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Kivonat Jelen tanulményban olyan mély neurélis halézat alapu beszéd-
szintetizator rendszert (DNN-TTS) mutatunk be, amely hangsorozat be-
menetet var és a beszéd hullamforméajat két lépésben allitja els, mel-
spektrogram koztes reprezentaciot hasznalva. Részletesen bemutatjuk és
Osszehasonlitotjuk a Tacotron2+WaveGlow és FastPitch+HiFi-GAN (t6-
link fiiggetlen) rendszereket és komponenseiket. A magyar nyelvii ada-
tokon végzett sajat kisérletekben harom beszélével (két néi és egy fér-
fi) generalunk szintezitalt beszédmintakat. Szubjektiv, MUSHRA tipu-
st meghallgatasos tesztjeink soran a tesztalanyok a DNN-TTS beszéd-
szintetizatorral elGallitott mondatokat 1ényegesen természetesebbnek mi-
nésitették, mint a HMM-TTS alaprendszert. A szintetizalt beszédmin-
tak minGsége (természetessége) ugyan nem éri el a természetes beszéd
szintjét, de kozel all hozza (Tacotron2: 58%, FastPitch: 73%, természe-
tes: 89%). Osszességében a teszteldk a FastPitch rendszert preferaltak a
Tacotron2-vel szemben természetesség szempontjabol. A ChatBot dialo-
gusba agyazott tesztek eredménye szerint a néi beszél6k preferaltak, és
a DNN-TTS rendszerekkel elGallitott beszéd érthetébb, természetesebb,
mint a HMM-TTS alaprendszer, és tesztelSk a valaszokat is relevansabb-
nak és részletesebbnek érezték az alaprendszerhez képest.
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1. Bevezetés

A gépi szovegfelolvasok (mas néven szoveg-beszéd atalakitok vagy beszédszinte-
tizatorok, Text-To-Speech, TTS) legtjabb generacioi gépi tanulason alapulnak.
Kb. 2015-ig az tgynevezett rejtett Markov-modelleket (HMM, Zen és mtsai,
2009; Toth és Németh, 2009; Toth, 2013) alkalmazo beszédszintézis volt a f6
irany, melyet a legijabb rendszerekben azota fokozatosan felvaltott a mély ta-
nulason (deep learning) alapul6 gépi szovegfelolvasas (DNN-TTS, Zen és mtsai,
2013; van den Oord és mtsai, 2016; Zainko és mtsai, 2017). A fejlédés soran a
korabbi technolégidk nem avulnak el, mert marad komparativ elgnyiik, példaul
a HMM szintetizatorok jellemz&en kisebb erdforrast (CPU, memoria, betanito
adatbézis) igényelnek, mint a DNN-TTS megoldésok.

A jelenleg hasznalt beszédszintetizatorok bemenete a legtobb esetben szo-
veg, egyes rendszereknél pedig hangsorozat. A beszédet a bemenetbdl altalaban



két lépésben allitjak els. Az els§ lépésben egy koztes reprezentaciot allitanak
el6, amely tipikusan a széles korben elterjedt mel-spektrogram. Ezt a koztes
reprezentaciot utana egy masik modell alakitja at hullamformava. Vannak tgy-
nevezett end-to-end megoldasok is, amelyek ezt egyetlen 1épésben valositjak meg.
Ezek minimélisan jobb mindgséget tudnak, de kevésbé rugalmasak. Részletes at-
tekintG a beszédszintézis legijabb kutatasi eredményeirsl Tan és mtsai (2021)
Osszefoglalo cikkében olvashato.

Jelen tanulmanyban egy olyan rendszert mutatunk be, amely hangsorozat
bemenetet var és a beszéd hullamforméjat két 1épésben &llitja el6. A bemeneti
kvézi hangsorozatot a bemutatott modellektdl fiiggetlen szabély alapt fontetikus
atiroval allitjuk el6 a megszoélaltatni kivant szévegbdl.

2. Modszerek

2.1. Adatok

TTS célokhoz studiémingségi beszéd a megfelels, jellemzden 40 dB vagy jobb
jel/zaj viszony sziikséges a beszédjelen, ezért a sajat fejlesztésti PPBA adatba-
zis (Olaszy, 2013; Toth és mtsai, 2012) férfi és néi beszélSinek hanganyagéval
végeztiik a beszédszintézis kisérleteket. A stidioban 44 100 Hz mintavételi frek-
venciaval és 16 bites linearis kvantalassal rogzitettiikk a beszédjelet. A tanitas
soran — hatékonysag novelés miatt — kisebb mintavételi frekvenciaval dolgozunk,
ezért jelen esetben 22050 Hz-re Gjramintavételeztiik a beszédet.

Jelen tanulmanyban fonetikailag gazdag szoveget (Olaszy, 2013) hasznalunk,
amelyre jellemzd, hogy a legvaltozatosabb formaban tartalmazza a hangkapcsola-
tokat. A hangsorozatot szabaly alapu fonetikus atiréval allitjuk els. A konnyebb
kezelhetGség miatt nem fonetikus abécét hasznalunk, hanem kozelits betiiképpel
jeloljiik a beszédhangokat. A szoveg feldolgozéasakor a rendszer feloldja a rovidité-
seket, atirja a szamjegyekkel megadott adatokat, példaul osszegeket, datumokat.
Igy a modell bemenetére minden esetben olyan bemenet keriil, amely mar csak
hangokat vagy bettisorozatokat tartalmaz, szamjegyeket vagy més jeleket (pl.
szézalékjelet) mar nem.

A tanito adatok mondatszintiiek, egy elem egy mondatbol all. A felhasz-
nalt adatok esetében 10 beszél6tdl, beszélénként 2000 mondatot hasznalunk. A
2000 mondat minden beszél§ esetén azonos. A mondatokat 3 halmazra osztjuk
szét a mély tanuldsos eljarasok tanitasanal szokott modon (tanito / validacios /
teszt). A modellek tanitasakor a teljes adathalmaz mondatainak kb. 2%-a volt
a teszthalmaz, 7,5%-a a validaciés halmaz, a maradék része a tanité halmaz. Az
azonos mondatok minden beszélénél ugyanabba a halmazba keriiltek, tehat ha
egy mondat a validaciés halmaz része volt, akkor az minden beszéls esetében a
validacios halmazban volt. Keverés esetében a halmazok fiiggetlensége nem lett
volna biztositva.

2.2. A DNN modell bemutatasa

Jelen kutatas soran 2-2 modellt alkalmaztunk, mindegyik halézat mély tanulas
alapu, sok réteget tartalmazo struktira. A beszédszintézis soran nem end-to-



end megoldasokat hasznaltunk, hanem harom komponens segitségével allitottuk
el6 a beszédet. Ennek az az elénye, hogy jobban lehet kontrollalni a folyamato-
kat, lehetGség van a koztes reprezentaciok modositasara, ellendrzésére, illetve az
egyes modellek egyedi tanitasara, optimalizalasara. Az end-to-end megoldasok
tobbnyire gyorsabbak és az adott halmazon akdr minimaélisan jobb mingséget
is képesek elGallitani, hasznalatuk végleges rendszerek esetén indokolt, kutatéasi,
kisérleti megoldasok esetében a rugalmatlansaguk miatt kevésbe kifizetsdd.
A beszédszintetizatorok Osszeéllitasa soran 3 komponenst hasznéltunk:

1. Szovegfeldolgozo, bett-hang konverzié (Profivox)
2. Hang-mel spektrogram konverter (Tacotron2, FastPitch)
3. Mel spektrogram-Hullamforma konverter (WaveGlow, HiFi-GAN)

A szovegfeldolgozd és betii-hang konverzios megoldas a korabbi diad, tri-
ad hullamforma-Gsszefiizéses megoldas moduljait hasznélja, részletesen Olaszy
és mtsai (2000) targyalja.

A hang-mel spektrogram konverzios modellek esetében két rendszert vizsgal-
tunk, mindkett6t a sajat beszédadatbazissal tanitottuk be. A Tacotron2 modell
egy figyelmi mechanizmust (attention mechanism) is alkalmazo seq-to-seq mo-
dell, mig a FastPitch egy gyorsabb tanitast és futtatast is biztositd transzformer
alapi megoldas.

A hullamforma el6allitashoz a WaveNet alapi WaveGlow modellt hasznal-
tuk, illetve a GAN megoldast tartalmazo HiFi-GAN architektirat. A WaveGlow
modellhez képest a HiFi-GAN lényegesen gyorsabb, illetve rendelkezésre all a
HiFi-GAN esetében tobb, valtozé mindségi és sebességl konfiguracio, amely le-
het&séget biztosit a kovetelményekhez jobban illeszkedd verzid kivalasztasara.

Tacotron2 A Tacotron2 (Shen és mtsai, 2018) bemenete valamilyen karakter-
sorozat, kimenete 80 csatornis mel-spektrogram. A modell esetében a kovetkezs
mel-spektrogram paramétereket alkalmaztuk:

— Mel-csatornak szama: 80

Minimalis Mel frekvencia: 0 Hz

— Maximalis Mel frekvencia: 8000 Hz
— Mintavételi frekvencia: 22050 Hz

— Ablakmeéret: 1024 minta

— Eltolas mérete (Hop size): 256 minta

A Tacotron2 bemenetén egy karakter bedgyazas talalhato, a modellben szaba-
don definiadlhato, hogy hany kiilonb6zé bemeneti karakter hasznalhato. A széveg-
eléfeldolgozasnak biztositania kell, hogy az el6re definialt karakterkészleten kiviil
mas karakter ne keriilhessen a bemenetre, mert abban az esetben a modell nem
futtathato, hiba keletkezik. Mivel a modelliink bemenetére méar az eléfeldolgozott
szoveg keriil, igy biztositott, hogy a nem kivant karakterek kezelve legyenek.

Annak érdekében, hogy a kiejtés felett nagyobb kontroll alljon rendelkezésre,
a bemeneti bettisorozat esetében betiiképpel jelolt hangsorozatot alkalmaztunk,
pl: "[START] sz é p i d 61 e sz [END]". A bemeneten megkiilonboztetjiik a
rovid és a hosszi hangokat. A hangkodok mellett sziikségesek még start és stop



karakterek, illetve sziinetek és irasjelek (pl. kérdgjel). A konfiguraciotol fiiggGen
90-95 kiilénb6z6 bemeneti karaktert hasznaltunk a tanitasnal.

A Tacotron2 modositasaval lehetGség van t6bb beszélével egyiittes tanitasra
is, ekkor egy vektor segitségével megadhatd, hogy éppen melyik beszéls tarto-
zik az adott bemeneti és kimeneti adatokhoz. A modell igy tobb-beszélss lesz,
ami a tapasztalatok alapjan jobb beszédmindGséget eredményez. Az adott Tacot-
ron2 modell esetében a PPBA (Olaszy, 2013) 10 beszélgjével tanitottuk be a
hélézatot. A futtatasnal a vektor megadasaval valaszthato, hogy melyik beszélé
hangjan szeretnénk a szintetizalast elvégezni. A 10 beszéld kozott taldlhato az
FF1, NOIl-es hang is, ezért ezeket kozvetleniil el§ lehet allitani, tovabbi beszé-
I6adaptacio nélkil. A NOI2-es hang tovabbtanitas soran jott létre, a betanitott
10 beszélds modellt tanitottuk tovabb csak a NOI2-es hang segitségével. A Ta-
cotron2 tanitasa idGigényes, 3 Bi-LSTM réteget is tartalmaz, amelyekre jellemzé
a lasst tanithatosag. A 10 beszélds modell tovabbtanitasaval jelentGs gyorsuléast
értiink el, a NOI2 hang egy nagysagrenddel révidebb idé alatt betanithaté volt
igy, kb. 4-5 6ra egy NVIDIA Titan Xp-n.

WaveGlow A WaveGlow modell (Prenger és mtsai, 2019) mel-spektrogrambdl
allitja el6 a hullamformat. A konfiguracios paraméterek megegyeznek a Tacotron2-
vel. A 80 csatornés mel reprezentéaciobol egy WaveNet alapi megoldés segitsé-
gével all el6 a beszédjel. A modell elég altalanos, nem feltétleniil sziikséges, hogy
tanitasnal a célhang segitségével adaptaljunk. Egy néi beszélével betanitott ha-
l6zat a hasonlé hangmagassagt ndi hangokat is magas minéségben képes elGal-
litani. Viszont ha lényegesen eltér6 alapfrekvenciaji beszéd kell (pl. férfi hang
alacsony F0-lal), mar jol hallhato mingségromlas 4ll els. A WaveGlow szamitas-
igényes és a tanitasi folyamat is lassi: az NVIDIA &ltal publikilt egybeszélss
modell tanitaséhoz is 580 000 iteracio volt sziikséges egy 8 GPU-s kérnyezetben.

Rendelkezésre all egy NVIDIA altal publikalt modell, amely az LJ Speech
adatbazis egyetlen néi beszélSjével lett betanitva '. Méréseink szerint ez néi be-
szél6k esetében megfelels, de férfi beszél6k esetén nem hasznéalhatd, mély hangu
férfi hangoknéal durva torzitasok jelentkeznek.

Azért, hogy a férfi beszéd is megfelel6 mingségben elGallithato legyen, a PP-
BA adatbéazis segitségével tanitottunk egy WaveGlow modellt. Ez a halozat az
adatbazis 5 n6i és 5 férfi hangjaval lett tanitva, igy alkalmas a férfi beszélsk
beszédének elallitasara is. A modell 635000 iteracidig volt tanitva.

A modell futtatasa is idGigényes, GPU-n ad csak megfelels sebességet.

FastPitch A FastPitch modell (Lancucki, 2021) t6bb lényeges elemében is el-
tér a Tacotron2-t6l. Lényeges kiilonbség, hogy nem tartalmaz LSTM rétegeket,
helyette transzformer alapi megoldéast hasznal. Ez lényegesen gyorsabb tanitast
és futtatast eredményez. Tovabbi lényeges eltérés, hogy a modell elkiilonitve tar-
talmaz az alapfrekvencidért és a hangidétartamokért felel6s komponenseket, igy

! https://drive.google.com/file/d/1cjKPHbtAMh_4HTHmuIGNkbOkPBD9qwh j



azok kiilon-kiilon torténd vezérlésére is lehetGség nyilik. Ez azt jelenti, hogy el-
lentétben a Tacotron2-vel, a FastPitch esetében lehetfség van a sebesség, illetve
az alapfrekvencia egyszerdi paraméterezésére, modositasara.

A modell bemenete hasonl6 a Tacotron2-hoz: lehet betii vagy hang alapi is.
A kompatibilitas megvalositasa érdekében: a Tacotron2-héz hasonld betiiképpel
jelolt hangsorozat bemenetet valositottunk meg: 90-95 bemeneti szimboélum all
rendelkezésre, a révid és hosszu beszédhangok, néhany kiegészité szimbolummal.

A kimenet mel-spektrogram paraméterei megegyeznek a Tacotron2-nél is-
mertetett paraméterekkel, igy a FastPitch kimenete hasznalhaté a WaveGlow
modellel is.

HiFi-GAN A HiFi-GAN (Kong és mtsai, 2020) egy GAN halozat, amely a mel-
spektrogram bemenetet alakitja 4t hullamformava. Az altalunk hasznalt megol-
das 22050 Hz-es mintavételi frekvenciat hasznal, és a HiFi-GAN szerzdk altal
hasznélt (v1) paraméterezést hasznaljuk (Kong és mtsai, 2020).

A HiFi-GAN kevésbé univerzalis mint a WaveGlow, azaz a generalandé be-
sz¢él6 hangjahoz kozelebb kell lennie a tanito hangoknak. Amennyiben eltéré han-
got (akar azonos nemi, de alapfrekvencidban jobban eltérs) allitunk els, akkor
a WaveGlow-hoz képest jelentésebb mindségi degradaciot tapasztalhatunk.

A HiFi-GAN tanitasa tobb szempontbdl is nehéz. Egyrészt az ilyen GAN
hélézatok lassan tanithatok, masfel6l a hiba (loss) értéke nem teljesen korrelal
a mindséggel. Megfigyelhets volt, hogy hosszabb tanitds esetén, egyre kisebb
validécios hiba érték mellett is a hangmingség nem javult, hanem er6s6dé torzitas
miatt egyre romlott.

A felhasznalt modellek tovabbtanitas segitségével jottek létre, a publikalt
stlyokat 2 tanitottuk tovabb a PPBA 10 beszélsjével. Igy az egybeszélss modellt
elég univerzalissa tudtuk fejleszteni ahhoz, hogy mind férfi, mind néi beszélck
hangjait el6 tudja allitani.

2.3. Tesztkornyezet kialakitasa

A TTS-ek szubjektiv értékelése soran a tesztelGket a dialogus és a felhasznalas
kornyezete is befolyasolhatja. A vizsgalatunk soran arra torekedtiink, hogy ezen
hatasokat amennyire tudjuk kozelitsiink és igy a kapott szubjektiv értékelések a
valos felhasznalasnal ténylegesen fennallo érzeteket tiikrézze. A tesztmondatok
elgallitasa egy dialdgusrendszer miikodési logikajat és felépitését kovette, a min-
tak elsallitasanal a komponensek integracioja tgy valésult meg, ahogy a valds
felhasznalas soran is megvalosult volna.

Csatolo feliilet A TTS szolgaltatast HT' TP hivasokkal lehet elérni, a feliilet
elrejti a mogottes technologiat, a korabbi HMM megoldéassal megegyezs API
biztositja a kompatibilitast. A csatolon keresztiil mondatonként lehet a széveget
szintetizalni. Az eredményt a webszerver egyetlen audioban adja vissza.

2 http://drive.google.com/drive/folders/1-eEYTB5Av9jNqlOWGB1Roi-WH2J7bp5Y



Szovegeldfeldolgozé modul A szoveg elsfeldolgozasa elengedhetetlen 1épése a
beszéd szintézisnek. Itt torténnek azok a feldolgozasi lépések, amelyek tetszéleges
szovegek felolvasasat lehet6vé teszik, pl: szdmok, datumok, Gsszegek feloldasa,
specialis karakterek értelmezése, roviditések feloldasa, stb. A modul széveg be-
és kimenettel rendelkezik, alapvetSen szabaly vagy szotar alapi megoldéas. A
szamok feloldasa jelenleg is szabaly alapon a legmegbizhatobb, mivel a legtobb
esetben nem kornyezetfiigegs a feloldéasa, egyszert logikaval is megoldhato.

Betti-hang konverzié Mind a Tacotron2, mind a FastPitch képes kezelni beti-
szint bemenetet, de ebben az esetben az iizemeltet§ szamara kevesebb kontroll
all rendelkezésre, kevésbé tudja befolyasolni a kiejtést. A szavak, mondatok ki-
ejtése a tanitd adathalmazon alapul, specialis karaktersorozatok (pl. torténelmi
személynevek) kiejtése egyaltalan nem, vagy csak nehezen megoldhaté. Ennek
kezelésére a DNN modulok bemenetére a betiisorozat helyett az ahhoz tartozo
hangkod-sorozatot adjuk meg. A hangkdd-sorozatot kozelité betiiképpel kodol-
juk, igy nem sziikséges a modelleken valtoztatni. A hangkdd-sorozat elGallita-
sara a ProfiVox beszédszintetizator betii-hang konverziés moduljat hasznaljuk
(Olaszy és mtsai, 2000). A modul segitségével nem csak a hangkdd-sorozatot
hatarozzuk meg, hanem a hangidGtartamokat és a fonoldgiai hanghosszuségi ka-
tegoriat is (rovid vagy hosszt hang). A hangidStartamok pontos megvalositasa
de a bemeneten jeloljiik a hangkodnal a fonologiai hanghosszusagi kategoriat,
azaz hogy révid vagy hosszi hangrol van-e sz6.

A hullAmforma elgallitasa A DNN modellek elGéllitasa torténhet tisztan
CPU vagy CPU+GPU-s kornyezetben. A modellek futtatasa jelentGsen gyorsabb
GPU-s kérnyezetben. A Tacotron2 és WaveGlow modellek csak CPU (azaz GPU
rendelkezésre allasa nélkiil) esetén lassiak, a jelentds konverzios idé miatt on-
line, valés idej dialogus rendszerben nem hasznalhatok. GPU-s gyorsitas esetén
a valds id6 elérhetd, amely mar megfelel§ erre a célra. A FastPitch és HiFi-GAN
modellek nagysagrenddel gyorsabb futast tesznek lehet6vé, szerver kornyezet-
ben t6bb CPU hasznélataval a valos ideji miikddés elérhets, GPU-s gyorsitassal
pedig tobb csatorna parhuzamos kiszolgalasa is megvalosithatoé egyetlen gépen.

A hullamformét a bemutatott modelleknél két 1épésben allitja el6 a rend-
szer. Az elsé lépésben a mel spektrogram reprezentaciot allitja elg a Tacotron2
vagy a FastPitch modell. Ezek kompatibilisek egyméssal, ugyanolyan paraméte-
rezéssel késziiltek, a két modell kimenete felcserélhets. Ezt a mel spektrogram
reprezentaciot utana WaveGlow vagy HiFi-GAN modellek segitségével alakitja
at a rendszer hullamformava. Az igy elkésziilt hullamformén tovabbi feldolgozas
méar nem torténik, az elkésziilt beszédjel a csatolo HTTP feliileten keresztiil jut
el a dialogus-vezérl6hoz, majd a késGbbiek soran a megfelels idében lejatszodik.

2.4. El6zetesen elvart hangmingség

A kiilénb6z6 rendszerek angol nyelven mar mas szerzék altal implementéalasra ke-
riiltek (Shen és mtsai, 2018; Lancucki, 2021; Prenger és mtsai, 2019; Su és mtsai,



2020), és kiilonbozs osszehasonlito vizsgalatokat is végeztek rajtuk. Egybeszélss
modell esetén a FastPitch kismértékben, mig tobb beszélds esetben lényegesen
jobb mingséget adott, mint a Tacotron2. A kiilénbség abbdl adodott, hogy tobb
beszélss kornyezetben a FastPitch azonos teljesitményt nytjtott, mig a Tacot-
ron2 gyengébbet. Sebesség tekintetében a FastPitch kb. 60-szor gyorsabb (Lan-
cucki, 2021). A mel-spektrogram - hullamforma konverziés modellek esetében a
beszédszintetizator elemeit kihagyva vizsgaltdk a mingséget. A hullamformékat
atalakitottak mel-spektrogrammra, majd ezt a vizsgélt modellel visszakonvertal-
tak. Az eredmények szerint a WaveGlow 0.55 ponttal gyengébben végzett, mint
a HiFi-GAN vl-es verzidja, mikézben a HiFi-GAN kb. 7-szer gyorsabban fut. A
kb. 60-szor gyorsabb HiFi-GAN v3-as verzi6 is jobban teljesitett a WaveGlow
modellnél az 6sszehasonlitasban.

Az irodalomban megtaldlhaté Osszehasonlitas alapjan azt varjuk, hogy a
HMM rendszernél a DNN megoldésok jobb mingséget adnak. A két fajta DNN
megoldas koziil a FastPitch+HiFi-GAN péaros varhatéan jobb eredményt ad a
teszteken. A beszédszintetizatorok mindsége altalaban fligg a beszéls alany hang-
jatol. Ennek vannak objektiv és szubjektiv okai is. Szubjektiv, hogy mennyire
tartjdk kellemesnek, baratsagosnak az adott személy hangjat, objektiv pedig,
hogy a hangnyomas-valtozas fizikai folyamatai mennyire illeszkednek a gépi al-
goritmusokhoz. Ezek alapjan nem tudunk elézetes becslést adni, hogy a két néi
és az egy férfi hang koziil melyik teljesit jobban.

3. A szintetizalt beszédmintak vizsgalata

A harom beszél6tdl (két ng: NOIL és NOI2 és egy férfi: FF1) mondatokat szin-
tetizaltunk, majd ezek egy részét kivalasztottuk internetes meghallgatasos tesz-
tekhez. A beszédszintézis kutatéasanak egyik célja, hogy a jovében az emberek
konnyedén hasznalhassédk az alkalmazaséaval készitett szolgéltatasokat, és a ré-
épiils alkalmazasokat. Igy a tesztelés folyaman a felhasznaloi élmény felmérése
kiemelten fontos, hiszen lehet barmilyen hasznos egy alkalmazas, ha a felhaszna-
loknak kényelmetlen, nehézséget okoz a hasznalata, akkor nem fogjak hasznalni.

3.1. MUSHRA tipusu szubjektiv meghallgatasos teszt

Elsszor tgynevezett MUSHRA-jellegti (MUltiple Stimuli with Hidden Referen-
ce and Anchor; ITU-R Recommendation BS.1534) szubjektiv meghallgatasos
tesztet végeztettiink el, hogy felmérjiik, melyik modell hogyan teljesit, ezaltal
képet kapva az eredményességiikrél. A MUSHRA teszt széles korben elterjedt
beszédszintetizatorok minGségének Gsszehasonlitasara.

A teszt soran a teszthalmazban szerepls szintetizalt beszédmintakat kellett
meghallgatniuk a kitoltGknek. Egy-egy oldalon mindegyik hangminta ugyanah-
hoz a mondathoz tartozott. Referenciaként szerepelt az eredeti (nem szinteti-
zalt) hangfajl is. A mindségi skala also pontjanak érzékelését segitends a tesztek
mindig tartalmaztak egy rossz minéségi in. ,,als6 horgony” mondatot, melyet az
eredeti beszédminta torzitasaval allitottunk el (MP3 kodolas, 8kbps). A kitoltsk



feladata az volt, hogy minden egyes mintat osztalyozzanak egy skilan aszerint,
hogy mennyire hangzik természetesnek az adott beszéd (0: nagyon rossz, 100:
teljesen termeészetes). A kitolt6k nem tudtdk, melyik minta melyik modellhez
tartozott és a mintak sorrendje tesztesetenként meg is volt keverve.

a) Természetes
b) Alsé horgony 100
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1. 4bra. A MUSHRA teszt eredményei: a kiilénb6z6 T'TS modellek atlagos szub-
jektiv értékei az egész tesztet nézve (fent) és beszélénként (lent), a 95%-os kon-
fidenciaintervallumokat is feltiintetve.

A MUSHRA-jellegi meghallgatasos teszt eredményét mutatja be az 1. ab-
ra, a harom beszélore kiilon-kiilon (alul), valamint 6sszesitve (feliil). Osszesen
harom modellt hasonlitottuk Ossze: az alaprendszert (HMM-TTS: Toéth, 2013;
Csap0, 2013; Csap6 és Németh, 2017), tovabba a DNN-TTS két valtozatat: Ta-
cotron2+WaveGlow és FastPitch+HiFi-GAN, melyeket a cikk korabbi részében
ismertettiink. A tesztben 10 ép halldst, magyar anyanyelvi kisérleti személy
vett részt (1 no6 és 9 férfi; 24-63 évesek; atlag: 38 év), 4 rendelkezett beszédtech-
nologiai ismeretekkel. Atlagosan 18 percig tartott a hangmintak meghallgatasa.
A természetes” mintak érték el a legjobb eredményt, mig az ,als6 horgony” a
legrosszabbat — ezeknek a referencidknak az volt a célja, hogy a tesztel6k tud-
jak mihez viszonyitani a szintetizalt mondatokat. A tesztbdl kideriilt, hogy a
HMM-TTS alaprendszer viszonylag gyenge eredményt tudott elérni, atlagosan
36%-ra értékelték a tesztel6k. A kutatds aktualis szakaszaban javasolt DNN-
TTS mind a Tacotron2+WaveGlow, mind a FastPitch+HiFi-GAN valtozatban
jobb eredményt tudott elérni, mint az alaprendszer (Tacotron2+WaveGlow: 60%,
FastPitch+HiFi-GAN: 74%). A meghallgatasos tesztben eldallt rangsort Mann-
Whitney-Wilcoxon teszttel is Osszevetettiik, 95%-os konfidenciaszintet hasznal-



va. Ennek alapjan a DNN-TTS segitségével szintetizalt mondatok (mind Ta-
cotron2, mind FastPitch) szignifikinsan jobb mindéségiinek bizonyultak a hor-
gonyhoz és az alaprendszerhez (HMM-TTS) képest, ugyanakkor szignifikdnsan
kevésbé voltak természetesek az eredeti referencia mondatokhoz képest.

A tendencidk hasonléoak mindharom beszédhang esetén: HMM-TTS (alap-
rendszer) < DNN-TTS (Tacotron2+WaveGlow) < DNN-TTS (FastPitch+HiFi-
GAN). NOI1 és FF1 esetén a FastPitch lényegesen természetesebb, mint a Ta-
cotron2, mig a NOI2 beszél6 esetén a két DNN-TTS kozti kiilonbség kevésbé
jelentGs (és a statisztikai teszt szerint nem kiilonbozik szignifikinsan).

A MUSHRA teszt konkluziojaként a %-os értékekbdl is 1atszik, hogy a korab-
bi HMM-TTS alaprendszerhez képest a DNN-TTS eredménye lényegesen jobb,
és Osszességében a teszteldk a legmodernebb FastPitch rendszert preferaljak.

3.2. Dialdégusba agyazott szubjektiv meghallgatasos teszt

A maésodik teszt, amelyet elvégeztiink, dialogusba agyazva tartalmazta a szinte-
tizalt beszédmintakat. A dialégusok széveges anyagai egy ChatBot rendszerbdl
szarmaztak. Most egy-egy oldalon csak egy, hosszabb hangminta szerepelt, vide6
formajaban, mely egy elképzelt ChatBot dialogust imitalt.

Osszesen 126 videot generaltunk a teszthez, azaz beszélénként (NOI1 / NOI2
/ FF1) és rendszerenként (HMM-TTS / DNN-TTS-Tacotron2 / DNN-TTS-
FastPitch) 14 dialoégust. Ebbdl a 14-bol egy dialogus komplex volt, azaz tobb
iigyfél kérdést és szintetizalt mondatot tartalmazott; hosszuk kb. 1 perc volt. A
tobbi 13 dialogus révidebb volt, csak egy tigyfél kérdést és chatbot valaszt tar-
talmazott. Egy adott tesztel§ Gsszesen 9 dialogust értékelt egy adott beszélGtol:
3 komplexet (a 3 rendszerrel), és 6 egyszeriit (melyet a rendszer véletlenszertien
sorsolt a fenti 13-bol).

A kitoltsk feladata itt az volt, hogy minden egyes mintéat osztélyozzanak 6t
kérdésre valaszolva: 1) "Mennyire érthets a beszéd?’, 2) "Mennyire természetes a
beszéd?’, 3) 'Relevans-e a valasz?’, 4) 'Elég részletes-e a véalasz?’, 5) "Illeszkedik-e
a hang a dialogushoz?’ (0: negativ, 100: pozitiv). A kitoltk nem tudtak, melyik
minta melyik modellhez tartozott és a mintak sorrendje meg is volt keverve.
Egy-egy kitolts csak egy beszéls hangmintait hallgatta (az véletlenszertien dslt
el, hogy adott tesztel§ melyik beszélGét).

A dialogusba agyazott meghallgatasos tesztet mésik tesztel6i kor végezte:
ebben 19 ép hallast, magyar anyanyelvii kisérleti személy vett részt (1 né és 18
férfi; 20-63 évesek; atlag: 36 év), 6 rendelkezett beszédtechnologiai ismeretekkel.
Atlagosan 9 percig tartott a dialogus videok meghallgatasa és értékelése.

A dialogus teszt eredményeit az 5 kérdésre és két dialogus tipusra a 2. ab-
ra tartalmazza, melyeket kérdésenként foglalunk ossze a kovetkezkben (kiilon-
kiilon részabra késziilt minden kombinaciora). Mivel egy adott tesztels csak egy
beszélstsl (NOI1 / NOI2 / FF1) hallgatott hangmintakat a teszt soran, ezért a
beszélsk kozotti értékek nem feltétleniil vethetSek Gssze egymassal, hiszen min-
den teszteld sajat szubjektiv skalat alkalmaz (azaz van, aki a legjobb mindgséget
100%-nak allitja be, mig mas csak 90%-ra értékeli a legjobb rendszert). Ugyan-
akkor az atlagos eredményeken érdemes a tendencidkat vizsgalni.
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2. abra. A dialogusba dgyazott meghallgatasos teszt eredményei kérdésenként és
dialogus tipusonként (egyszerd / komplex — bal oldali felirat szerint): atlagos
eredmények (balra) és beszélénkénti eredmények (jobbra).



Kérdés: 'Mennyire érthets a beszéd?’

Az el6zetes tapasztalataink szerint mind az alaprendszerrel (HMM-TTS),
mind a DNN-TTS rendszerekkel jol érthet6 beszédet lehet létrehozni, melyet
a meghallgatasos teszt is igazolt. Az egyszert és komplex dialogusok esetén is
55% feletti értéket kaptunk mindegyik rendszerre és beszélére, bar a néi beszé-
16k esetén a tesztel6k nagyobb kiilonbséget éreztek a HMM-TTS alaprendszer
és DNN-TTS-ek kozott (azaz az alaprendszert kevésbé tartottak jol érthetének
NOI1 és NOI2 esetén, mig FF1 esetén hasonlo a harom rendszer érthetdsége).

Kérdés: 'Mennyire természetes a beszéd?’

A beszédszintetizatorok értékelésénél altalaban a természetesség az, amit a
kutatéasi eredmények soran vizsgélnak; illetve a korabbi MUSHR A-jellegii teszt is
részben ezt vizsgalta. A HMM-TTS alaprendszer itt egyértelmii hatrannyal ren-
delkezik: mivel ez egyszertibb technologia, ezért az atlagos értékelés csak 36-40%
koriili. A DNN-TTS rendszerek, az altalunk is elvart és nemzetkozi tapaszta-
latok szerint temészetesebb beszédet tudnak létrehozni; melyet a teszt igazolt:
a jelen tesztben 60% koriili értéket értek el. Lényeges kiilonbség nem latszik a
Tacotron2 és a FastPitch rendszerek kozott sem az egyszert, sem a komplex dia-
logusok esetén — bar a komplex dialégus esetén a FastPitch értékelése némileg
magasabb a két néi beszél§ esetén. Ami egyértelmien észrevehetd, hogy a férfi
beszéls (FF1) esetén a DNN-TTS rendszerek természetessége kevésbé kiemelke-
dé a HMM-TTS alaprendszerhez képest: ugyan a mindségbeli kiilonbség lathato
az abrakon a DNN-TTS javara, de az eltérés csak 4-8% koriili.

Kérdés: 'Relevans-e a valasz?’

A tesztelk mindharom rendszer esetén relevansnak tartottak a valaszokat.
Erdekes modon a HMM-TTS alaprendszer az egyszerd dialogusok esetén kissé
magasabb értékeléseket kapott, mint a DNN-TTS rendszerek (a kiilonbség legin-
kabb FF1 esetén latvanyos), de az eltérések nem jelent&sek. A komplex dialogu-
sok esetén a HMM-TTS alaprendszer alacsonyabb értékelést kapott a relevans-e
kérdésre.

Kérdés: ’Elég részletes-e a valasz?’

A valasz részletessége szempontjabol az egyszert dialégusoknal nincs lénye-
ges kiilonbség. A komplex dialogusoknal ugyanakkor megjelenik a DNN-TTS
elénye: a tesztel6k NOI1 és NOI2 esetén a részletességre is magasabb értéket ja-
vasoltak, ami talan azért lehet, mert ezeknek a rendszereknek a természetessége
is magasabb (lasd a 2. kérdés eredményeit a természetességgel kapcsolatban).

Kérdés: ’Illeszkedik-e a hang a dialégushoz?’

A tesztelSk szerint a FastPitch rendszer illeszkedik leginkabb a dialégushoz,
melyet a Tacotron2 kévet, majd végiil a HMM-TTS alaprendszer kovetkezik —
mind az egyszerl, mind a komplex dialégusok esetén; bar a kiilénbség inkabb
csak a komplex esetben jelentds a FastPitch javara. A tesztelSk a két néi beszéls
hangjat tartottak leginkabb a dialdégushoz illeszkedének, akit a FF1 beszéls ko-
vet. A dialogus videokon néi chatbot fej szerepel, igy érthetd, hogy a tesztelGk
a férfi hangot kevésbé tartottdk ehhez illeszkedének. A két néi beszéls kozotti
preferencia eltérés abbol is fakadhat, hogy a teszt megvalositasa miatt kiillonb6z6



tesztelSk hallgattak a kiilonb6z6 beszélgktsl szarmazd hangmintakat, és az egyes
tesztelSk eltérs skalat alkalmaztak.

4. Osszefoglalas

Jelen tanulmanyban olyan DNN-TTS rendszert mutatunk be, amely hangsorozat
bemenetet var és a beszéd hullamformajat két lépésben allitja eld. Részletesen
bemutattuk és Gsszehasonlitottuk a Tacotron2+WaveGlow és FastPitch+HiFi-
GAN rendszereket és komponenseiket. A magyar nyelvii adatokon végzett kisér-
letekben harom beszélGvel (két néi és egy férfi) generaltunk szintezitalt beszéd-
mintékat, és és vizsgaltuk azok beszédmindségét.

Szubjektiv meghallgatésos tesztjeink soran a tesztalanyok a DNN-TTS be-
szédszintetizatorral elGallitott mondatokat 1ényegesen természetesebbnek ming-
sitették, mint a HMM-TTS alaprendszert. A szintetizalt beszédmintak minGsége
(természetessége) ugyan nem éri el a természetes beszéd szintjét, de kozel all hoz-
74 (Tacotron2: 58%, FastPitch: 73%, természetes: 89%). Osszességében a tesz-
tel6k a FastPitch rendszert preferaltak a Tacotron2-vel szemben természetesség
szempontjabdl, és ezek az eredmények szignifikinsan kiillonboznek.

A dialogus tesztek eredménye szerint a néi beszélsk preferaltak, és a DNN-
TTS rendszerekkel elsallitott beszéd érthetébb, természetesebb, mint a HMM-
TTS alaprendszer, és tesztel6k a valaszokat is relevansabbnak és részletesebbnek
érezték az alaprendszerhez képest.

Val6s dialégus rendszerbe integralaskor célszerti megvizsgalni a kiillénb6zd
technologidkhoz sziikséges hardverkovetelményeket is: a HMM-TTS CPU-n is
gyorsan fut sok csatornan; a Tacotron2+WaveGlow rendszerhez GPU sziikséges
a valos ideji szintézishez, mig a FastPitch+HiFi-GAN modellek nagysagrenddel
gyorsabb futéast tesznek lehetévé (a Tacotron2+WaveGlow-hoz képest): szerver
kornyezetben tobb CPU hasznélataval a valds idejii miikodés elérhets, GPU-s
gyorsitassal pedig tobb csatorna parhuzamos kiszolgélasa is megvaldsithatoé.
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