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Bevezetés

A gépi beszédkeltés fejlédését a tudomanyos eredmények mellett alapve-
téen meghatarozzak az aktualisan elérhetd gépi szamitasi s tarolasi kapacita-
sok is. A formans alapu beszédszintézis a digitalis sziir6kon és azok vezérlé-
sén alapult, kihasznalva az adott korban elérhetd eszkdzok lehetdségeit (Klatt
1987; Olaszy 1985). A hullamforma dsszeflizéses eljarasok a 90-es évek ele-
jén kezdtek elterjedni, amikor mar lehetGség volt a szintézishez sziikséges
idejli feldolgozasara (Olaszy et al. 2000). Késobb a hattértarak és memoria-
kapacitasok novekedése lehetdséget nyitott a korpusz alapu beszédszintézis-
nek, amely akar tobb gigabajt mennyiségii elére rogzitett hangfelvételbdl in-
telligens eljarassal valogatja 0ssze a szintetizalashoz sziikséges hullamforma
elemeket. A korpusz alapu beszédszintetizatorokhoz (Fék et al. 2006) sziik-
séges nagy mennyiségi felvételek lehetové tettek, hogy az addig dontéen
szabaly alapu gépi megoldasok utan fejlédésnek induljanak a statisztikai el-
veken mikodé megoldasok (Zen et al. 2007). A rejtett Markov-modell
(Hidden Markov Model, HMM) alapt beszédszintetizatorok mar nem hullam-
forma hangszeletekbdl épitik fel a szintetizalt beszédet, hanem gépi tanulas
utjan a beszédjel spektralis tartalmabol meghatarozott statisztikai paraméter-
sorozatok segitségével beszédkodolot vezérelnek (Zen et al. 2009; Toth et al.
2012). A fenti eljarasokrol részletes informaciok olvashatok Németh—Olaszy
(2010) Osszefoglaldé munkajaban. A WaveNet is a gépi tanulasra alapozott
technologia, azonban kozvetlenill a hullamformara alkalmazva. Ennek a
modszernek a megvalositasat az 1j tudomanyos eredményeken feliil segitette
az ugrasszeriien novekvd gépi szamitasi kapacitas (Fan et al. 2014; Wu et al.
2015; Zen et al. 2013). A modszer azért igéretes, mert helyettesiti a HMM-
nél alkalmazott beszédkodolot, ami az atalakitas soran torzitast okozhat.

Magyar nyelvit WaveNet beszédszintetizator kutatdsanak meginditdsaval
azt cél tiiztiik ki, hogy beszédmindség tekintetében megkdzelitsiik a termé-

Zainkd Csaba — Gyires-Toth Balint — Németh Géza — Olaszy Gabor 2018.
Kisérletek a Wavenet modszer alkalmazasara a magyar beszédszintézishez.
Beszédkutatas 2018. 236-249.

10.15775/Beszkut.2018.236-249.



Kisérletek a WaveNet modszer alkalmazasara. .. 237

szetes ejtésii beszédet. Jelen cikkiinkben azt a hipotézisiinket vizsgaljuk,
hogy a korabbi WaveNet kisérleteinknél (Zainko et al. 2017b) alkalmazott
modellek finomitasaval javitani tudjuk-e a beszéd mindségét.

Modszertan

A WaveNet eljaras konvolucios neuralis halozatok (Convolutional Neural
Network, CNN) segitségével végzi a gépi tanulast (Le Cun—Bengio 1995;
Oord et al. 2016b). A neuralis halozatok konvolucios rétegei igen hatékonyan
képesek a jellemzoket megtanulni (feature learning). Ez annyit jelent, hogy
magukbdl a nyers adatokbol tanulja meg a rendszer, hogy milyen absztrakcio
irja le legjobban azokat. Ilyen jellegi magyar nyelviit WaveNet kisérleteket
2016 novemberében kezdtiik el (Zainko et al. 2017a).

A tanulds a digitalizalt beszéd hullamformajanak egyes kvantalt mintai
alapjan torténik (1. abra), tehat kozvetleniil a fizikai jelb6l. A kimeneten pe-
dig a szintetizaland6 hullamformat reprezentald mintak sorozata jelenik meg.
A WaveNet halozat kialakitasat Oord et al. (2016c) képekre alkalmazott
PixelCNN neuralis halozat architektaraja és Jozefowicz et al. (2016) szoveg-
re alkalmazott megoldasa inspiraltak. A WaveNet esetén azt feltételezték,
hogy ha a PixelRNN halozat képes 64x64 pixeles képeket modellezni, akkor
az audiojelek finom strukturajat is lehetséges egy hasonld modszerrel kezelni.

e N
L

1. abra
Egy beszédhangrészlet hullimformajat leird mintavételi pontok az id6-
amplitado sikon. Ezek helyét €s amplitado szamértékét hasznalja a WaveNet
a gépi tanulashoz

A WaveNet rendszer kialakitasahoz a PixelCNN-nél (Oord et al. 2016b)
hasznalt modell felépitését vették alapul, ahol egy képpont generalasat a ko-
rabbi képpontoktol fiiggd feltételes valosziniiségek segitségével adtak meg.
Az x={xi,...xr} hullamformahoz tartoz¢ feltételes valosziniiségeket az (1)
képlet adja meg. Minden x, minta fiigg a korabbi iddpillanatok mintaitol.

T
p(x) = H-p(:rf | @1y @)
=1 1)
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Komplex adatstruktirak esetén a konvolucios halozatban ahhoz, hogy
nagyszamu korabbi mintat figyelembe tudjunk venni, alapvetéen nagyszamu
rejtett réteg vagy nagyméretli sziirék alkalmazasa sziikséges (2. abra). Ezek-
nek viszont Oridsira néhet a szamitasi koltsége mind a tanitas, mind a genera-
las soran, ezért az in. nyujtott konvoliacios (dilated convolution) architekturat
alkalmaztak. Ennek 1ényege, hogy a rétegek nagyobb részénél, nem az el6z6
iddpillanat mintajahoz tartozo pontokat vonjak be a konvoltcioba, hanem pa-
raméterként megadhaté modon elemeket hagynak ki (3. abra). A 2. és a 3. ab-
ran is 5 rétegli halozatot latunk. Mig az elsd halozat esetében a kimenet az azt
megel6z6 5 mintatol fiigg, addig a nyujtott konvollcid esetén nagysagrendi-
leg azonos szamitas mellett, 16 mintatol.

O 0000000000,

OOQOOOOOOOO Rejtett réteg

‘, ‘ ‘ . ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ Bemenet
2. abra

Példa egy 5 rétegii konvolucios halozati megoldasra
(Oord et al. 2016a alapjan)

Kimenet
________ 2 Nyiitas=8
|7 Rejtett réteg
Nytjtas=4
Sk ”Rejtett réteg
Nytjtas=2
Rejtett réteg
Nyijtas=1

Bemenet

3. dbra
Példa egy 5 rétegli nyujtott konvoltcios halozati megoldasra
(Oord et al. 2016a alapjan)

Az audiojelek eldallitasara tekinthetiink regresszios feladatként, de a digi-
talis jelfeldolgozashoz és atvitelhez széles korben hasznalt logaritmikus ko-
dolas segitségével osztalyozasi feladatta lehet atalakitani a problémat. A
WaveNet esetében az ITU-T (1988) p-law kodolasat hasznaltak. A beszéd-
feldolgozasban tipikusan hasznalt 16 bites linearis PCM jelet — amely 65536
kiilonboz6 kvantalasi szinttel rendelkezik — atalakitjak egy 256 logaritmikus
kvantalasi szinttel rendelkezé p-law kodolasba. Ezt a 256 szintil reprezenta-
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ciot utana ,,one-hot” kodolassal adjak a halozat bemenetére, ahol a 256 be-
menet kozill mindig csak egy tartalmaz nullatol eltérd értéket.

A WaveNet esetében un. kapuzott aktivacios (gated activation) egységeket
alkalmaznak két aktivacios fiiggvény szorzataként:

z = tanh (Wy xx) @ 0 (W, i * X) @)
A * jeloli a konvoliciot, az x a réteg bemenet, a Wry a k-dik réteghez tarto-

z0 sziré sulymatrixa, a Wy pedig a kapu stlymatrixa. A ¢ a szigmoid fiigg-
vényt jeldli, a kor pedig az elemenkénti szorzast.

L\ 1x1 konv. 1x1 konv. )
: -~ + |RelU réteg RelU réteg SoftMax —» kimenet

+

A

1x1 konv.
réteg

A
e

tanh sgm

A A
nyujtott
konv. réteg

=

konvoliciés
réteg

|

bemenet

4. abra
Rétegek kapcsolata egymashoz és a kimenethez a WaveNet esetében
(Oord et al. 2016¢ alapjan)

A 4. abran lathatd, hogy a kimenetekhez minden rétegbdl kivezetjiikk az
adatokat, és azok Osszegzése és 1x1-es konvolucidja utan egy szoftmax fiigg-
vény adja meg a kimeneti kvantalt amplitud6 osztalyt.

A WaveNet halozat ebben a formaban csak feltétel nélkiili hulldmforma
generalasra alkalmas, tehat nem iranyithat6. Ahhoz, hogy generalaskor sza-
balyozni tudjuk paraméterek segitségével a generalasi folyamatot — amire be-
szédszintézisnél sziikség van (pl. bemeneti szoveg, prozodiai jellemzdk) — a
haloézat rétegeibe vezetjilk be a sziikséges informaciokat. A magyar WaveNet
kisérletek elvégzéséhez GPU (Grafikus processzor) alapu mély tanul6 keret-
rendszert hasznaltunk. Az adatbéazisok eléfeldolgozasa C++ nyelven tortént, a
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tanitast és a generalast pedig Python alapi TensorFlow (v1.0.0) keretrend-
szerrel végeztik. A keretrendszer 5.1-es cudnn-t és 7.5-6s CUDA drivert
hasznalt. A tanitast GeForce GTX TITAN X-en végeztiik.

A kiilonbdz6 tanitasokhoz és kisérletekhez az alabbi beszédadatbazisokat
hasznaltuk:

FONETIKA korpusz (Olaszy 2013): 10 beszéldvel felolvasott 2000 mon-
datos parhuzamos beszédadatbazis, amelyben a hangkapcsolatok fonetikailag
kiegyenlitettek. Az adatbazis 6sszesen 10x2000=20.000 mondatot tartalmaz.

MK _MAV egybeszélés felolvasott beszédkorpusz, amely a MAV alloma-
sok hangos utastajékoztatd rendszeréhez optimalizalt mondatokbol all
(Zainko et al. 2015). A hangfelvételek studioban késziiltek professzionalis
radiobbemondo kdzremiikodésével. A korpusz 3225 annotalt mondatot tartal-
maz.

A hibamérés fontos eleme a WaveNet modell tanitasanak. A neuralis halo-
zatok tanitasa soran a tlltanitas elkeriilésére a leallasi feltételt gyakran a hiba-
figgvény értékének alakulasahoz kotjiik. A hibafliggvény azt adja meg, hogy
mekkora a kiilonbség a tanitd adat és a modell altal aktualisan eldre jelzett
(generalt) minta kozott. Példaul, ha adott tanitasi cikluson keresztiil nem
csokken a hiba (vagy elkezd ndvekedni) egy tanitoé adatoktol elkiilonitett, un.
validacios halmazon, akkor leallitjuk a tanitast. A validaciés halmazt agy
alakitjuk ki, hogy az eredeti tanitd adatok egy részét elkiilonitjiikk, azok nem
vesznek részt a tanitasban. A WaveNet halozat tanitasa két szempontbdl is
specialis. Egyrészt a generalt hangmintdkat megvizsgalva jellemzd, hogy
nem minden esetben a legkisebb hibat produkalé haloézatok adjak a legjobb
szubjektiv értékelést a tesztel6knél. A masik tényezd az, hogy a validacios
halmaz elemeivel valo teljes dsszehasonlitashoz a mondatokat le kell gene-
ralni. Ez nagyon idGigényes folyamat, ezért a hatékony tanitas érdekében ma-
radtunk a hiba egyszerii mérésénél, tchat a halézat hibgjat vizsgaltuk a
validacios halmazon anélkiil, hogy generalast végeztiink volna. A hiba méré-
sekor tehat csak mindig a kovetkezd el6rejelzett minta értékét hasonlitjuk
Ossze a valodi minta értékével. Ez gyorsabb, de kevésbé pontos.

A WaveNet eljaras soran egymastol fiiggetlen tanitasi és generalasi (szin-
tézis) fazisokat kiilonboztetiink meg. A tanitasi fazis alatt a tanitd adathalmaz
segitségével a modellt Gigy probaljuk meg modositani, hogy a validacios hal-
mazon mért hiba folyamatosan csokkenjen. A tanitds soran a kisérletekkel
hatarozzuk meg, hogy milyen méreti halozat alkalmas jobb beszédmindség
elérésére. Szintén a kisérletekkel vizsgaljuk, hogy milyen vezérl6paraméterek
hasznalata esetén tudjuk az emberihez minél kdzelebbi hangmindséget elérni.
A generalasi (szintézis) fazisban a modellt kismértéki zajjal inditjuk el, majd
a vezérl6 paramétereket figyelembe véve mintanként generalja a beszéd hul-
lamformajat. A generalds esetében mindig az el6zdleg generalt mintakat
hasznalja a halozat. Mivel a kovetkez6 minta generaldsdhoz sziikséges az
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elézbleg generalt minta, ezért nem tudjuk a GPU-k parhuzamos szadmitasat
kihasznalni és egyszerre tobb mintat eldallitani.

A szintézis gyorsithatd, Le Paine (2016) Fast-WaveNet modszerével. A
forward [épéseknél olyan szamitasokat végziink el minden egyes 1épésnél,
amit mar kordbban egyszer kiszdmoltunk. La Paine rdmutatott, hogy a rész-
eredmények eltarolasaval a generalas O(25)-r6l O(L)-re gyorsithato, ahol L a
rejtett rétegek szama. A sajat méréseink eldszor nem tamasztottak ala ezt a
gyorsulast. A generalas folyamatat elemezve megallapitottuk, hogy a Fast-
WaveNet esetében a numerikus szamitas mennyisége annyira lecsdkken,
hogy a futasi id§ legnagyobb részét a GPU-ra torténé adatatvitel és a szami-
tasok utan az eredmények memoriaba vald visszaolvasasa adta.

Kisérletek

Az elso kisérletiinkben azt vizsgaltuk, hogy a kiillonbozd vezérlo paraméte-
reket hogyan tudjuk felhasznalni a modell vezérlésére, illetve milyen hatassal
vannak kozvetlenill a hibara, kdzvetve pedig a generalt beszéd mindségére. A
tanitd adatbazis dsszetétele és a halozat mérete véltoztatdsanak hatdsat a ma-
sodik kisérletben vizsgaltuk. Ebben harom kiilonbozé modellt készitettiink és
ezekkel szintetizaltunk tesztmondatokat. Ahhoz, hogy a fejlédést nyomon
tudjuk kovetni, korabbi (Zainkoé et al. 2017b) modellek segitségével is elké-
szitettitk ugyanazokat a mondatokat, majd meghallgatasos teszttel értékeltet-
titkk Sket.

A mély rétegek szabalyozasa

A WaveNet halozat nem csak a bemeneti rétegen keresztiil vezérelhetd,
hanem minden rétegben modosithatjuk a sziiré és a kapu sulyok hatasat
(Oord et al. 2016a). Az (1)-es képletet modositva a feltételes eloszlasunk a
kovetkezd formaba irhato at:

24 3
p(x|h)= HP(-‘H | 1, .. 21, h)

t=1

A plusz bemeneteket hA-val jeloltiik. A h lehet egy globalis paraméter,
amely hosszu idon keresztiil allando, példaul a beszélo azonositdja. Ameny-
nyiben egy y=f(h) figgvénnyel a bemeneti mintdkhoz illesztett paraméterlis-
tat generdlunk (példaul hangkodok vagy egyéb nyelvi jellemzdk), akkor a
konvolucios egységekben 1év6 aktivaciot - (2)-es képlet - a kdvetkezoképpen
modosithatjuk (ahol Vi*y és Vei*y egy-egy 1x1-es konvolucio):

z=tanh (Wipxx+Vipxy) @0 Wypxx+ Vo xy) “4)

A kisérleteinkben a -2, +2 beszédhangos kornyezettel kibdvitett beszéd-
hangot (5 hangnyi teriiletet) kodoltuk, illetve az alapfrekvencia logaritmusat.
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Ezek mellett tovabbi hangkornyezetet leiro jellemzoket hasznaltunk fel. Pél-
daul azt, hogy a kdzeéps6 hang zongés, vagy maganhangzo-e, illetve azt, hogy
mennyi a hang idétartama. Ezek mellett prozodiai informaciokkal kapcsola-
tos paramétereket is felhasznalunk, mint példaul a vizsgalt hangot tartalmazo
sz0 pozicidja a mondatban vagy azt, hogy a sz6 a mondat melyik prozodiai
egységében talalhato (kezdd, kdzbensd, utolsod, vagy csak egy ilyen egység-
bol all a mondat).

Tobb-beszelos adatbazis esetében nem hasznaltuk a & globalis paramétere-
z¢s lehetOségét, a beszéld azonositdjat is az y bemenetre konvertaltuk at, il-
letve tobbnyelvii modell esetén a beszéd nyelvi azonositojat is hasonloan ke-
zeltiik.

A paraméterek szerepe a generalasban

A vezérl6 informaciok nem egyforma mértékben hatnak a kimeneti hul-
lamforma mindségére. Az els6 kisérletben azt vizsgaltuk, hogy ha egy para-
métert nullazunk (hatasat kiiktatjuk), akkor mennyivel novekszik meg a hiba
a validacios halmazon. Amennyiben a hiba alig valtozik, az azt jelenti, hogy
kevésbé fontos a halozat szamara ez a paraméter, ha pedig az adott paraméter
elhagyasa jelentSsen noveli a hibat, akkor az fontosabb a vezérlés szempont-
jabol.

A modellek tanitasa

A masodik kisérletben azt vizsgaltuk, hogy miként lehet egy sokbeszélds
modellt felhasznalni egyetlen beszéld jo mindségl szintetizalasdhoz. A ko-
rabbi WaveNet kisérletek ramutattak, hogy tobb beszéld adatainak parhuza-
mos hasznalata segiti, hogy a rendszer ne az adott besz¢lé egyéni tulajdonsa-
gait, hanem a tobb besz¢lé kozos tulajdonsagait tanulja meg. Ez azt jelenti,
hogy a rendszer képes az adott nyelv jellemzdinek egy részét megtanulni.
Lehet8ség van arra, hogy az elkésziilt modellt gy vezéreljiik, hogy egy adott
beszél6 hangjat generalja, de a beszEéldk egy adott csoportjanak egyiittes be-
szédét is generalni tudja, tehat egy atlaghangon allithat el6 beszédet. Ez lehe-
toséget ad arra, hogy az egyes beszeéldk hibait a rendszer figyelmen kiviil
hagyja, jobb minéségi, a nyelvre jobban jellemzo beszédet szintetizaljon.

A modell tanitasa két 1épésbdl allt. Elsé 1épésként sok beszEél segitségével
egy atlaghangot tanitottunk. A FONETIKA adatbazis 10 beszélgje segitségé-
vel tanitottuk a rendszert. A mondatok és a beszélok is véletlen sorrendben
kovették egymast. A tanitas utan a modell képes volt mind a 10 beszéld hang-
jan beszédet eldallitani vagy azok tetszéleges kombinacidjaval. Példaul lehe-
téség van nd vagy férfi atlaghang megszolaltatasara, vagy magyar atlaghangi
beszéd generalasara, amelynél a beszéld neme nem megallapithatd. A sze-
mélyparaméterek folyamatos valtoztatasaval személyek kozotti atmenet is
megvalosithato.
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A HMM beszédszintetizalasi modelleknél jellemzé tanitasi modszer, hogy
sok besz¢l6 atlaghang modelljét adaptaljak egy beszélore. WaveNet esetében
is lehetdség van erre, igy a kisérleteink soran a fent elkésziilt tobb-besz¢lds
modellt tanitottuk tovabb, mar egyetlen hanggal ugy, hogy a tovabbiakban
mar nem adtuk meg a modellnek, hogy melyik beszél6 hangjat tanulja, ha-
nem az atlaghangot modositja mar.

A tanitasi folyamat masodik 1épésében az MK_MAV adatbazis egyetlen
beszélojével folytattuk a tanitast, a beszéld paramétereket atlaghangnak alli-
tottuk be. A modell ekkor mar csak ennek az adott beszéldnek a hangjelleg-
zetességeit tanulta.

A modellek tanitasa soran 3 kiillonbozé rendszer készitettiink (egyszerd,
kozepes, nagy), amelyeknél a tanitd adatok és a tanitds modja, paraméterek
szama megegyezik, csak a hiper-paraméterekben van kiilonbség. Az egyszeri
modell esetében a konvolucios szliré mélysége 32 volt, a masik ketténél 64.
A rétegek szama az egyszerli €s a kozepes modell esetében 40 réteg volt, a
nagy esetében pedig 80 rejtett réteg szerepelt a halozatban.

Mondatok generalasa

WaveNet tanitdsa iddigényes, de a nagy mennyiségli feldolgozott adatot
figyelembe véve hatékonynak tekinthetd. A modell paramétereitdl fiiggéen
egy iteracios Iépés kb. 1,4-2 mp-ig tart, amely soran 100.000 mintat, 6,25 mp
hanganyagot hasznalunk fel. A tanitas és a generalas is 16kHz-es mintavételi
frekvenciaval tortént. A mérések szerint egy minta generaldsa, kb. 0,25 mp-ig
tart. Igy nagysagrendileg 1 mp hanganyag eldallitasa kb. 2 ora.

A szintézis Le Paine (2016) Fast-WaveNet modszerével gyorsitva és a
GPU-t kihagyva, csak CPU-n (kdzponti processzoron) futtatva 1 mp hang-
anyag eldallitasa csak kb. 4 percet vett igénybe. A program CPU-ra torténd
optimalizalasaval és a szamitasok parhuzamositasaval az 1 masodperces
hanganyag eldallitasat sikeriilt végiil 13 mp-re leszoritani.

Eredmények

A paraméterek szerepe a generalasban

Az 5. abran azt lathatjuk, hogy ha az adott hang vagy annak kdrnyezetébol
egy hangra vonatkoz6 informéciot torliink, mennyire né meg a hiba mértéke.
Az abran a halozat atlagos hibajat abrazoltuk.
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5. ébra
A hangok clhagyasanak hatésa a validacios hibara

A vartnak megfeleléen a szintetizdland6 hang elhagyasa okozta a legna-
gyobb hibat. A masodik legfontosabbnak az adott hang utan kovetkez6 hang
bizonyult, majd az adott hang el6tt allo kovetkezett. A legkevésbé fontos a
kisérlet alapjan az adott hang elétt kettével allo beszédhang.

A tovabbi 31 kiilonboz6 vezérld paraméter hatdsat is vizsgaltuk. A 6. dbran
lathato a 6 legfontosabb paraméter hatdsa a hibara. A zongésségi paraméter
clhagyasa okozta a legnagyobb hibat a rendszerben. A valos érték az abrabol
kilogna, értéke 1,766. Masodik legfontosabbnak az alapfrekvencia értéke bi-
zonyult, majd az adott hang hossza. A negyedik legfontosabb paraméter azt
adja meg, hogy maganhangz6-e az adott hang. Tovabbi fontos paraméter az,
hogy a hangon beliil a generalas hol tart, illetve mennyi van még hatra az
adott beszédhang teljes megvalositasabol. Az abran nem megjelenitett para-
méterek is hatdssal voltak kis mértékben a hibara.
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6. abra

Az els6 6 legnagyobb validacios hibara hato paraméter

Mivel a WaveNet egy hullamforma generalo eljaras és magaban nem al-
kalmas arra, hogy szdvegbdl beszédet eldallitson, ezért természetes monda-
tokbol indulva allitottuk el a tesztben szereplé mondatokat. Nem szdvegbdl
generaltuk a vezérld paramétereket, hanem a természetes ejtésti mondatokbol
szarmaztattuk. Ezzel az eljarassal elkeriilhetd az egyéb modulok (fonetikai at-
ird, prozodiai modul) befolyasa a hangmindségre, példaul a prozodia helyte-
len modellezése. A szintetizalas soran a tanitd adatbazisban nem szerepld
mondatok vezérld paramétereinek felhasznalasaval allitottuk el6 a hullam-
formakat. Kivalasztottunk 8 kiilonb6z6 mondatot, majd mind a 3 0j rendszer-
rel és a korabbi tanulmanyban (Zainko et al. 2017b) ismertetett 2 legjobb
rendszerrel eldallitottuk a szintetizalt valtozatokat.

Meghallgatasos teszt

A  masodik kisérlet eredményeinek értékeléséhez ~meghallgatasos
MUSHRA (MUIti-Stimulus test with Hidden Reference and Anchor) tesztet
készitettiink ITU-R (2001). A teszt 1ényege, hogy az alanyok a meghallgata-
sos Osszehasonlitds soran egy referencia mondathoz hasonlitjak a kiilonb6z6
modszerrel eldéllitott mondatokat és megadjak egy 100-as skalan, hogy
mennyire talaljak a referencidhoz hasonléonak a meghallgatott mondatot. A
meghallgatand6 mondatok k6z¢ a referencia mondatot is elrejtettiink.
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A tesztbe 2 korabbi rendszert is bevettiink, hogy a modellek fejlodését is
tudjuk vizsgalni. A (Zaink6 et al. 2017b) cikkben szerepld rendszerek tobb-
nyelvili modellt hasznalnak, az egyik rendszer 2 nyelvii (magyar—angol) a ma-
sik haromnyelvll (magyar—angol-német). A tesztben csak magyar nyelvii
mondatokat generédltunk. A tesztben 6sszesen 8 mondat S valtozatat kellett
értékelnie az alanyoknak. A mondatok a MK MAYV adatbazis tematikajahoz
illeszked6 mondatok voltak. A tesztelt rendszerek fobb tulajdonsagait az 1.
tablazatban adjuk meg.

1. tablazat: A kisérletben felhasznalt modellek f6bb adatai

Azonositd  Rétegek szama l:z:’;zl;e Nyel‘rﬁ: szé-
b 40 64 2
c 40 64 3
d 40 32 1
e 40 64 1
f 80 64 1

A tesztet 27 felnott toltotte ki, 11 férfi s 16 nd. A tesztet atlagosan 12,6
perc alatt végezték el. A beszélok atlag életkora 50 (29-77) év volt.

Eredmények

A MUSHRA tesztben eldallt rangsort Mann—Whitney—Wilcoxon teszttel is
Osszevetettitk, 95%-os konfidenciaszintet haszndlva. Ez alapjan a vizsgalt
rendszerek mondatai szignifikdnsan kiillonbdz6 mindséglinek bizonyultak a
horgony és a WaveNet altal szintetizalt mondatok mindegyikéhez képest, te-
hat mind az 5 rendszer szignifikansan kiilonbozik egymastol. A legrosszabb
eredményt a Zainko et al. (2017b) cikkben leirt korabbi rendszer érte el (b
modell), tehat az 1j modellek sikeresebbek lettek a korabbinal. Az eredmé-
nyek aranyosak voltak a modell méretével, minél dsszetettebb, nagyobb volt
a modell, annal jobb eredményt ért el. Az eredmények a 6. abran lathatoak (a
rejtett referenciat nem jelenitettiik meg). A tesztalanyok a referencia mondat-
tal pontosan megegyezé mintat 92%-osra értékelték. Mivel nem volt kiilon
negativ referencia, ezért a teszt alapjan abszoliit mindségi értékelést nem tu-
dunk adni, csak a rendszereket tudjuk egymashoz hasonlitani.



Kisérletek a WaveNet modszer alkalmazasara. .. 247

70 . . . . .
2 0f
N
2 50t
=
=)
ol I
=
)
2 |
< Wt n g | O
z [ 26 | [ T
g ¢
0 1 1
b c d e f
Rendszerek
7. abra

Az 5 vizsgalt WaveNet modell hangmindsége

Osszefoglalas

A magyar nyelvii WaveNet kisérleteinkkel sikeriilt elérni azt a beszédmi-
ndséget, amely alapjan a modell felhasznalhato beszédszintetizalas céljara. A
beszédmindséget szignifikansan sikerillt javitanunk a kordbbi rendszereink-
hez képest, a modell finomitasa megfeleld eredményt hozott, javult a hang-
mindség (f modell). A modell legnagyobb hatranya jelenleg az, hogy nem
tudjuk a mas beszédszintézis technologidkhoz hasonld szamitasi sebességet
megkozeliteni. Ez jelentGsen korlatozza az alkalmazasi lehetéségeket. Ebben
jelentds javulas varhato a kdzeljovében, mert a Google DeepMind kutatocso-
portja mar bejelentette, hogy angol és japan nyelvii megoldasaiban ezerszeres
gyorsulast ért el (Oard 2017d).

A WaveNet vagy a varhatdan nagy szamban megjelend hasonldo mély neu-
ralis halozat alapti rendszerek egyértelmiien jobb hangmindségii beszédet
tudnak eldallitani, mint a korabbi technologidk és a sebesség problémak
megoldasa utan széles korli elterjedésitk varhatd. Mivel ezek a technologiak
mar kozelitik az emberi beszéd mindségét, és egyes esetekben mar nem meg-
kiilonboztethetd az emberi beszédtol a gépi valtozat, alkalmazasuknal foko-
zottan jogi és etikai problémak keriilhetnek el6térbe. Elképzelhetd, hogy uj
kutatési irdny lesz az, hogy a szintetizalt beszéd teljesen emberi legyen, de ne
hasonlitson egyetlen tanito adatbazisban szerepld beszél6 hangjara sem
(nyelvi atlag hang).
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Experiments to apply the WaveNet method for Hungarian speech syn-
thesis

The WaveNet architecture is suitable to generate high quality speech, it
was demonstrated for English by Google DeepMind. In this paper we de-
scribe our experiments of using WaveNet for Hungarian speech generation.
We investigated the effects of different control parameters and compared the
quality of generated speech with different hyper-parameter settings and with
different Hungarian speech databases. We examined the most influential con-
trol parameters and we conducted a listening test to investigate the evaluation
of Hungarian WaveNet models. Significant increase in quality of synthesized
speech with larger models and with a modified approach was achieved.



