koriS¢ena su trajanja koja su dobijena na osnovu originalnih poravnanja dobijenih u toku

Trajektonja b-og MGC koeficijenta

HMM
-=-[DNN
=Orniginal

a
L8
Vreme
Trajektorija osnovne ucestanosti
HMM
~=DNN
—(riginal
)
b 2
=
:

160

g
i
i
1

140
Vreme

Slika 4.14 Poredenje trajektorija MGC koeficijenata (a) i osnovne u¢estanosti (b)
generisanih od strane HMM i DNN sistema sa originalnim trajektorijama
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pripreme podataka za obuku DNN sistema. Na osnovu date slike moze se zakljuciti da je
trajektorija generisana upotrebom neuronskih mreza sli¢nija originalnoj trajektoriji nego
trajektorija dobijena koris¢enjem HMM sintetizatora. HMM trajektorija nije uspela da isprati

nagle promene koje postoje u originalnoj trajektoriji.

Sistemi su medusobno poredeni i testom slu$anja baziranom na pristupu opisanom Uu
[114]. U testu je ucestovalo Cetrdeset slusalaca. Slusaoci je trebalo da preslusaju tri audio
fajla. Svaki audio fajl sadrZao je Cetiri iste reCenice. RecCenice u prvom fajlu generisane su
koris¢enjem HMM sintetizatora, u drugom koris¢enjem DNN sintetizatora, dok se treci fajl
sastojao od originalnih reCenica iz baze. Za svaki preslusani fajl zadatak slusalaca je bio da
odgovore na deset pitanja dajuci ocene od 1 do 5. Od datih pitanja, pet se odnosilo na
razumljivost govora, Cetiri na prirodnost, a u jednom pitanju je trebalo da ocene ukupan
kvalitet govora. Na slici 4.15 prikazani su uproseceni rezultati dobijeni ra¢unanjem srednjih
vrednosti svih pitanja koja pripadaju jednoj kategoriji. Sa slike je vidljivo da je DNN sistem
prema sva tri testirana kriterjjuma nadmasio HMM sistem. Analizom pojedina¢nih pitanja
dolazi se do zakljucka da je u svakom pitanju prosecna ocena dobijena za DNN bila veca

nego za HMM sintetizator, dok se najveca ocena dobijala za originalne recenice.

Zanimljivo je primetiti da ¢ak ni originalne recenice iz baze nisu ocenjene najvec¢om

ocenom.

5.00
4.50
4.00
3.50
3.00
2.50
2.00
1.50
1.00
0.50
0.00

®HMM
= DNN

Original

Razumljivost Prirodnost Ukupan kvalitet

Slika 4.15 Rezultati subjektivnog poredenja HMM i DNN sintetizatora
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5. Sinteza ekspresivnog govora

Na pocetku istrazivanja sa ciljem sinteze ekspresivnog govora u dostupnoj literaturi nisu
pronadeni pristupi predlozeni za DNN sintezu. Znatno viSe paznje bilo je posveceno
pokusajima da se u jednom sistemu omoguci istovremena sinteza govora viSe govornika
(engl. multi-speaker synthesis). Upravo pristupi koji su bili predlozeni za ove potrebe

posluzili su kao inspiracija za sintezu govora u vise razliCitih stilova.

5.1. Osnovni predloZeni pristup za sintezu ekspresivnog govora

U [115] predlozeno je koris¢enje kodova govornika kako bi se omogucila sinteza govora
u vi$e razli¢itih glasova. Ova metoda zasniva se na proSirenju ulaznih lingvistickih podataka
podacima o identitetu govornika kojem pripada trenutni uzorak u obuci. Ukoliko u sistemu
postoji N govornika, govornik sa rednim brojem i opisan je vektorom S* = [si, s, ..., s&] pri

gemu elementi vektora S zadovoljavaju jednakost

i (1, k=i 51
S"_{O, k+i G4

U originalnom radu navodi se da se vektor koji opisuje govornika moze dodati ulaznom
vektoru (lingvistickih obelezja), jednom skrivenom sloju ili svim skrivenim slojevima, kao
§to je prikazano na slici 5.1. Detaljna analiza performansi ovog pristupa za modelovanje vise

govornika moze se pronaci u [116].

Slicno kao u pristupu baziranom na kodovima govornika predloZzeni metod za
istovremeno modelovanje viSe stilova ulazna lingvisticka obeleZja prosiruje vektorom koji se
formira analogno jednakosti (5.1), s tim da dodatni vektor obelezja definiSe da li trenutni

frejm pripada jednom od postojecih stilova u bazi za obuku.
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Izlaz 1zlaz Izlaz
[Too100 ] | | [Loet00 | | l

Ulaz Kod Ulaz Kod Ulaz
govornika govornika

Slika 5.1 Simultano modelovanje vise govornika na bazi kodova stila

PredloZzena metoda, nazvana metoda kodova stila prezentovana je u [117], a graficki
prikaz dat je na slici 5.2. Sli¢ne ideje su prezentovane u [118] i [119], u relativno kratkom

periodu nakon objavljivanja rada [117].

PredloZeni pristup moze da se primeni i u HMM sintezi. Kontekst koji opisuje neki
fonem prosiruje se informacijom o pripadnosti odgovaraju¢em stilu. Ovakav pristup u stvari

odgovara metodi koja je ve¢ koris¢ena u HMM sintezi i opisana u [70].

lzlaz

| | oo100 |

Ulaz Kod stila

Slika 5.2 Predlozena metoda kodova stila
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5.2. Poredenje HMM i DNN pristupa u sintezi ekspresivnog

govora

Za potrebe poredenja HMM i DNN pristupa u sintezi ekspresivnog govora iskoris¢ene Su
slicne karakteristike odgovarajuc¢ih sistema koje su opisane u poglavlju 4.5. HMM modeli
opisani su sa pet emitujuéih stanja, a i svi ostali parametri u obuci HMM modela opisani u
odeljku 4.5 takode su nepromenjeni. Neuronske mreZze za predikciju trajanja, kao i za
predikciju akusti¢kih obelezja, sastoje se od Cetiri skrivena sloja sa po 1024 neurona. Neuroni
u prva tri sloja koriste tangens-hiperboli¢nu funkciju kao aktivacionu funkciju, dok je Cetvrti
sloj sastavljen od LSTM neurona. Vektor akustickih obelezja sastoji se od 40 MGC
koeficijenata, jednog koeficijenta aperiodi¢nosti, osnovne ucestanosti kao i njihovih prvih i
drugih izvoda. Vektor akustickih obelezja je u slucaju DNN sistema prosiren informacijom o

zvucnosti trenutnog frejma.

Iako je poredenje performansi dva sistema u slucaju generisanja neutralnog govora dato
na primeru srpskog jezika, to nije bilo moguce za potrebe poredenja ovih sistema u
generisanju ekspresivnog govora, posto u trenutku kada je istrazivanje radeno nije postojala
odgovarajuca baza ekspresivnog govora za srpski jezik. Zbog nedostatka baze koriS¢ena je
baza engleskog govornika koja se sastoji od 4 sata i 20 minuta neutralnog govora i 20 minuta
govora u ljutitom stilu. Ucestanost odabiranja koris¢enog govora je 16 kHz. Oznaka
pripadnosti odgovarajuc¢em stilu data je na nivou cele recenice. Dakle, prilikom ozna¢avanja
ekspresivnih delova baze nije se vodilo racuna da li se u svakoj pojedina¢noj re¢i mogu
prepoznati karakteristike odredenog stila, nego se ta odluka donosila na nivou cele recenice i

ta informacija potom prosledivala na pojedinacne reci i foneme.

Kvalitet sintetizovanih recenica prvo je poreden objektivno, a rezultati su dati u tabeli
5.1. | za neutralni i za ljutiti stil sve objektivne mere su bolje u slucaju DNN sistema.
Rezultat koji je pomalo iznenaduju¢i dobijen je u slucaju mel-kepstralne distorzije. Ova
vrednost je manja za govor koji pripada ljutitom stilu, nego za govor koji pripada neutralnom

stilu i pored znacajno vece koli¢ine govora koji odgovara neutralnom stilu.
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Tabela 5.1 Poredenje objektivnih mera za HMM i DNN sistem pri sintezi ekspresivnog
govora

Stil Sistem | MCD(dB) | BAP(dB) | FO-RMSE (Hz) | FO CORR | VUV (%)
DNN 4.46 0.13 19.97 0.63 6.46
Neutralni
HMM 6.34 0.31 20.41 0.59 9.36
o DNN 4.29 0.15 20.84 0.63 5.52
Ljutiti
HMM 6.73 0.18 23.60 0.5 8.64

Performanse datih sistema takode su poredene i pomoc¢u nekoliko testova slusanja. U
prvom testu slusanja ucestovala su 24 slusaoca. U okviru jednog zadatka slusaoci je trebalo
da presluSaju dve reCenice, jednu sintetizovanu u neutralnom stilu i iStu recenicu
sintetizovanu u ljutitom stilu. Posle preslusavanja trebalo je da odlu¢e u kojoj od recenica je
viSe bila naglaSena emocija ljutnje. Moguc¢ je bio i odgovor da se emocija ljutnje podjednako
Cuje u obe recenice. Ovaj test sastojao se od 20 parova recenica, od ¢ega je 10 sintetizovano
koris¢enjem HMM sintetizatora, a 10 koris¢enjem DNN sintetizatora. Rezultati ovog testa
dati su na slici 5.3. Zakljucuje se da su mnogo bolji rezultati dobijeni koris¢enjem DNN
pristupa. U sluéaju recenica generisanih HMM metodom neki ispitanici su deo neutralnih

reCenica prepoznali kao ljutiti govor, dok u slu¢aju DNN pristupa takvih gresaka nije bilo.

U drugom testu slusanja ispitanici su imali zadatak da preslusaju dve iste reCenice
sintetizovane u ljutitom stilu. Jedna od ponudenih recenica dobijena je koriS¢enjem DNN
sintetizatora, a druga koriS¢enjem HMM sintetizatora. Zadatak ispitanika je bio da ocene u
kojoj od ponudenih recenica je emocija ljutnje izraZena na prirodniji nacin. Bio je ponuden 1

odgovor da je izraZzenost emocije u ponudenim re¢enicama jednaka. Rezultati drugog testa

HMM 1 39%

DNN 0 12%

H neutralni M ljutnja nijedan

Slika 5.3 Prepoznavanje emacije sintetizovane HMM i DNN pristupom
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EHMM mDNN Jednako

16%

Slika 5.4 Prirodnost emocije sintetizovane HMM i DNN pristupom

slusanja prikazani su na slici 5.4 koja takode potvrduje nadmoc¢nost DNN pristupa nad HMM

pristupom u sintezi ekspresivnog govora.

Dva prethodno opisana eksperimenta pokazala su da se primenom DNN pristupa postize
bolja izrazenost emocije nego u slucaju koris¢enja HMM sinteze. Medutim, da bi se stekla
potpuna slika o performansama predloZzene metode neophodno je proveriti i kvalitet
dobijenog emotivnog govora u poredenju sa neutralnim, uzimajuéi u obzir ¢injenicu da je
koli¢ina dostupnog materijala za obuku u neutralnom stilu daleko veca nego koli¢ina
emotivnog materijala. Treba imati na umu da je prema rezultatima prikazanim u tabeli 5.1
vrednost mel-kesptralne distorzije za govor u ljutitom stilu ¢ak bila nesto vec¢a nego vrednost
dobijena za neutralni stil. Medutim, objektivne mere ne moraju uvek da budu potpuno
korelisane sa rezultatima subjektivnih testova. Zbog ovog neslaganja sproveden je jo$ jedan
test slusanja u kojem je zadatak sluSalaca bio da ocene ukupni kvalitet recenica
sintetizovanih koris¢enjem DNN sintetizatora u standardnom MOS testu. Ispitanici su
preslusavali ukupno 20 recenica, od ¢ega je 10 sintetizovano u neutralnom, a 10 u ljutitom
stilu. Kvalitet svake recenice je trebalo da bude ocenjen na skali od 1 do 5. Najvecéa ocena 5
oznacava najbolji moguci kvalitet, dok je najniZza ocena 1. Prose¢na ocena za recenice
sintetizovane u neutralnom stilu iznosila je 3.9, dok je govor sintetizovan u ljutitom stilu

dobio ocenu 3.8.

Prethodni rezultati pokazuju da metoda kodova stila moze uspesno da se primeni za
generisanje govora u datom stilu (emociji) bez obzira na to sto je koli¢ina dostupnog

materijala u datom stilu nekoliko puta manja.
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Posto je nadmoc¢nost DNN pristupa sintezi govora nad HMM pristupom potvrdena i u

slucaju sinteze ekspresivnog govora ostatak istrazivanja baziran je na primeni DNN sinteze.

5.3. Detaljna analiza performansi kodova stila u DNN sintezi

U odeljku 5.2 metoda kodova stila je primenjena u sintezi samo jednog stila. Medutim,
broj stilova koji se moze koristiti nije ograni¢en. Da bi se proverilo da li uvodenje dodatnih
stilova utice na kvalitet sinteze sprovedeni su eksperimenti u kojima su uklju¢ena dva
dodatna stila — sre¢ni i pomirljivi. Osnovne karakteristike koris¢enih stilova prikazane su u
tabeli 5.2. 1z date tabele vidi se da sre¢ni stil ima najveéu prose¢nu ucestanost, kao i da je
standardna devijacija osnovne ucestanosti ovog stila takode najveca. Pomirljivi i ljutiti stil
slicni su prema svojim karakteristikama, iako je standardna devijacija osnovne ucestanosti
ne$to manja za ljutiti stil. Neutralni stil odlikuje najveca brzina govora, kao i najmanja

prosecna vrednost osnovne ucestanosti.

Tabela 5.2 Karakteristike govornih stilova kori$¢enih za detaljniju analizu performansi
kodova stila

Stil Brzina govora Prosec¢na f0 Standardna devijacija fO
(fonemals) (Hz) (Hz)
Neutralni 12.7 98.7 34.1
Pomirljivi 10.8 101.9 25.1
Sreéni 11.4 170.2 714
Ljutiti 10.9 103.9 30.3

Za razliku od eksperimenata opisanih u odeljku 5.2, u eksperimentima koji ¢e biti
predstavljeni u ovom odeljku koris¢eno je dva sata neutralnog govora i po 10 minuta govora
za svaki od stilova. U svim eksperimentima arhitektura mreze identi¢na je arhitekturi mreze

korisc¢ene u eksperimentima opisanim u odeljku 5.2.

Eksperimenti sa dodatnim stilovima mogu se podeliti u dve grupe. U prvoj grupi
eksperimenata konstruisani su odvojeni sintetizatori za svaki stil koriS¢enjem samo
neutralnog govora i govornog materijala koji odgovara Zeljenom stilu. Objektivne mere za

svaki od pojedinacnih sintetizatora, koje su izraCunate uprosecavanjem rezultata za 30 test
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Tabela 5.3 Objektivne mere za sintetizatore sa samo jednim stilom

MCD(dB) | BAP(dB) | FO-RMSE (Hz) | FOCORR | VUV (%)
Sreéni 5.50 0.19 41.48 0.79 5.59
Pomirljivi 4.70 0.13 16.85 0.73 4.88
Ljutiti 4.79 0.17 18.67 0.62 5.68

reCenica, prikazane su u tabeli 5.3. Na osnovu datih rezultata moze se zakljuciti da postoje
odredene razlike u modelovanju pojedinac¢nih stilova, ali da se one delimi¢no mogu objasniti

i karakteristikama datih stilova.

Najbolji rezultati dobijeni su za pomirljivi stil koji se odlikuje najmanjom brzinom
govora, kao i najmanjom osnovnom ucéestano$cu i odgovaraju¢om standardnom devijacijom.
Najlosiji rezultati dobijeni su za sre¢ni still, kod kojeg je dobijeno ubedljivo najvece
odstupanje srednje kvadratne greske za osnovnu ucestanost, ali je ve¢ ranije napomenuto da

je ovo stil sa najve¢om standardnom devijacijom osnovne ucestanosti.

Druga grupa eksperimenata sastojala se od konstruisanja samo jednog sintetizatora
upotrebom neutralnog govora i materijala koji odgovara svim dostupnim stilovima.
Objektivne mere za iste test recenice koje su koriS¢ene za izraCunavanje rezultata prikazanih
u tabeli 5.3 date su u tabeli 5.4. Isti zakljucci o kvalitetu stilova koji su navedeni prilikom
opisa rezultata dobijenih sa samo jednim stilom mogu se navesti i u ovom slucaju — najbolji

rezultati dobijaju se za pomirljivi stil, a najlosiji za sre¢ni stil.

Direktno poredenje rezultata u modelovanju jednog stila sa simultanim modelovanjem

vie stilova dato je u tabeli 5.5. Predstavljeni rezultati dobijeni su uproseavanjem rezultata

Tabela 5.4 Objektivne mere za sintetizator sa vise stilova

MCD(dB) | BAP(dB) | FO-RMSE (Hz) | FOCORR | VUV (%)
Sreéni 5.46 0.19 42.85 0.77 5.64
Pomirljivi 4.67 0.13 17.11 0.72 4.92
Ljutiti 4.75 0.17 18.46 0.63 5.70
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Tabela 5.5 Poredenje objektivnih mera za modelovanje jednog stila i modelovanje

vise stilova

MCD(dB) | BAP(dB) | FO-RMSE (Hz) | FOCORR | VUV (%)
1 stil 5.00 0.16 25.55 0.71 5.38
3 stila 4.96 0.16 26.14 0.71 5.42

po svim dostupnim stilovima. Analizom ovih rezultata moze se zakljuciti da uvodenje

dodatnih stilova skoro da i nema uticaja na dobijene vrednosti objektivnih mera.

Uspesnost modelovanja pojedinac¢nih stilova i1 simultanog modelovanja vise stilova
proverena je i testovima slusanja u kojima je ucestovalo 15 slusalaca. Test sluSanja sastojao
se od 30 zadataka. U okviru jednog zadatka slusaocima je zadato da preslusaju dve recenice,
jednu sintetizovanu sintetizatorom koji modeluje samo jedan stil i drugu sintetizovanu
koriS¢enjem sintetizatora koji modeluje viSe stilova istovremeno. SluSaoci su zatim
odredivali u kojoj od dve recenice je trazeni stil (odnosno emocija) bolje izrazena. Bio je
mogu¢ i odgovor da je stil jednako izrazen u obe reCenice. Slusaocima je jasno bilo
naznaceno koji zadatak odgovara kojem stilu. Svakom od 3 koriS¢ena stila odgovaralo je po

10 zadataka. Rezultati ovog testa prikazani su na slici 5.5.

Izrazenost stila u reCenicama koje odgovaraju pomirljivom i sre¢nom stilu, a koje su
generisane koris¢enjem sintetizatora koji modeluje vise stilova istovremeno, ocenjena je
nesto bolje nego u slucaju reCenica generisanih sistemima koji modeluju pojedinac¢ne stilove.
Medutim, i procenat recenica koje su sluSaoci ocenili kao jednako izrazajne takode je visok.
U slucaju reCenica koje pripadaju ljutitom stilu ne postoji prednost ni jednog pristupa po

pitanju izrazenosti.

Na slici 5.5 prikazani su i rezultati koji su dobijeni uprosecavanjem ocena za sva tri stila.
I oni pokazuju da su sluSaoci kao izrazajnije ocenili reCenice sintetizovane sintetizatorom

koji simultano modeluje vise stilova.

Svi prethodni testovi pokazali su da uvodenje dodatnih stilova ne uti¢e na degradaciju
dobijenih rezultata. Cak se i u testovima sludanja dobijaju rezultati koji blago favorizuju

ovakav pristup. Po pitanju primenjivosti, sintetizatori koji modeluju vise stilova istovremeno
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Slika 5.5 Rezultati subjektivnog testa poredenja modelovanja jednog stila sa simultanim

modelovanjem vise stilova

Su u prednosti, jer ne zahtevaju istovremeno rukovanje sa veéim brojem neuronskih mreza.

Ovo moze biti narocito korisno ukoliko postoji potreba da se u istoj reCenici upotrebi vise

stilova (iako ovakvi eksperimenti nisu bili obuhvaceni u istrazivanju).
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6. DNN pristupi za sintezu ekspresivnog govora
koris¢enjem male koli¢ine ekspresivnog materijala

Kao $to je ve¢ ranije spomenuto, jedan od velikih problema prilikom sinteze
ekspresivnog govora predstavlja nedostatak ili jako ograni¢ena koli¢ina ekspresivnog
materijala. Jedan od ciljeva disertacije jeste i ispitivanje mogucnosti sintetizovanja govora U
razli¢itim stilovima na osnovu ograni¢ene koli¢ine govornog materijala za date stilove. Pored
ve¢ opisanih kodova stila, kao osnovnog pristupa, U Ovom poglavlju bi¢e opisane i dve nove
metode koje se mogu Kkoristiti u ekspresivnoj sintezi, a koje su originalno predstavljene u
[120].

6.1. Arhitektura sa deljenim skrivenim slojevima

Kao i u sluéaju kodova stila, arhitektura sa deljenim skrivenim slojevima (ADSS)
inicijalno je predlozena u okviru simultanog modelovanja viSe govornika [121] i prikazana je
na slici 6.2. Svaki od govornika u bazi predstavljen je zasebnim izlaznim slojem, dok su
skriveni slojevi deljeni izmedu svih govornika. Ovaj pristup zasniva se na pretpostavci da su
zajednicki slojevi uglavnom nezavisni od govornika 1 modeluju jezicki nezavisne
informacije, dok izlazni slojevi modeluju informacije koje su specifitne za svakog
govornika. Ovakva pretpostavka moze se smatrati ispravhom uzimajuéi u obzir nacin
primene neuronskih mreza u sintezi govora. Naime, neuronska mreZa transformiSe
lingvisticka obelezja u akusticka. Lingvisticka obelezja zavise samo od ulaznog teksta i ne
uzimaju u obzir karakteristike govornika, dok akusticka obelezja zavise od svakog govornika
ponaosob 1 stoga se svaki izlazni sloj moZe smatrati zasebnom reprezentacijom akustickog

prostora.

Koriste¢i prethodno opisane pretpostavke, u [121] predlozeno je da se obuka mreze vrsi

tako S§to se propagacija unazad vrsi samo kroz odgovarajuce izlazne slojeve, a potom kroz
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Govomik 1 Govormik 2 Govomik N

Izlazni sloj

 Deljeni skriveni
slojevi

‘ Lingvisticka obeleZja

Slika 6.2 Arhitektura sa deljenim skrivenim slojevima u modelovanju vise govornika
deljene skrivene slojeve. Koli¢ina podataka za obuku koja odgovara svakom govorniku mora
biti dovoljno velika, da bi ovaj pristup bio uspesan.

Sli¢na arhitektura predloZena je i za sintezu ekspresivnog govora, pri ¢emu izlazni slojevi

ne predstavljaju govornike nego odgovarajuce stilove. Za razliku od arhitekture koris¢ene u

Sul 1 Sul 2 Sul N

Deljeni skriveni
slojevi

-
Lingvisticka obeleZja

Slika 6.1 PredloZena arhitektura sa deljenim skrivenim slojevima u modelovanju vise
stilova
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modelovanju viSe govornika, u predlozenom pristupu pored izlaznih slojeva razdvojen je i

jedan skriveni sloj kao Sto je prikazano na slici 6.1.

Budu¢i da je pocetna pretpostavka da je koli¢ina materijala po stilu ograni¢ena izlazni,
slojevi ne bi mogli dovoljno dobro da se obuce, ako bi se obucavali samo na materijalu u
odgovarajucem stilu. Iz tog razloga predlozeno je da se prvo izvrsi obuka cele mreze (i svih
izlaznih slojeva) koriste¢i samo neutralni materijal, a da se potom izvr$i dopunska obuka
neurona u razdvojenim slojevima, pri ¢emu vrednosti parametara u neuronima u deljenim

slojevima mreze ostaju nepromenjene.

6.2. Dodatna obuka neuronske mrezZe

Ova ideja bazirana je na pristupu opisanom u [122]. Ovaj pristup koristi se za kreiranje
novog govornika sa ograni¢enom koli¢inom materijala. Polazi se od neuronske mreze koja je
prethodno ve¢ kreirana za govornika sa dovoljnom koli¢inom materijala, a potom se samo
vrsi dopunska obuka mreze sa materijalom koji odgovara novom govorniku. U originalnom
radu pokazano je da se kori§¢enjem ovog pristupa i samo 10 minuta govora moze postiéi isti
kvalitet sintetizovanog govora kao i kada se mreZa obucavala na sat vremena materijala za
obuku. Cak i kori¢enjem samo pet minuta govora Zeljenog govornika dobijali su se

prihvatljivi rezultati.

Prethodni pristup se u sintezi emocija koristi tako §to se prvo obuava mreza koja
odgovara samo neutralnom govoru, a potom se za svaku emociju/stil vr$i dodatna obuka
mreze. UKoliko postoji N emocija kreira se N novih modela. Za razliku od pristupa opisanog
u odeljku 6.1 gde se vrsi samo obuka poslednjih slojeva mreze, u ovom pristupu svi delovi

mreze dodatno se obucavaju.

6.3. Eksperimentalni rezultati

Evaluacija prethodno opisanih pristupa izvrSena je koriS¢enjem baze engleskog
govornika koja se sastoji od 270 minuta neutralnog govora i po pet minuta svakog od

sledecih stilova: ljutnja, sre¢a, odreSitost. Radi se 0 istom govorniku ¢ija baza je koris¢ena u
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eksperimentima opisanim u poglavlju 5. Koris¢ena su ista ulazna i izlazna obelezja, kao i
arhitektura mreze opisana u eksperimentima u poglavlju 5. U slu¢aju ADSS pristupa postoje
tri zajednicka skrivena sloja sa po 1024 neurona koji Kkoriste tangens-hiperboli¢nu

aktivacionu funkciju. Skriveni sloj koji odgovara svakom stilu sastoji se od po 1024 LSTM

Tabela 6.1 Simboli¢ke oznake koriS¢enih sistema

Arhitektura Simbolic¢ka predstava
Kod stila Sisl
ADSS Sis2
Doobuka mreze Sis3

neurona.

Radi preglednosti u svim narednim slikama i tabelama opisani sistemi predstavljeni su

simboli¢kim oznakama koje su prikazane u tabeli 6.1.

Rezultati objektivnih testova prikazani su u tabeli 6.2. Najbolje vrednosti mel-kepstralne
distorzije, bez obzira na sintetizovani stil, dobijene su koris¢enjem sistema baziranog na
kodovima stila (Sisl). Medu ostalim objektivnim merama ne postoje drasti¢na odstupanja u
zavisnosti od koriS¢enog sistema. Recenice koje pripadaju stilu ljutnje imaju najbolje

vrednosti objektivnih mera, dok su one najloSije za sreéni stil.
Subjektivni kvalitet sintetizovanih stilova testiran je pomoc¢u dva testa slusanja. Prvi test

Tabela 6.2 Objektivne mere za predloZene pristupe

MCD(dB) BAP(dB) FO-RMSE (Hz) | FOCORR | VUV (%)

Sisl 4.82 0.18 18.62 0.61 6.23

Ljutnja Sis2 5.20 0.19 18.97 0.60 6.46
Sis3 4.96 0.18 18.61 0.61 6.23

Sisl 5.48 0.20 40.43 0.76 5.75

Sreca Sis2 5.86 0.21 41.05 0.76 6.26
Sis3 5.63 0.20 38.53 0.79 5.73

Sisl 5.28 0.19 34.58 0.72 4.56

Odresitost | Sis2 5.64 0.21 33.34 0.73 5.15
Sis3 5.50 0.20 33.78 0.71 5.74
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predstavlja MUSHRA test i sastojao se od pet zadataka pridruzenih svakom stilu. U okviru
svakog zadatka, pored referentne recenice koja je jasno bila naznacena, slusaoci je trebalo da
preslusaju jos$ Cetiri dodatne recenice. Jedna od tih recenica bila je identi¢na referentnoj, dok
ostale tri predstavljaju istu recenicu koja je sintetizovana upotrebom jednog od tri sistema
opisanih u prethodnim odeljcima. SluSaoci su ocenjivali prirodnost svake od Cetiri re¢enice u
poredenju sa referentnom na skali od 0 do 100. Ucesnicima je predoceno da treba da obrate
paznju na intonaciju recenice i smislenost stila, a da zanemare moguce artefakte koji postoje

u govoru.

U originalnim MUSHRA testovima (koris¢enim za testiranje kvaliteta vokodera),
podrazumeva se da pored skrivenog referentnog fajla postoji i jedan fajl izrazito loSeg
kvaliteta koji nije generisan ni pomocu jednog od testiranih sistema. Ovakav fajl naziva se
sidro (engl. anchor). Medutim, u primerima MUSHRA testova kori$¢enih za ocenjivanje
kvaliteta sinteze govora dostupnih u literaturi, nije pronadeno da se ovakvi fajlovi ukljucuju u
proces testiranja. Stoga ni u koris¢enom MUSHRA testu nisu koris¢eni fajlovi koji

predstavljaju sidro.

U testu je ucestovalo 20 sluSalaca, a rezultati su prikazani na slici 6.3. Referentni
,»sistem” (prirodni govor) dobio je prose¢nu ocenu 94, Sto je i oc¢ekivano. Od predlozenih

pristupa najbolju ocenu dobio je sistem baziran na kodovima stila, $to su pokazale i

B Ref mSisl mSis2 © Sis3

100
80
60
40 -
20 -

Ljutnja Sreda Odresitost

Slika 6.3 Rezultati MUSHRA testa za ocenu prirodnosti ekspresivnog govora dobijenog
predloZzenim pristupima
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objektivne mere. Takode, emocija ljutnje bila je najbolje ocenjena bez obzira na to koji
sistem je koriS¢en za njenu sintezu. Prirodnost ljutitog i sre¢nog stila skoro podjednako je
ocenjena u slucaju kada su test reenice sintetizovane sistemima baziranim na ADSS pristupu
I dodatnoj obuci mreze, dok je odresiti stil bolje ocenjen u sintezi koja koristi dodatnu obuku

mreze nego ADSS pristup.

Detaljniji prikaz dobijenih rezultata primenom boxplot pristupa dat je na slici 6.4. Na
datoj slici crvenom bojom su predstavljene srednje vrednosti, dok plavi kvadrati opisuju
opseg vrednosti koje se prostiru od prvog do treceg kvartila. Sa prikazanih grafikona moze se
zakljuciti da sistem baziran na kodovima stila nije samo dobio najbolju prose¢nu ocenu nego
se takode pokazao i najstabilnijim. Prirodnost sistema baziranog na dodatnoj obuci je

ocenjena nesto bolje nego ADSS pristup.

Drugi test sluSanja predstavljao je MOS test koji je bio fokusiran na ocenjivanje ukupnog
kvaliteta sistema. U okviru ovog testa slusaoci su preslusavali tri grupe re¢enica. Svaka grupa
predstavljala je jedan stil i sastojala se od cetiri podgrupe. U okviru jedne podgrupe nalazilo
se pet recenica iz originalne baze. U preostalim podgrupama nalazile su se recenice istog
tekstualnog sadrzaja kao 1 u prvoj podgrupi, ali su sve reCenice iz jedne podgrupe
sintetizovane jednim od sistema prikazanih u tabeli 6.1. Zadatak slusalaca bio je da recenice

iz jedne podgrupe ocene od 1 (jako los kvalitet) do 5 (najbolji moguéi kvalitet — prirodni

100

Referentni Sis1 Sis2 Sis3

Slika 6.4 Boxplot analiza MUSHRA testa
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Slika 6.5 Rezultati MOS testa za ocenu kvaliteta ekspresivnog govora dobijenog
predlozenim pristupima

govor).

U ovom testu takode je ucestovalo 20 slusalaca, a rezultati su prikazani na slici 6.5.
Rezultati ovog testa pokazuju da se govor najboljeg kvaliteta dobija koriS¢enjem metode
kodova stila, kao i da je najbolje ocenjen govor sintetizovan u ljutitom stilu.

Uporedivanjem rezultata prikazanih na slikama 6.3 i 6.5 moze se zakljuciti da su dobijeni
grafikoni veoma sli¢ni. Ovakvi rezultati pomalo su neocekivani, jer je u prvom testu
ucesnicima naglaseno da treba da zanemare eventualne artefakte u govoru i paznju obrate na
prirodnost, pre svega na intonaciju recenica u skladu sa datim stilom, dok im je u drugom
testu sugerisano da ocenjuju ukupan kvalitet recenica. Ovakvi rezultati dovode do zakljucka
da je ucesnicima koji nisu iskusni u polju govornih tehnologija ponekad teSko objasniti

razliku izmedu pojedinih aspekata govora koje treba ocenjivati.

I objektivni i subjektivni testovi pokazali su da su najbolji rezultati, i po pitanju
izrazenosti stila, kao i po kriterijumu ukupnog kvaliteta sintetizovanog govora, dobijeni
koris¢enjem pristupa kodova stila. Pristupi bazirani na dodatnoj obuci i ADSS arhitekturi
postizu priblizno iste rezultate, iako govor sintetizovan ADSS arhitekturom sadrzi nesto vise

artefakata.
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Medu predloZzenim metodama samo je metoda kodova stila informaciju o stilu/emociji
koristila kao novo ulazno obelezje i samo se kod nje istovremeno obu¢avaju svi delovi mreze
bez obzira na ulazni stil. Kod druga dva pristupa parametri neuronske mreze menjaju se na
osnovu ograni¢ene koli¢ine govornog materijala po stilu, odnosno kod dodatne obuke
menjaju se vrednosti svih neurona u mrezi, dok se kod ADSS pristupa menjaju samo
vrednosti parametara neurona koji pripadaju poslednjem skrivenom i izlaznom sloju u mrezi.
Na osnovu ovoga moze se zakljuciti da je bolje uraditi obuku cele mreze sa svim dostupnim
govornim materijalom, nego raditi na izmeni samo nekih vrednosti na osnovu ograni¢ene

koli¢ine podataka po stilu.

Metoda kodova stila nije fleksibilna za dodavanje novih stilova u sistemu. Ukoliko se zeli
dodati novi stil u sistemu baziranom na kodovima stila neophodno je uraditi ponovnu obuku
cele mreze sa svim dostupnim materijalom, dok je kod druga dva pristupa dovoljno uraditi

samo dodatnu obuku sa materijalom koji pripada novom stilu.
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7. Transplantacija stilova (emocija)

U uvodnom poglavlju pomenuto je da je snimanje govorne baze zahtevno i da potreba za
postojanjem delova baze koji su snimljeni u razli¢itim stilovima dodatno komplikuje proces
snimanja nove baze. Ovaj problem doveo je do razvoja metoda koje omoguc¢avaju da se glas
nekog govornika sintetizuje u odredenom stilu, iako govorni materijal koji odgovara tom
stilu ne postoji u bazi tog govornika, ve¢ u bazi nekog drugog govornika. Ovakvi postupci se

u literaturi nazivaju transplantacijom stilova ili emocija.

Prvi primeri ovakvih metoda pojavljuju se u okviru sinteze bazirane na HMM modelima.
U [123] predlaze se postupak koji se sastoji od dve faze. U prvoj fazi vrsi se kreiranje modela
prosecnog govornika kori§¢enjem samo neutralnog materijala viSe razlic¢itih govornika.
Potom se izraGunavaju transformacione matrice koji model prose¢nog govornika preslikavaju
u model koji odgovara ekspresivnom govoru. Pretpostavka je da baza svakog govornika koji
je koris¢en u kreiranju modela prose¢nog govornika sadrzi i ekspresivne delove. U drugoj
fazi kreirane adaptacione matrice primenjuju se na modelu neutralnog govora nekog novog

govornika kako bi se dobio njegov ekspresivni model.

Pristup baziran na adaptaciji opisan je i u [124] i sastoji se od 3 faze. Prvo se formira
prosecni model koriS¢enjem svog dostupnog materijala, i neutralnog i ekspresivnog. Taj
proseéni model potom Se adaptira koris¢enjem samo neutralnog modela i dobija se neutralni
prosecni model. Neutralni prosecni model sluzi kao polazni model za formiranje dve grupe
transformacionih matrica. Prva grupa transformiSe neutralni prosec¢ni model u neutralni
model nekog novog govornika, dok druga grupa transformacionih matrica sluzi da se
neutralni prose¢ni model transformiSe u ekspresivni model (koriS¢enjem polaznog
ekspresivnog skupa za obuku). Ekspresivni model novog govornika dobija se sekvencijalnom

primenom prethodno pomenutih grupa transformacionih matrica.

U [125] predlaze se transplantacija emocija koriS¢enjem emotivnog aditivnog modela

(EAM). EAM predstavlja razliku izmedu emotivnog i neutralnog govora i obucava se
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koris¢enjem neutralnog i emotivnog govora nekoliko razli¢itih govornika. Emotivni model

novog govornika dobija se dodavanjem EAM modela njegovom neutralnom modelu.

Metode za transplantaciju stilova razvijaju se i u okviru DNN sinteze. U [126] predlozene
su tri arhitekture koje omogucavaju transplantaciju stila. Paralelna arhitektura zasniva se na
postojanju odvojenih izlaznih slojeva za svakog govornika, kao i odvojenih izlaznih slojeva
koji odgovaraju koris¢enim emocijama (stilovima). Izlazna obelezja dobijaju se
kombinacijom obelezja iz izlaznog sloja odgovaraju¢eg govornika i odgovarajuceg stila.
Izlazni deo serijske arhitekture sastoji se od dva dela. U prvom delu nalaze se slojevi koji
odgovaraju govornicima, a u drugom delu slojevi koji odgovaraju emocijama. Prilikom
sinteze aktivira se prvo sloj odgovaraju¢eg govornika, a potom se njegovi izlazi koriste kao
ulaz sloja koji predstavlja stil. Treca arhitektura zasnovana je na ranije pomenutoj arhitekturi
kodova stila. Informacije o trenutnom govorniku i trenutnom stilu koriste se kao dodatna
ulazna obelezja mreze. Govornik sa rednim brojem i predstavljen je vektorom S! =
[s,s%, ..., s5], pri éemu elementi vektora zadovoljavaju jednakost

i _ (L, k=i 7.1
S"_{O, k# i (r.1)

Na sli¢an na¢in je i emocija sa rednim brojem j opisana vektorom E/ = [e], e, ..., e}],

pri ¢emu vazi
(1 k=j
J_ " 7.2
k {o, k#j (7:2)
Autori su trecu arhitekturu nazvali arhitektura sa dodatnim ulazima. Eksperimentalni rezultati
su pokazali da je po pitanju transplantacije stilova serijski model najlosiji, dok su rezultati
dobijeni koris¢enjem paralelnog modela neznatno bolji u poredenju sa arhitekturom sa

dodatnim ulazima.

Svi prethodno opisani pristupi bazirani su na koriS€enju materijala velikog broja
govornika pri ¢emu postoji i dosta materijala ekspresivnog govora. Tako se npr. u [126]
koristi baza koja sadrzi 16 govornika sa samo neutralnim govorom, od ¢ega su svi govornici
snimili jedan deo baze sa istim reCenicama. Pored tih 16 govornika bazu ¢ini i pet dodatnih
govornika za koje je snimljeno oko sat vremena svakog od tri koriS¢ena stila: neutralnog,

veselog i tuznog.
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Za razliku od ve¢ opisanih pristupa, u [127] predstavljena je metoda koja sistem za
sintezu ekspresivnog govora, baziran na neuronskim mreZama i materijalu samo jednog
govornika, adaptira koriS¢enjem samo neutralnog materijala nekog novog govornika.
Adaptacija se vrsi koris¢enjem modifikovanog LHUC pristupa (engl. Learning Hidden Layer
Contribution) [128]. Autori navode da predlozeni pristup postize dobre rezultate po pitanju
sli¢nosti govora generisanog adaptiranim sistemom 1 originalnog govora, ali nesto loSije po

pitanju izraZzenosti emocije u sintetizovanom govoru.

7.1. PredloZeni pristup za transplantaciju stila

Istrazivanje U vezi sa transplantacijom stilova bazirano je na pretpostavci da polazna baza
sadrzi mali broj razli¢itih govornika, kao da je i koli¢ina dostupnog materijala za svaki stil

ogranicena.

PredloZena arhitektura prikazana je na slici 7.1 i inspirisana je metodom kodova stila i
ADSS arhitekturom. Informacija o stilu koristi se kao dodatna ulazna informacija u mrezi,
dok svaki od govornika ima odvojeni izlazni deo. Kao i u slucaju ADSS arhitekture za
modelovanje stilova kod jednog govornika, opisane u odeljku 6.1, predlozena arhitektura
razlikuje se od originalne ADSS arhitekture u ¢injenici da deo koji odgovara razdvojenim
izlazima ne ukljucuje samo linearni izlazni sloj, nego i jedan skriveni sloj mreze. Inicijalni
eksperimenti su pokazali da se bolji rezultati sa predlozenom arhitekturom postiZzu primenom
tzv. postupka ,,uskog grla” (engl. bottleneck). Ovaj postupak podrazumeva da se u jednom od
skrivenih slojeva koristi manji broj neurona nego u ostalim skrivenim slojevima. Primeri
primene ,,uskog grla” u DNN sintezi mogu se prona¢i u [129]. Uloga deljenih skrivenih
slojeva u ADSS arhitekturi jeste formiranje globalnih transformacija izmedu ulaznih i
izlaznih obelezja nezavisnih od govornika, a smanjenje broja neurona u nekom od skrivenih

slojeva pomaze kreiranju kompaktnijih transformacija.

82



Sinisa Suzié¢ Doktorska disertacija

Govomik 1 Govomik 2 Govomik N

QQ Q QQ Q QQ Q Izlazni sloj
K| XX XK
OG- 0[O6 0] o [OF 0] skiveniso

AN /
[s]ofie]
=

|
|
|
|
|
|
|
ED ! Deljeni skriveni
|
|
|
|
|
|
|
|

Xl
O
X

% slojevi
BIoEYe

Lingvisticka obelezja | Kod stila

Slika 7.1 PredloZena arhitektura za transplantaciju stilova

7.2. Eksperimentalni rezultati

U ovom odeljku bi¢e predstavljeni rezultati transplantacije emocija koriS¢enjem
predloZenog pristupa. PredloZeni pristup bi¢e poreden sa ranije pomenutom arhitekturom sa
dodatnim ulazima (ADU). U [126] pored ADU arhitekture predloZzene su jo§ dve dodatne
arhitekture: serijska i paralelna. Serijska arhitektura je pokazala najloSije rezultate od
predlozenih i zbog toga je iskljucena iz poredenja. Paralelna arhitektura, zasnovana na
postojanju razdvojenih izlaznih slojeva za govornike i stilove, ne moze biti uspesno obucena
zbog ogranicene koli¢ine ekspresivnog materijala koji je koris¢en u eksperimentima, i iz tog

razloga takode nije ukljuc¢ena u poredenje.

U nastavku ¢e se nova arhitektura, opisana u poglavlju 7.1, oznacavati skracenicom

ADSST (arhitektura sa deljenim skrivenim slojevima za potrebe transplantacije).
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7.2.1. Baza za transplantaciju

Za potrebe testiranja performansi predlozene arhitekture kori$¢ena je govorna baza na
engleskom jeziku koju ¢ini materijal jednog muskog i jednog zenskog govornika. Delovi
govornog materijala koji odgovara muskom govorniku koriséeni su u eksperimentima
opisanim u prethodnim poglavljima. U eksperimentima ¢iji rezultati su prikazani u ovom
odeljku koris¢eno je 2 sata neutralnog govora za svakog govornika i po 10 minuta govora
svakog od tri stila: sreéni, izvinjavajuéi i odresiti. U procesu snimanja stilovi su govornicima

opisani na sledec¢i nacin:

e sreéni — stil kojim operater u pozivnom centru pozivaocu saopStava neku veoma

vaznu vest, kao npr: ,,Upravo ste osvojili 1000 dolara”,

e izvinjavajué¢i — stil kojim operater u pozivhom centru pozivaocu saopStava
postojanje odredenog problema, kao $to je npr. situacija da je njegov racun

blokiran zbog greske u sistemu,

e odresiti — stil kojim operater u pozivnom centru razgovara Sa zahtevnim
musterijom Koji ima problem sa razumevanjem nekih jednostavnih instrukcija

zbog ¢ega kod operatera postoji i mala doza nervoze.

Govorna baza snimljena je sa ciljem kreiranja TTS sistema koji moze da se primenjuje u
pozivnim centrima i u skladu sa tim potrebama su dati stilovi i definisani. Sadrzaj reCenica
koje odgovaraju ekspresivnom delu baze nije stilski zavisan. Ucestanost odabiranja u

kori§¢enom materijalu je 16 kHz.

Osnovne karakteristike baze prikazane su u tabeli 7.1. Moze se primetiti da muski
govornik govori brze u odnosu na zenskog. Jedino je u sluc¢aju odreSitog stila prosec¢na brzina
govora ista. Oba govornika najbrZze govore u neutralnom stilu, a najsporije u odreSitom.
Prose¢ne vrednosti osnovne ucestanosti znatno Su vece kod Zenskog govornika §to je i
ocekivano. Najveca prosecna ucestanost kod oba govornika izrazena je u sre¢nom stilu, dok
je je najniza u neutralnom stilu. Standardna devijacija osnovne ucestanosti za oba govornika
skoro je identi¢na u neutralnom i odreSitom stilu, dok bitna odstupanja postoje u preostala
dva stila. Standardna devijacija je dosta veca u sre¢nom stilu muskog govornika u poredenju

sa istim stilom Zenskog govornika, dok za izvinjavajuci stil vazi obrnuto. Ovakva situacija je
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Tabela 7.1 Karakteristika govornih stilova kori$¢enih za analizu performansi
transplantacije stilova

Muski govornik Zenski govornik
Brzina y Standardna| Brzina .| Standardna
Prosecna S Prose¢na N
govora 0 (Hz) devijacija | govora 0 (Hz) devijacija
(fonemals) f0 (Hz) |(fonema/s) f0 (Hz)
Neutralni 12.7 98.7 34.1 115 188.3 34.1
Sre¢ni 114 170.2 71.4 11.0 239.7 53.3
Izvinjavajuéi 10.8 101.9 25.1 9.7 215.7 38.4
Odresiti 9.5 131.0 50.4 9.5 216.3 50.6

i o¢ekivana posto razliCiti govornici mogu na razli¢ite nadine iskazati iste emocije u govoru.
Tako se u [130] navodi da je mozda i glavni uzrok degradacije performansi sistema za
prepoznavanje emocija iz govora upravo varijabilnost izmedu razli¢itih govornika, iako i

neki drugi faktori mogu imati uticaja na ponasanje sistema.

7.2.2. Opis poredenih sistema

Akusticka obelezja koja su koriS¢éena odgovaraju obelezjima pomenutim u ranijim
odeljcima i izdvojena su pomoéu WORLD vokodera. Vektor statickih obelezja sastoji se od
40 MGC koeficijenata, osnovne ucestanosti, jednog BAP obeleZja 1 jednog VUV obelezja.
Za sva statiCka obelezja, osim za VUV obelezje, koriste se i delta i delta-delta obeleZja.

Ukupna dimenzionalnost vektora akustickih obelezja je 127.

Vektor lingvisti¢kih obelezja sastoji se od 540 obeleZja (uz podsecanje da se na ulazu u
mrezu za predikciju akustickih obelezja koristi 9 dodatnih pozicionih obelezja). U pomenutih
540 obelezja ukljucen je i kod stila duzine 4. ADU sistem pored ovih obelezja ukljucuje i kod

govornika duzine 2 (s obzirom da se koriste samo dva govornika).

Obe arhitekture sastoje se od 4 skrivena sloja, od ¢ega prva tri skrivena sloja koriste
tangens-hiperboli¢nu aktivacionu funkciju. U inicijalnim eksperimentima broj neurona u
svim skrivenim slojevima postavljen je na 1024. Pokazalo se da se upotrebom tehnike ,,uskog
grla” u ADSST pristupu mogu posti¢i bolji rezultati. Isprobano je nekoliko razlicitih

vrednosti broja neurona u skrivenim slojevima, a najbolji rezultati su dobijeni za slede¢u
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kombinaciju veli¢ine skrivenih slojeva: 1024-512-64-512. Tehnika ,,uskog grla” takode je
isprobana i za ADU pristup, medutim nisu uocena bitna poboljsanja i zbog toga broj neurona
u svim skrivenim slojevima za ovu arhitekturu nije menjan u odnosu na pocetnih 1024

neurona po sloju.

Oba pristupa su poredena po pitanju kvaliteta obucenih i transplantiranih stilova. Pojam
obucenog stila odnosi se na govor generisan u odredenom stilu pomocu sistema koji je
obucavan na svom dostupnom materijalu, a koji ukljucuje materijal oba govornika u sva tri
stila. Pojmom transplantirani stil oznacava se govor sintetizovan u nekom stilu, a pri ¢emu za
tog govornika dati stil nije bio uklju¢en u postupak obuke, ali je postojao u materijalu koji

odgovara drugom govorniku.

7.2.3. Objektivne mere

Zbog jednostavnosti prikaza rezultata analiza objektivnih mera bi¢e bazirana na analizi
mel-spektralne distorzije (MCD) i srednje kvadratne greske (RMSE) osnovne ucestanosti.
Dobijene vrednosti za MCD za muskog govornika prikazane su na slici 7.2a, a za zenskog
govornika na slici 7.2b. Primeéuje se da su vrednosti ocekivano loSije u slucaju
transplantiranog stila nego u obucenom stilu, bez obzira na govornika i stil. Obe testirane
arhitekture postiZu pribliZno iste rezultate za govor koji pripada obucenim stilovima muskog
govornika. Izvinjavajuéem 1 odreSitom transplantiranom stilu muskog govornika takode
odgovaraju priblizno iste vrednosti MCD bez obzira na kori$¢eni pristup, sa razlikama
manjim od 0.04 dB i 0.07 dB. Za sre¢ni transplantirani stil vrednost MCD je za 0.24 dB bolja
kod govora generisanog pomocu predlozenog ADSST pristupa. U slucaju zenskog govornika
obe arhitekture postizu priblizne vrednosti za svaki od stilova, sa medusobnim razlikama

manjim od 0.05 dB.

Iz gornje analize zakljucuje se da pri transplantaciji stilova oba pristupa generisu govor
Cije su vrednosti mel-kepstralne distorzije priblizne u vecini primera, ali da je ADSST
nadmasio ADU u slucaju koji je po pitanju transplantacije mozda i najzahtevniji, a to je
transplantacija sre¢nog stila sa zenskog na muskog govornika. Naime, iz tabele 7.1 vidi se da

je sre¢ni stil muskog govornika stil sa najve¢om standardnom devijacijom o0snhovne
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Slika 7.2 Poredenje MCD vrednosti muskog (a) i Zenskog (b) govornika za obuceni i
transplantirani stil

ucestanosti, kao 1 stil sa najve¢im odstupanjem prosecne uc€estanosti u odnosu na neutralni

stil.

Poredenje RMSE vrednosti osnovne ucestanosti dato je na slici 7.3a za muskog
govornika, a za zenskog na slici 7.3b. Analizom rezultata moze se doc¢i do sli¢nih zakljucaka
kao i u slucaju analize MCD mera. Oba pristupa postizu podjednaku gresku kada se generise
govor koji odgovara obucenim stilovima. Transplantacija sre¢nog stila sa zenskog govornika
na muskog ponovo je bila problemati¢na, a ADSST pristup je i u ovom slucaju nadmasio

ADU ito za 13.6 Hz.

Pored sre¢nog stila ADSST pristup je postigao i bolji rezultat u slucaju transplantacije
izvinjavajuéeg stila sa muSkog na zenskog govornika. I ova situacija se moze objasniti
analizom osnovnih osobina stilova prikazanih u tabeli 7.1. Naime, izvinjavajuéi stil zenskog

govornika ima vecu standardnu devijaciju nego isti stil muskog govornika. Iz ovog se moze
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Slika 7.3 Poredenje RMSE vrednosti osnovne u¢estanosti muskog (a) i zenskog (b)
govornika za obuceni i transplantirani stil

zakljuciti da se ADSST u opstem slu¢aju ponasa bolje od ADU pristupa u slucaju
transplantacije govora sa govornika sa manjom varijabilno$¢u osnovne ucestanosti nekog
stila ka govorniku sa veCom varijabilno$¢u osnovne ucestanosti govora koji pripada istom

stilu.

Takode se moze uociti da je razlika objektivnih mera izmedu obucenog i transplantiranog
stila najmanja za odresiti stil. Iz tabele 7.1 vidi se da je standardna devijacija osnovne
ucestanosti govora koji odgovara odresSitom stilu oba govornika skoro identi¢na. 1z ovog se
moze zakljuciti da je sli¢nost nivoa ekspresivnosti nekog stila medu govornicima bitan faktor

za uspesnost transplantacije stila.
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7.2.4. Subjektivna evaluacija

Kvalitet sintetizovanog govora generisanog pomoc¢u oba pristupa takode je proveren i

pomocu dva odvojena testa slusanja.

U prvom testu slusanja zadatak ucesnika je bio da recenice koje ¢uju Klasifikuju prema
pripadnosti jednom od tri stila. Pored govora generisanog poredenim sistemima ovaj test
ukljucivao je i Kklasifikaciju recenica resintetizovanih koriS¢enjem originalnih akustickih
obelezja izdvojenih iz test reCenica. KoriS¢enjem resintetizovanih, a ne originalnih test

reCenica, Zeleo se izbeci eventualni uticaj artefakata vokodera na rezultat klasifikacije.

U testu je ucestovalo 30 slusalaca. Svaki sluSalac trebalo je da klasifikuje ukupno 60
recenica, odnosno 20 recenica po stilu, koje su reprodukovane na slu¢ajan nacin. Svaka grupa
od 20 recenica sastoji se od pet podgrupa od po 4 recenice. Podgrupe odgovaraju razli¢itim
pristupima za generisanje govora — svaka od dve arhitekture moze da generise govor za
obuceni ili transplantirani stil, a peta podgrupa predstavlja resintetizovane fajlove. Na
pocetku testa uCesnicima je dat opis svakog od stilova koje je trebalo da prepoznavaju, a opis

stilova bio im je dostupan i tokom samog testa.

Matrica konfuzije koja odgovara prepoznavanju stilova prikazana je u tabeli 7.2, a
graficki prikaz ta¢nosti klasifikacije dat je na slici 7.4. Prvo treba primetiti da je rezultat
prepoznavanja stilova za resintetizovane recenice Zenskog govornika zadovoljavajuéi i iznosi
90%, dok je kod muSkog govornika loSiji 1 iznosi 63%. LoSijoj tacnosti prepoznavanja
najviSe je doprineo odreSiti stil, Cija tacnost prepoznavanja iznosi svega 33% i koji je

najcesce bio zamenjen sa izvinjavajuéim stilom.

Recenice koje odgovaraju obucenim stilovima su ta¢nije klasifikovane za sve stilove oba
govornika u odnosu na recenice dobijene transplantacijom S$to odgovara rezultatima
prikazanim u [126]. Tacnost klasifikacije reenica koje pripadaju obucenim stilovima
zenskog govornika veca je nego kod muskog govornika, $to se takode poklapa sa rezultatima

dobijenim za resintetizovane recenice.
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Tabela 7.2 Matrica konfuzije za prepoznavanje stilova

Obuceni Transplantirani
Resinteza

[%0] ADSST ADU ADSST ADU
S{IL|O|ls|1]|O]s|I|oO}lls|I1|O]lS|1I]|O
Sreéni 80| 0 [20((83| O (17|87 | O |13]{80 |10 10|50 |17 |33
2 Izvinjavajué¢i| 8 | 78 | 13|[ 0 |87 | 13| 7 |73 |20]{10 |37 | 53|23 |32 |45
§ Odresiti 23|43 |33|(23 532333 |17 |50]|37 |20 |43|40| 17|43

Tacnost 63.9 64.4 70.0 53.3 41.7
Sreéni 98| 2| 01])193| 0| 7 |63| 3 |33]/52|10|38]|30| 5 |65
= Izvinjavaju¢i| 3 |83 | 13|12 |92 | 7| 3 |93 | 3||5|60|35] 5 |62|33
E) Odresiti 12 0 | 88)||17| 2 8220 | 5 | 75]|35|17 48|35 | 7 |58

Tacénost 90.0 88.9 77.2 53.3 50.0
Sreéni 89| 1 |10||88| 0 12| 75| 2 |23]|66 | 10|24 |40 |11 |49
é Izvinjavajuéi| 6 |81 |13||1 |89 |10]| 5 |83 |12|| 8 (48|44 |14 |47 |39
E Odresiti 18 | 22 | 61|20 | 28 | 53|27 | 11 | 63||36 |18 | 46|38 | 12|51

Tacnost 76.9 76.7 73.6 53.3 45.8

Tacnost prepoznavanja i za obucene i za transplantirane stilove veca je za reCenice koje
su generisane koris¢enjem predlozene ADSST arhitekture. Ova arhitektura postize ta¢nost od
76.7% za obucene stilove, $to se poklapa sa tacno$cu klasifikacije recenica dobijenih
resintezom, dok za iste test reCenice ADU pristup ima ta¢nost od 73.6%. U slucaju
transplantiranih stilova tac¢nost klasifikacije za ADSST pristup je 53.3%, dok je za ADU
pristup tacnost 45.8%. lako se ovi rezultati poklapaju sa rezultatima objektivnih mera i
pokazuju prednost ADSST arhitekture nad ADU arhitekturom, ipak postoje odredene razlike

za razlidite stilove.

Prednost ADSST pristupa nad ADU pristupom u transplantaciji sre¢nog stila sa Zenskog
na muskog govornika, potvrdena je i objektivnim merama, kao i rezultatima klasifikacije
stilova. Medutim, drugi slucaj u kojem je ADSST nadmasio ADU u pogledu objektivnih

mera za transplantirani stil, a to je transplantacija izvinjavajuceg stila ka zenskom govorniku,
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Slika 7.4 Tacnost prepoznavanja stilova

nije potvrden rezultatima klasifikacije. Naime, ta¢nost klasifikacije, u ovom slucaju priblizno

je jednaka za oba pristupa.

Semanticki sadrzaj reCenica koje su kori§c¢ene u testu je neutralan, tj. sadrzaj reCenice nije
odgovarao stilu u kojem je reCenica izgovorena. U [131], [132] pokazano je da se
zadovoljavajuca tacnost prepoznavanja emocija moze posti¢i i u semanticki neutralnim
reCenicama. Medutim, odredena istrazivanja pokazala su da je rezultat prepoznavanja
emocija ipak bolji ukoliko reCenice sadrZze i semanticke karakteristike stila, a ne samo
prozodijske [133]. O uticaju semantickog sadrzaja na klasifikaciju sintetizovanog
ekspresivnog govora nisu pronadeni podaci u literaturi, tako da ovo moze biti jedan novi

zanimljiv pravac u daljem istrazivanju.

Da bi se dodatno ispitala slicnost sintetizovanih recenica, ali i ocenio ukupni kvalitet
sinteze, sproveden je drugi subjektivni test, baziran na MUSHRA testovima. Koris¢eno je
ukupno 18 reCenica — tri reCenice po svakom stilu za oba govornika. Referentna recenica
dobijena je resintezom, tj. koriS¢enjem originalnih akusti¢kih obelezja (ponovo se Zeleo
ukloniti eventualni uticaj vokodera na rezultate). Predlozene recenice sastoje Se od reCenica
generisanih pomocu oba sistema za slu¢aj obuCenog i transplantiranog stila, recenice

sintetizovane u neutralnom stilu i ponovljene referentne recenice.
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Ovaj test sastojao se od dva dela. U prvom delu svaki od ucesnika je trebalo da oceni da
li recenice odgovaraju zeljenom stilu. Ucesnicima je skrenuta paznja da prilikom ovog
ocenjivanja odbace eventualne artefakte koje ¢uju u govoru. U drugom delu testa, koji je
takode ukljucivao 18 reCenica, trebalo je da ocene ukupni kvalitet sintetizovanog govora. U

oba testa minimalna ocena je iznosila 0, a maksimalna 100.

Rezultati ocenjivanja sli¢nosti prikazani su na slici 7.5. lako rezultati zavise od govornika

i od stila, mogu se doneti odredeni zakljucci. Najbolje su ocenjene resintetizovane recenice,
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Slika 7.5 Rezultati MUSHRA testa ocene sli¢nosti sintetizovane emocije sa originalnom
za muskog (a) 1 zenskog (b) govornika
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Sto je 1 bilo ocekivano. Prosecna ocena sliCnosti resintetizovanog govora iznosi 90.3 za
muskog govornika, a za zZenskog 85.4. lako su rezultati klasifikacije stila u slu¢aju muskog
govornika bili 1osiji nego za zenskog govornika, u situaciji u kojem je slusaocima poznata
referentna recenica postizu se dobri rezultati. Vrednosti dobijene za obucene stilove su vece
nego vrednosti dobijene za transplantirane stilove, a ADU arhitektura nesto je bolje ocenjena

nego ADSST. Prose¢na ocena sli€nosti obucenih stilova za ADU arhitekturu je 70, a za
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Slika 7.6 Rezultati MUSHRA testa ocene ukupnog kvaliteta sintetizovanog govora za
muskog (a) i zenskog (b) govornika
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ADSST 67. Za transplantirane stilove je slicnost govora generisanog ADU pristupom

ocenjena sa 51.7, a ADSST pristupom 50.5.

Prikaz rezultata ocenjivanja ukupnog kvaliteta sintetizovanog govora dat je na slici 7.6.
Resinteza je ponovo najbolje ocenjena, a govor koji pripada obucenim stilovima je bolje
ocenjen nego govor transplantiranih stilova. Kvalitet govora obucenih stilova sintetizovanog
pomoc¢u ADU arhitekture ocenjen je sa 71.2, a govora generisanog pomoc¢u ADSST 66.1. Za
transplantirane stilove je kvalitet govora generisanog ADU pristupom ocenjen sa 54.8, a
ADSST pristupom 58.5.

ADU pristup je po pitanju kvaliteta govora obucenih stilova ocenjen bolje nego ADSST,

medutim ADSST je nadmasio ADU u slucaju transplantiranih stilova.
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8. Zakljucak

Od sistema za konverziju teksta u govor se na pocetku njihove primene ocekivalo da
generisani govor bude razumljiv i sa $to je moguce manje artefakata. Smatra se da su
savremeni TTS sistemi ispunili ove zahteve, ali se sada moraju suociti sa novim izazovima.
Naime, vise nije dovoljno da govor bude sintetizovan samo jednim stilom. Potrebno je da
generisani govor svojim karakteristikama odgovara kontekstu u kojem se i koristi. U okviru
ove disertacije analizirani su postupci koji omogucavaju Sintezu ekspresivnog govora

koris¢enjem parametarskih pristupa sintezi govora.

Kao osnovna metoda za sintezu ekspresivnog govora predloZzena je metoda kodova stila
koja je uspesno primenjena kako u okviru HMM sinteze, tako i u DNN sintezi. Pokazano je
da se DNN pristupom postiZze bolja izrazenost emocija. Ukupni kvalitet ekspresivnog govora
nije se znacajno smanjio u odnosu na kvalitet neutralnog govora, iako je koli¢ina
ekspresivnog materijala nekoliko puta manja nego koli¢ina neutralnog govornog materijala.
Posto je takode potvrdeno da DNN pristup nadmasuje HMM pristup po pitanju ukupnog
kvaliteta govora, ostatak istraZivanja uraden je samo za sintezu zasnovanu na koris¢enju

dubokih neuronskih mreza.

Pored osnovnog pristupa za sintezu ekspresivnog govora upotrebom kodova stila,
predlozena su jo$ dva dodatna pristupa: dodatna obuka neuronske mreze i sinteza zasnovana
na arhitekturi sa deljenim skrivenim slojevima. Uporedna analiza sva tri pristupa na
ogranicenoj koli¢ini materijala nekoliko dostupnih stilova pokazala je da se najbolja
prirodnost i kvalitet govora postizu upotrebom metode kodova stila, dok su performanse

ostala dva pristupa podjednake.

Zahtev za postojanje ekspresivnih delova usloznjava proces snimanja govorne baze. Ovaj
zahtev doveo do razvoja metoda koje omogucavaju transplantaciju emocije ili govornog stila
prisutne u bazi jednog govornika u sintetizovani govor nekog drugog govornika. U okviru
disertacije predlozen je jedan postupak za transplantaciju zasnovan na arhitekturi sa deljenim

skrivenim slojevima i kodovima stila. Predlozeni pristup poreden je sa referentnim pristupom
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iz literature. Pokazano je da predloZeni pristup u sluéaju transplantacije, kada u sistemu
postoje dva govornika, nadmasuje referentni pristup i po objektivnim i po subjektivnim
merama. Sprovedeni testovi prepoznavanja emocija pokazuju da je tacnost klasifikacije
emocija u sintetizovanom govoru priblizno ista rezultatima koji se dobijaju sa reCenicama

koje odgovaraju prirodnom govoru.

8.1. Dalji pravci istraZzivanja

Istrazivanja prikazana u disertaciji bazirana su na ukupnoj oceni kvaliteta sintetizovanog
govora, odnosno na objektivnim merama koje se odnose na akusticke parametre, $to je u
skladu sa trenutnim tendencijama u istrazivackoj zajednici. Medutim, u ekspresiji stilova
svakako su znacajna i obelezja trajanja [65], te bi se paznja u proceni kvaliteta sintetizovanog

govora mogla usmeriti na otkrivanje uticaja kvaliteta predikcije trajanja na ukupan kvalitet.

U odeljku 7.2.4 dati su rezultati klasifikacije stilova u sintetizovanim recenicama sa
neutralnim semantickim sadrzajem. Istrazivanja koja su radena sa originalnim govorom
pokazuju da uklju¢ivanje odgovaraju¢eg semantickog sadrzaja povecava tacnost
prepoznavanja emocija. Svakako bi trebalo proveriti da li, i u kolikoj meri, ovakav zakljucak

vazi 1 za sintetizovani govor, posto sli¢ni podaci nisu pronadeni u literaturi.

Analiza predloZenog pristupa za transplantaciju stilova data je za slu€aj dva govornika i
tri stila. Pretpostavka je da bi predlozena arhitektura mogla da postigne i veci kvalitet
transplantiranih stilova u scenariju sa ve¢im brojem govornika, vise stilova i viSe materijala

po svakom stilu. Glavnu prepreku ovakvoj analizi predstavlja dostupnost odgovarajucéih baza.

Nedavno su u okviru DNN sinteze na bazi neuronskih mreza predlozeni pristupi koji
omogucavaju sintezu govora glasom jednog govornika, ali u viSe razlicitih jezika [134].

Interesantno bi bilo istraziti moguénost medujezicke transplantacije emocija/stilova.

Sva analiza sinteze ekspresivnog govora data je za engleski jezik, zbog postojanja
odgovarajuce baze. Autor bi svakako voleo da se predloZeni algoritmi primene i za sintezu
govora na srpskom jeziku. PoSto je proces pripreme ekspresivne govorne baze na srpskom

jeziku u toku [135], uskoro bi mogla biti dostupna i ekspresivna sinteza na srpskom jeziku.
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