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Abstract

Articulatory-to-acoustic mapping methods have the aim to convert articulatory mo-
vement to acoustic speech signal. For articulatory acquisition, complex techniques
(e.g. ultrasound, MRI) are suitable — but also, the lip movement contains relevant
information about the speech sounds. There have been several studies applying deep
neural networks for the lip-to-speech problem, and also for automatic lipreading. Ins-
pired by the earlier studies, in this paper we designed and implemented models that
can generate spectral parameters of speech from lip videos. Later, from the predicted
spectral parameters, we synthesized the speech using a vocoder. For the experiments,
we used 1000 sentences from a male English speaker of the GRID audiovisual data-
base, which contains video from the face of speakers, and synchronous speech. Based
on the literature, we extended the baseline deep neural network model and identified
two models that use convolutional and recurrent layers. The convolutional network
has single images as input, whereas the recurrent network can take into account the
sequential nature of the input data: it has eight consecutive face images as input. We
compared these two new models to the original baseline model in a multi-step expe-
riment. In an objective test, we generated speech by the vocoder and by the DNN
models. We calculated the Mel Cepstral Distortion between synthesized and reference
sentences, and found that the recurrent model has significantly lower error than the
baseline FC-DNN, while the output of the convolutional model was not better. After
this we collected several subjects’ opinions during an online subjective test. They
had to evaluate how natural the speech utterances they heard sounded. Similarly to
the objective experiment, in the subjective test the recurrent neural network (which
takes eight consecutive images as input) was preferred. The results might be useful
for application in Silent Speech Interfaces or for lipreading systems.

1. Bevezetés

Az artikulacio (a beszédképzd szervek koordinalt mozgasa) és az akusztikum
(a keletkezs beszédjel) kapcsolata az 1700-as évek ota foglalkoztatja a beszéd-
kutatokat (Kempelen, 1791). Ahhoz, hogy a beszédképzs szervek (pl. hang-
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szalagok, nyelv, lagy szdjpad) mozgasat vizsgalni tudjuk, speciélis eszkozokre
van sziikségiink, mivel a legtobb ilyen szerv nem lathatd folyamatosan beszéd
kozben. Az artikuléacios szervek koziil a sziikséges eszkozok tekintetében a leg-
egyszeriibb az ajakmozgas vizsgalata, hiszen ehhez egy egyszert videokamera is
elegendd, amely a beszéd kozbeni arcmozgast rogziti.

Magyarorszagon tobbek kozott Bolla kisérletezett az ajkak (fotolabiogram)
vizsgéalataval, viszont a vizsgélatok csak statikus alloképeken alapultak
. Az MTA-ELTE ,Lendiilet” Lingvalis Artikulacio Kutatocsoport eszkoze-

ivel 2016 6ta tobb magyar beszél6tdl is rogzitettiink dinamikus nyelvultrahang

és ajakvideo felvételeket (Csapo et al.| [2017a)). Emellett nemzetkozi szinten egy-

re tobb adatbazis all rendelkezésre, melyek alapjan az ajakmozgés vizsgalhatod

— pl. a GRID korpuszban 34 beszél6tdl rogzitettek 1000-1000 révid mondatot

angol nyelven (Cooke et al., 2006).

1.1. Artikuldcio-akusztikum dtalokitds ajokvided alapjdan

Az artikulacio-akusztikum konverzios modszerek célja, hogy artikuléciés moz-

gas alapjan szintetizaljanak beszédet. Az artikulacios informacio lehet példaul

a nyelv mozgéasa ultrahanggal rogzitve (Csapo et al., 2017cb)). A konverzié egy

mésik lehetséges megoldasa a beszédszintézis kizarodlag egy arcrél vagy ajakrol
késziilt video képkockaibol. A megoldas kétféle megkozelitéssel lehetséges: 1)
kozvetlen ’lip-to-speech’, 2) kozvetett 'lip-to-text’, majd ’text-to-speech’ 1épé-

sekben. A kozvetlen modszerek gyorsabbak, hiszen nincs sziikség kiilon széveg-

felolvas6 modulra. Ezekre mutat példat Le Cornu & Milner| (2015), Ephrat &
[Peleg| (2017)), és |Akbari et al, (2018)). A kozvetett modszerek tulajdonképpen

automatikus szajrol olvasast végeznek, példaul Wand et al.| (2016) és|Sun et al.|

(2018).

A némabeszéd-interfész (Silent Speech Interface) az artikulacio-akusztikum

konverzios modszerek egy olyan tavlati alkalmazéasa, amelynek hasznélataval né-

man beszélve, ,tatogva” adhatunk ki hangot (Denby et al.l |2010; |Csapé et al.l

2017¢}; Kimura et al., [2019)). A némabeszéd-interfésszel segithetiink olyan embe-

reknek kommunikalni, akik egy betegség vagy baleset kovetkeztében elvesztették
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a hangalkotési képességiiket, viszont még tudnak artikulalni. De nem csak az
egészségiigyben hasznéalhatjuk ezt az eszkézt. A mindennapi életben is hasznos
lehet, ha egy megbeszélésen iilve hang nélkiil tudunk valaszolni egy telefonhi-
vasra anélkiil, hogy megzavarnank a tarsainkat.

A jelen kutatéas célja egy olyan rendszer létrehozasa, amely az ajakrol ké-
sziilt videofelvételekbdl beszédet tud szintetizalni. Ehhez mély neuralis halon
alapuld gépi tanulést alkalmaztunk, melynek bemenete az arcrol késziilt vided
volt, kimenete pedig a beszéd spektralis paraméterei. A gépi tanulas altal be-
csiilt spektralis paraméterekkel egy vokdder hasznélatdval mondatokat szinteti-
zaltunk. Az igy szintetizalt beszéd ugyan nem érthetd teljesen, de sok esetben
szotoredékek vagy szavak is érthetéek lettek, igy a kezdeti eredményeket bizta-

tonak tartjuk.

2. Modszerek

A jelen cikkben bemutatjuk Récz| (2019) szakdolgozata soran késziilt kutatés

modszereit és eredményeit.

2.1. Felvételek és adatok

A videokat a GRID adatbazisbol toltottiik le (Cooke et al., [2006), amely
nyilvanosan elérhet: http://spandh.dcs.shef.ac.uk/gridcorpus/. Minden
vide6n egy embert latunk szembdl, ahogy egy hat szavas mondatot mond el
angol nyelven. A videokat 25 képkocka/sebességgel rogzitették. Minden video
3 méasodperc hosszu, és 75 képkockabdl all. A GRID adatbazis 34 beszél§jébsl
csak egyet vélasztottunk ki a jelen cikk demonstracios kisérleteihez: az S3-as
beszélovel készitett felvételeket hasznaltuk fel az egy-beszél6s modellek tanita-
sdhoz. Az S3 beszélg valasztasanak oka, hogy |Ephrat & Peleg (2017) is ezen
beszéls felvételeivel végzett hasonld kisérletet. Az [Il abra bal oldaléan latha-
t6 egy képkocka az S3 beszéls eredeti videojabol. Az 1000 videobdl az utolsd
10-et valasztottuk a teszteléshez és a maradék 990 vide6 80%-at hasznaltuk a

tanitashoz, 20%-at pedig a validalashoz.
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1. abra. Bal oldal: egy képkocka a GRID adatbazis S3 beszéls eredeti vide6jabol; jobb oldal:

egy képkocka az elgfeldolgozéas utan.

2.1.1. Az ajakvided eldfeldolgozdsa

A bemeneti képek elsfeldolgozasa soran automatikus modszerekkel (az
OpenCV modullal, "Haar Cascades’ alapon) kivagtuk az arcot a képbdl, és az
igy keletkezett képkockakat sziirkeadrnyalatossa, és 128 x 128-as méretiivé kon-
vertaltuk. A felvételek egységességét (pl. fényers valtozasok) nem vizsgaltuk.
Az eredményre az[I} dbra jobb oldalan lathato példa. A sziirkearnyalatos képek

pixelei képezték a neuralis héldézatok bemenetét.

2.1.2. A beszédjel eldfeldolgozdsa
A beszédjel paraméterekre bontasara és a késébbi visszaallitasra egy egy-

szertd vokodert valasztottunk, a korabbi ultrahangos kisérleteinkhez hasonloan

(Csapé et all,[2017clb). Elsszor spektralis elemzést végeztiink mel-altalanositott
kepsztrum (Mel-Generalized Cepstrum, Line Spectral Pair, MGC-LSP,
1994) modszerrel, melyet statisztikai parametrikus beszédszintézisben

széles korben hasznalnak. Az elemzéshez 12-ed rendd MGC-t szamitottunk

a = 0,42 és v = —1/3 értékekkel — ezen paraméterek széles korben hasznéltak

statisztikai parametrikus beszédszintézishez (Csapé & Németh) [2014; Drugman)
2009)). Ahhoz, hogy a beszédjel analizise soran kapott paraméterek szink-
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ronban legyenek az arcképekkel, a kereteltolast 1 / FPS értékre valasztottuk
(40 ms). A viszonylag nagymeéretii kereteltolas (szemben a statisztikai para-
metrikus beszédszintézisben tipikusan hasznalt 5 ms-os nagysagrenddel, |Csapd
& Neémeth, [2014) 6nmagaban is ronthatja az tjraszintetizalt beszéd mingségét,
azonban az audiovizualis adatok szinkronitasahoz ez volt a célszerd vilasztas. A
gépi tanulés kimenete tehat a fenti vokdder 13-ad rendd spektralis paraméterei
voltak.

A beszéd visszaallitasahoz fehérzaj gerjesztést generaltunk, majd a gerjesz-
tést és az MGC-LSP paramétereket felhasznalva MGLSADF sztir6vel (Imai
et al., [1983)) visszaallitottuk a szintetizalt beszédet (suttogas jellegli beszédet
generalva). A fenti vokoder az SSI témakorében tehat tigy hasznalhato, hogy a
beszéd visszaallitasahoz a zaj gerjesztés mellett nem az eredeti spektralis para-

métereket hasznaljuk fel, hanem az arcképek alapjan gépi tanulassal becsiilteket.

2.2. Gépi tanulds

A modellek feladata, hogy a bemenetiikon kapott videokbol vagy képkoc-
kakbol elsallitsak a beszédszintetizalashoz sziikséges egyiitthatokat. Az MGC-
paraméterek a beszéd spektralis burkolojat irjak le, a neuronhalé feladata ezek-
nek a paramétereknek a minél pontosabb becslése volt az arckép / ajak alapjan.
Mivel ezek a paraméterek folytonos értéktiek, ezért regresszios modban hasz-
naltuk a mély halokat. Tekintve, hogy az MGC paraméterek kiillonboz6 skalan
mozogtak, tanitas el6tt standardizaltuk Sket, hogy varhato értékiik 0, szordasuk
pedig 1 legyen. A standardizalas egy fontos 1épés, hiszen amennyiben ezt nem
tessziik meg, Ggy a regresszios tanulds soran a nagyobb értékekkel rendelkezd
MGC jellemz6t tanulja meg a halé nagy pontossaggal, mig a kisebb értéktar-
toményon mozgot kevésbé az MSE hibafiiggvény miatt. A modellek az atlagos
négyzetes hiba (Mean Squared Error, MSE) hibafiiggvényt hasznaltak. Annak
érdekében, hogy elkeriiljiik a taltanulast, fontos, hogy a megfelels idében allit-
suk meg a tanitasi folyamatot. Ezt ’early stopping’ modszerrel oldottuk meg:

ha a validaciés hiba nem javul 5 epochon keresztiil, akkor a tanitas leall és
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az utolso legjobb eredményt menti el a halozat. Automatikus hiperparaméter

optimalizélast nem végeztiink.

2.2.1. Elérecsatolt mély neurdlis hdldzat (FC-DNN alaprendszer)
Alaprendszernek egy 5 rejtett réteges, rétegenként 1000 neuront tartalmazo
neuronhdal6 struktirat hasznaltunk linearis kimeneti réteggel. Az alaprendszer
bemeneteként nem az arcvided pixeleit hasznaltuk, hanem az ezekbdl f6kompo-
nens-analizissel 100 dimenziésra tomoritett adatokat, melyhez az EigenFaces
modszert alkalmaztuk (Hueber et al.l [2007). Enélkiil a neuronh4l6 nem tudta

megtanulni a bemenet és kimenet kozti Gsszefiiggést.

2.2.2. Konvolicios neurdlis hdlozat (CNN)

A konvolucios neuralis halozatot (Convolutional Neural Network, CNN) gyak-
ran alkalmazzak a képek osztalyozéasara, feldolgozasara. A tanulds folyaman
képes megtanulni a képek kiilonbozé tulajdonsigait, mint példaul a kiillénbo6zs
élek, gorbék kinézetét. Tobb egymas utéani konvolicios rétegbdl és a hozzajuk
tartozéd aktivacios fliggvényekbdl all. A halozat egy képet kap a bemenetén,
amelyen egy n X n méreti sziirGvel csiuszoablakszertien végig haladva tomoriti a

pixelekbdl kinyert informaciot. Igy tanulja meg a halozat a kis n x n-es képekbdl

az eredeti kép kiilonb6z6 tulajdonsagait.

13
Max
Conv Conv MaxPool
2D o [ Pool Conv2D 20 °
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o

2. abra. A CNN modell architekturaja.

Az ajakvided-beszéd atalakitdshoz méasodik modellként egy CNN halozatot
hasznaltunk. A halozat a videokat képkockanként kapta meg. Igy a bemeneti
adatok nem tartalmazték azt az informéciot, hogy ezek a képek idében Ossze-

fliggenek. A [2| abran lathato a modell felépitése. Ez egy egyszert héalozat, két

62



konvoluciés réteg utan egy maxpool réteg, majd egy konvolicios és egy maxpool
réteg kovetkezik, végezetil pedig tizenharom neuron adja a kimenetet, mivel
a beszédszintetizalashoz sziikséges tizenharom egyiitthatot kell meghatéroznia
a modellnek. Optimizacios algoritmusnak Adam-ot hasznéltunk. Aktivacios
fiiggvénynek LeakyReLU-t (Leaky Rectified Linear Unit) alkalmaztunk, ame-

lyet gyakran hasznalnak a konvolucios haloknél.

2.2.3. Konvolicids és rekurrens neurdlis hdlozat (CNN-LSTM)

Bizonyos adatok szekvenciélis formaban allnak rendelkezésre, azaz az adat-
sorban az egymas utanisag is hasznos informaciéval bir. Példaul ha egy részvény
jovébeli értékét szeretnénk megjosolni, ahhoz nem elég, ha csak az utolsé nap
értékét latjuk. Egy értékbdsl nem tudjuk megallapitani, hogy a részvény ara
javuloé vagy romlo tendenciat mutat vagy éppen stagnéal. Az ilyen és ehhez
hasonl6 esetekben hasznos lehet egy olyan mély neuralis halézat, amely rendel-
kezik valamilyen memoriaval, amiben képes tarolni az el6z6leg kapott adatokat
és ezek alapjan meg tudja tanulni az Osszefiiggéseket. Az elGrecsatolt haloza-
tokkal ellentétben a rekurrens neuralis halézatok (Recurrent Neural Networks,
RNN) rendelkeznek ilyen memoriaval. A Long Short-Term Memory (LSTM)
a rekurrens halbézatok egy véltozata, amely hatékonyabban tanithaté, mint a

hagyomanyos RNN.

Conv | |Batch)| Jpo Conv2D Batch | MaxPool | conpp |

2D Norm 20 Norm 2D

13

LSTM LSTM

| Batch | |
Norm

Baich
Norm

°

3. abra. A CNN-LSTM modell architekturaja.
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A harmadik modelliink a konvoluciés halozat végére csatolt LSTM-mel egé-
sziilt ki. Ettél a modelltsl vartuk a legjobb eredményt, mivel a konvolicios
halozat képes megtanulni a video kiilonb6z6 jellegzetességeit, tulajdonsagait, az
utana kotott LSTM viszont az idSbeli Gsszefiiggéseket. A héalozat egyszerre tobb
128 x 128-as képkockat is megkapott a bemenetén, ez lehetévé tette az idébeliség
megtanulasat. A bemeneti képek optimaélis darabszaméat egyrészt kisérletezéssel,
méasrészt a korabbi hasonlo kutatasok tapasztalatai alapjan allitottuk be (Eph-
rat & Peleg) |2017;|Akbari et al., 2018]). A vektorokboél nyolc képet Osszeftiztiink,
majd ezekhez a képkockacsoportokhoz a csoport elsé képéhez tartozo kimene-
tet rendeltiik. A méasodik modell konvoltcios halozatat kiegészitettiik néhany
fully-connected réteggel és két Long Short-Term Memory réteggel is. A[3] dbran
lathato a modell felépitése. A fully-connected rétegekre azért volt sziikség, mert
a haloézat enélkiil nem volt képes tanulni a rétegek kozti nagy paraméterszam
kiilonbség miatt. A hélozat miikdodését kiprobaltuk az Adam és az SGD opti-
mizacios algoritmusokkal is és végiil az SGD-t hasznaltuk, mivel igy a tanitdsok

jobb eredményeket mutattak.

2.8. Kiértékelési modszerek

A tesztelés folyaman mindharom modellnek el kellett végeznie egy predikciot
egy-egy olyan videén, amit sem a tanité és sem a validaciés halmazban nem 14-
tott még. A tesztek elSkészitéseként a kodolo fiiggvénnyel elvégeztiik ugyanazt
a kodolast a bemeneten, mint a tanité adatok esetén, majd a megfelel§ beme-
neti strukturaba rendeztiik Sket. Itt a haldézat mar nem kapja meg az elvart
kimenetet, mivel neki kell egy predikciot készitenie.

A kovetkezd 1épésekben tugy ellendriztiik le a modellek helyességét, hogy a ta-
nités soran keletkezett tanité és validacios hibakat kisértiik figyelemmel, majd a
kimenetként kapott egyiitthatokbol hangot generdltunk és meghallgattuk azo-
kat. Hasonloképpen vetettiik Gssze a modelleket egymaéssal is: megkerestiik,
hogy melyik halézatnal volt a legkisebb a validacios hiba értéke, és hogy melyik

héalozat hany epochig volt képes tanulni, miel6tt az ’early stopping’ leallitot-
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ta volna. A generalt audio fajlokat meghallgatva Osszevetettiik, hogy melyik
modell érte el a legjobb eredményt.

A tesztelés el6tt Gssze kellett allitani egy teszthalmazt, amely segitségével
ossze tudjuk hasonlitani a modelleket. Kivalasztottunk tiz olyan videét, ame-
lyet nem hasznéltunk fel el6tte sem a tanitashoz, sem a validacidhoz, igy a
halozatok szamara teljesen ismeretlenek voltak. Ezeket a videdkat megkaptak a
halézatok és a kimenetként kapott egyiitthatokbol hangot generaltunk. Harom
modellt hasznaltunk fel a tesztelés soran: az elérecsatolt halozatot (EigenFaces
bemenettel), a konvolaciosat (amely képkockakbol tanult), és a Long Short-
Term Memory rétegeket hasznalot (amelynek nyole egymas uténi képkocka volt

a bemenete). A tesztelést kétfelé bontottuk: objektiv és szubjektiv tesztelésre.

2.8.1. Objektiv kiértékelés

Az objektiv kiértékelés sordn olyan mérdszamot kerestiink, amellyel ponto-
sabban meg lehet hatarozni a modellek egymashoz viszonyitott eredményességét,
mint a validaciés hiba értékével. Az objektiv teszt soran két-két hangfajl kozot-
ti spektralis tavolsagot (Mel Cepstral Distortion, MCD) szamoltunk, [Kubichek
(1993) alapjan. Az MCD-t a beszédszintetizal6 rendszerek mindségének felmé-
résére hasznaljak. Minél kisebb az MCD értéke a szintetizalt és a természetes
beszéd kozott, annal jobban sikeriilt a szintetizalt beszédnek reprodukalnia a

természetes beszédet.

2.8.2. Szubjektiv meghallgatdsos teszt

A szubjektiv tesztelés soran az erre a célra készitett internetes teszt (http:
//leszped.tmit.bme.hu/rb2019/) kitoltsi is meghallgattak a generdlt hango-
kat. Az ajakvideo-beszédszintézis kutatasanak célja, hogy a jov6ben az embe-
rek konnyedén hasznalhassak a vele alkotott szolgaltatasokat, termékeket. Igy
a tesztelés folyaman a felhasznaloi élmény felmérése kiemelten fontos, hisz lehet
béarmilyen hasznos egy alkalmazés, ha a felhasznaloknak kényelmetlen, nehézsé-
get okoz a hasznalata, akkor nem fogjak hasznéalni. Eppen ezért egy szubjektiv

hallgatasos tesztet végeztettiink el, hogy felmérjiik melyik modell hogyan tel-
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jesit. A teszt sorédn a teszthalmazban szerepld videokbol szintetizalt hangokat
kellett meghallgatniuk a kitoltéknek. Egy-egy oldalon mindegyik hangminta
ugyanahhoz a videdhoz tartozott; MUSHRA-jellegii tesztként (ITU-R Recom-
mendation BS.1534). Referenciaként szerepelt az eredeti hangfajl is. A kitoltck
feladata az volt, hogy minden egyes mintat osztalyozzanak egy skaldn aszerint,
hogy mennyire hangzik természetesnek az adott beszéd (0: teljesen természetel-
lenes, 100: teljesen természetes). A tesztben a fent emlitett harom halozat altal
szintetizalt hangok szerepeltek (az eredeti mondatok F0-jat megtartva a szinté-
zis soran), valamint az eredeti beszéd és a vokoderrel szintetizalt is; mindegyik
rendszerbdl 10-10 mondat. A kitolt6k nem tudtak, melyik minta melyik modell-
hez tartozott és a sorrendjiik tesztesetenként meg is volt keverve. A szubjektiv
teszt egy masik feliiletén figyelemmel kovethettiik az eredményeket. A tesztet
Osszesen hét kisérleti alany végezte el (hat férfi és egy nd; 23-45 évesek, atlagos
életkor: 31 év; egyikiik sem volt beszédtechnologiai szakérts). Itt lathattuk,
hogy melyik modell atlagosan milyen értékelést kapott az egyes tesztesetekben

vagy a teszt egészén.

3. Eredmények és diszkusszio

3.1. Objektiv kiértékelés

Osszehasonlitasi alapnak nem a természetes beszédet valasztottuk, mivel a
tanitomintak el6készitése soran az audio fajlbol egy kodolo segitségével nyerjiik
ki az egyiitthatokat, amikbdl majd egy dekodoloval tjra hangot generalunk.
Ez a vokoder torzitja az eredeti hangot, igy a tanitas soran is jelen van ez a
torzitas. Ezért a referencidnak a teszthalmazban szerepls eredeti hangfajlokbol
vokdderrel szintetizalt beszédet valasztottuk. Ezt hasonlitottuk Ossze a méar
emlitett harom modellel. Modellenként mind a tiz tesztmintara lefuttattuk az
MCD szamitast. Az [I] tablazatban lathatoak a teszt eredményei. Az MCD-t
hasznélva annal jobb eredményrél beszélhetiink, minél kisebb a kapott érték.
Az egész teszt legjobb értékét a CNN-LSTM érte el, atlagosan 4,05-6t. Ezutan

kovetkezett az alaprendszer (MCD: 5,20), majd végiil a konvoluciés héalozat
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1. tablazat. A kiilonb6z6 modellek MCD értékei az egész tesztet nézve

El6recsatolt Konvolucios Konvolucioés és rekurrens
neuralis halozat neuralis halozat neuralis halozat
mondat | (FC-DNN, alaprendszer) (CNN) (CNN-LSTM)
1 5,01 6,15 3,74
2 5,45 6,31 3,88
3 5,31 6,29 4,28
4 5,61 7,05 3,81
5 4,72 5,15 3,61
6 4,27 6,08 3,73
7 5,57 6,47 4,12
8 5,94 6,54 3,70
9 5,23 6,80 4,84
10 5,26 5,63 4,81
‘ atlag H 5,20 6,25 4,05

(MCD: 6,25). A konvolucios halozat valoszintleg azért teljesitett rosszul, mert
a bemeneti képek tul nagy mennyiségii informéaciot tartalmaznak, amibél nem
tudta hatékonyan megtalalni a spektralis paraméterekkel valo Gsszefiiggést. Az
alaprendszer EigenFaces dimenzidécsokkentd eljarast hasznélt, igy ott ez nem
fordult el6. A CNN-LSTM pedig azért eredményezhetett kisebb hibat, mert
ott a nyolc egymas utani kép Osszefiizésébdl szarmazéd informéaciéo kompenzalni

tudta a konvoltucios rétegeket.

3.2. Szubjektiv meghallgatdsos teszt

A [ abra megmutatja, hogy a szubjektiv meghallgatasos tesztben atlagosan
milyen értékelést kaptak a modellek az egész tesztre vetitve (a 95%-os konfi-
denciaintervallumokat is feltiintetve). Az ’eredeti’ cimkéjd hangot hasznaltuk
referencianak. A teszt sordn a maximalis 100 ponthoz nagyon koézeli értékeket
ért el, tehat a kitolt6k is azt a mintat tartottdk a legtermészetesebbnek, ami
a valosagban is az. A tesztbdl kideriilt, hogy a vokoder jelentGsen rontja a

beszéd mindségét, a kitoltcktsl atlagosan 39 pontot kapott a ’vokoder’ tipus.
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4. abra. A kiilonb6z8 modellek atlagos szubjektiv értékei az egész tesztet nézve (a 95%-os

konfidenciaintervallumokat is feltiintetve).

Mivel a tanitas soran ennek a segitségével szintetizaljuk a beszédet, igy varhato
volt, hogy egyik modell sem fog magasabb pontszdmot elérni. Az altalunk alko-
tott halozatok koziil, ebben a tesztben is a CNN-LSTM modell érte el a legjobb
eredményeket. A teljes tesztre kiszamolt atlaghol latszik, hogy a halézatnak van
még hova fejlédnie, a vokddertsl nagyjabol 15 ponttal van lemaradva. A leg-
rosszabbul a csak konvoluciot hasznalé halézat teljesitett. Ez a modell nagyon
kicsi, 5-hoz kozeli pontszamot kapott.

Osszegezve megallapithatjuk, hogy a CNN-LSTM halézat sokkal tisztabb,
kevésbé zajos hangokat képes szintetizalni, mint a képkockasorokat hasznald
konvoluaciés halézat.

A szakirodalmi attekintés soran talaltunk néhany hasonlo kutatéast, melyek
a ’lip-to-speech’ témakdrrel foglalkoztak. |[Le Cornu & Milner| (2015)) az arcrol
késziilt képek el6feldolgozasaval probalt jobb eredményeket elérni, mig mi ezt a
feldolgozast a neuralis halozatokra biztuk. |Ephrat & Peleg (2017)) csak konvo-
licios héalozatot hasznalt, mig mi rekurrens modszereket is teszteltiink. |Akbari
et al.| (2018) egy komplex beszédkodolot hasznalt a spektralis paraméterekbdl
beszéd szintéziséhez; a sajat fenti kisérletekben pedig egy egyszerti vokoddert

alkalmaztunk.
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4. Kovetkeztetések

A kutatasban az ajakvide6 alapu beszédszintézisre mutattunk be egy kisérle-
tet. Konvolicios és rekurrens neurélis halozat architektturakat teszteltiink. Meg-
tapasztaltuk, hogy milyen fontos az adatok megfelels ismerete és eléfeldolgozésa,
hogy milyen problémék adodhatnak. A halézatok teljesitményét tobb 1épcsss
teszteléssel Ossze is hasonlitottuk. ElGszor egy objektiv teszten Gsszehasonli-
tottuk a Mel Cepstral Distortion érték szerint a kiillonb6z6 modelleket. Majd
egy szubjektiv hallgatasos tesztet toltettiink ki néhany emberrel, ahol a hallott
mintakat kellett értékelniiik aszerint, hogy mennyire érzik természetesnek &ket.
A tesztekbdl egyértelmiien kideriilt, hogy a CNN-LSTM hélézat érte el a leg-
jobb eredményt. Bar a modelljeink folyamatosan fejlédtek, még a CNN-LSTM
halozat altal szintetizalt beszéd sem érthetd teljesen, de szotoredékek felismerhe-
t6ek. Az eredmények alkalmazhatoak lehetnek némabeszéd-interfészekben vagy
automatikus szajrol olvaso rendszer kidolgozasahoz (Sun et al., 2018)).

Egy tovabbfejlesztési lehetdség egy teljesen més architektira, mint példaul
a Generative Adversarial Network (GAN) (Goodfellow et al.,|2014])) tipusta halo-
zat hasznalata lehetne. CNN hélozat esetében lehetséges 8 keretet felhasznalni
a bemenethez, akar 2D konvolucié esetén 8 csatornaval, vagy 3D konvolucid
felhasznalasaval (Toth & Shandiz, 2020)). Tovabbi lehet&ség a rekurrens hélo-
zat seq2seq modon torténs tanitasa (encoder-decoder architektiuraval), amely
az eredményeket javithatja, mivel a hossza tavia informacié is a halozat rendel-

kezésére all (Sutskever et al.l 2014]).

K0szonetnyilvanitas

A kutatast részben a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovécios Hivatal
tamogatta (FK 124584 és PD 127915 projektek). Koszonjiik a meghallgatasos

teszt résztvevsinek a teszt kitoltését.
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