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ВСТУП

Актуальнiсть

Останнiм часом iнтелектуальнi iнформацiйни системи все бiльше i
бiльше проникають в життя людини та стають невiд’ємною частиною її
повсякденного життя. Окремою галузю таких систем є голосовi помiчники,
якi служать для пошуку необхiдної iнформацiї в Iнтернетi, коригування
маршруту тощо. Незважаючи на розповсюдженнiсть, бiльшiсть голосових
помiчникiв має суттевий недолiк: їхнi голоси занадто роботизованi, що
робить їх використання не дуже зручним.

Проблема роботизованностi машиного голосу актуальна не тiльки
для голосових помiчникiв. Саме це заважає реалiзовувати автоматичну
озвучку фiльмiв та мультфiльмiв: голоси не схожi на реальних персонажiв,
не передають необхiдну iнтонацiю тощо.

Не менш актуальним є застосування не роботизованого машиного голо-
су для вивчення iноземних мов: такий пiдхiд дозволяє iмiтувати спiлкування
з рiзними носiями мови.

Рiшення, наявнi на ринку, на даний час в бiльшостi своєї або не мають
необхiдного функцiоналу, надаючи, наприклад невелекий вибiр заздалегiдь
готових голосiв, що значно звужує можливi сфери використання, або платнi
та в закритому доступi.

Не менш важливою є проблема шквидкостi донавчання iснуючих
рiшень. Воно вимагає пiдготовку начального датасету дуже великого обсягу,
що значно звужує можливi сфери використання.

Актуальнiсть проблематика TTS та використання GAN для вирi-
шення цiєї задачi пiдтверджується великою кiлькiстю дослiджень на цю
тематику. Наприклад, стаття Glow-TTS[1] вивчає можливiсть застосування
генеративно-змагальної мережi для перетворення текста в мову. Також за-
стосування ГЗМ для цiєї задачi можна зустрiти у High fidelity speech synthesis
with adversarial networks[9]. Застосування досить нових мереж трансформе-
рiв дослiдженi у FastSpeech[2] i FastSpeech 2[3]. Duration informed attention
network for multimodal synthesis[4] надає опис стратегiї багатоголосної пара-
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лельної генерацiї поверх моделi WaveRNN.

Мета

Розробка системи перекладу тексту в мову певним голосом для озву-
чки медiафайлiв.

Для досягненя цiєї мети, потрiбно вирiшити такi задачi: розробка
системи перекладу тексту в мову певним голосом, аналiз iснуючих рiшень:
виявленяя їх сильних сторiн та недолiкiв, порiвняння метрик якостi роботи,
швидкостi навчання та процесингу, аналiз попереднього дослiдження.

Об’єкт дослiдження

Перетворення тексту до мови за допомогою генеративно-змагальних
мереж. Застосування технологii Transfer Learning (донавчання моделi).

Предмет дослiдження

Нейронi мережi. Генеративно-змагальнихi мережи.
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РОЗДIЛ 1

АНАЛIЗ ТА ПОРIВНЯННЯ IСНУЮЧИХ РIШЕНЬ

TTS (text-to-speech) - технологiя, що дозволяє комп’ютеру говорити
як людина. Текстова iнформацiя є входом, а вiдповiдна мовна waveform
– виходом. Iснує багато механiзмiв реалiзацiї TTS. Розглянемо один iз
найпопулярнiших пiдходiв.

Рис. 1.1. TTS scheme.

1.1. Text preprocessing

Text preprocessing – цiль цього модуля - конвертацiя вхiдного тексту у
формат, який зможе бути розпiзнаний нашою подальшою моделлю. Однiєю
з ключових дiй у цьому модулi є нормалiзацiя тексту.

1.2. Acoustic model

Acoustic model – модуль, що конвертує лiнгвiстичнi «фiчi» в акустичнi.
Акустичнi «фiчi» включають в себе довжину i тональну якiсть голосу. I тут
нам допоможе Mel-спектограмма. Mel-спектограма – конвертує звуковий
спектр у шкалу, яка пiдходить для людського слуху, яка називається mel
шкала.
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1.2.1. Mel-спектограма

Дослiдження показали, що люди не сприймають частоти в лiнiйному
масштабi. Ми краще виявляємо вiдмiнностi на бiльш низьких частотах,
нiж на бiльш високих частотах. Наприклад, ми легко можемо визначити
рiзницю мiж 500 i 1000 Гц, але навряд чи зможемо вiдрiзнити мiж 10 000 i
10 500 Гц, навiть якщо вiдстань мiж двома парами однакова.

Рис. 1.2. Мел перетворення.

У 1937 роцi Стiвенс, Фолькманна i Ньюманн запропонували таку оди-
ницю висоти звуку, при якiй рiвнi по висотi звуки звучали однаково далеко
для слухача. Це називається шкалою мела. Ми виконуємо математичну
операцiю з частотами, щоб перетворити їх в мел-шкалу.
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Рис. 1.3. Mel-спектограма.

1.2.2. Tacotron 2

Одним iз популярних прикладiв перетворення тексту в Mel-спектограму
є Tacotron 2 [11].

Tacotron 2 має sequence to sequence архiтектуру. Вiн складається з енко-
дера, який створює внутрiшнє представлення вхiдного сигналу (символiчнi
маркери), i декодера, який перетворює це подання на Мел-спектрограму.
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Рис. 1.4. Архiтектура мережi Tacotron 2.

1.3. Neural Vocoder

Neural Vocoder – цей модуль приймає акустичнi «фiчi» на вхiд i видає
мовну waveform. У сучасних дослiдженнях вокодери переважно викори-
стовують нейроннi мережi. Саме тому цей модуль має назву нейронний
вокодер. При створеннi системи синтезу мовлення однiєю з найбiльших
проблем є цей модуль. Вiн сильно впливає як на якiсть, так i швидкiсть
роботи. Розглянемо iснуючi вокодери та їх недолiки.

1.3.1. WaveNet [5]

Розроблений google у 2016. Це авторегресивна модель, в якiй кожен
наступний звук залежить вiд усiх попереднiх. Тобто модель генерує мову
послiдовно вiд початку. WaveNet показала дуже високий результат якостi
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генерованого звуку (4.21 за шкалою MOS – Mean opinion score). Проте швид-
кiсть роботи цiєї моделi виявилася низькою порiвняно з її конкурентами.
Генерацiя однiєї секунди мови займає у цiєї моделi 180 секунд.

1.3.2. WaveGlow [6]

Це генеративная модель, яка генерує звук шляхом вибiрки з деякого
розподiлу. Щоб використовувати нейронну мережу як генеративної моделi,
беруться зразки з простого розподiлу, в цьому випадку сферичний Гауссiан з
нульовим середнiм i з тiєї ж розмiрнiстю що i бажаний вихiд i помiщаються
цi зразки через серiю слоїв, яка перетворює простий розподiл в таке, яке
має бажане розподiл. В цьому випадку, моделюється розподiл аудiосемплам,
обумовлених мел-спектрограм. WaveGlow має гарну швидкiсть навчання
та процесингу, проте потребує чималого обсягу даних для навчання та має
середню якiсть генерацiї звуку (3.9 за шкалою MOS).

1.3.3. Parallel WaveNet (PWN) [7]

Це неавторегресивна модель, яка генерує мову паралельно та одноча-
сно для всiх звукiв. Ця модель дозволяє використовувати GPU для парале-
лiзацiї обчислень, що призводить до того, що генерацiя однiєї секунди мови
у Parallel WaveNet займає лише 30 мiлiсекунд. Однак мiнусом цiєї моделi є
якiсть мови, що генерується, i швидкiсть навчання. PWN вимагає навчання
двох нейронних мереж – учень та вчитель, що призводить до складностi
навчання.

1.3.4. Parallel WaveGAN [8]

Дана модель має схожу на WaveNet структуру, що складається з
30 слоїв згорткової нейронної мережi. Рiзниця полягає у входi та виходi
моделi. Вхiд складається iз зашумленого вектора такої ж довжини, як i мова
на виходi. Цей вектор паралельно процесується нейронною мережею, для
генерацiї мовної waveform одночасно. У Parallel WaveGAN використовується
технологiя звана GAN (Generative adversarial network) [10].
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Розглянемо докладнiше принципи роботи GAN. Вiн складається з
двох нейронних мереж – генератор та дискримiнатор, якi конкурують один
з одним. Генератор приймає шум на вхiд та генерує пiдроблений об’єкт,
а дискримiнатор приймає справжнiй та пiдроблений об’єкти та вчиться
правильно їх розрiзняти. Вiдповiдно, генератор вчиться генерувати бiльш
реалiстичнi об’єкти, щоб змогти обманути дискримiнатор. При множинному
повтореннi цього процесу, генератор навчиться генерувати об’єкти, якi не
вiдрiзняються вiд реальних. GAN має широке застосування в областi фото-
графiй та вiдеозаписiв. Одним iз прикладiв використання GAN є генерацiя
картинок з високою роздiльною здатнiстю.

Parallel WaveGAN – показала високий результат якостi мови (4.16 за
шкалою MOS). За швидкiстю генерацiї мови ця модель схожа з Parallel
WaveNet. Так само дана модель показала хорошу швидкiсть навчання, не
дивлячись на те, що вона також, як i попередня модель, мiстить двi нейроннi
мережi. Проте Parallel WaveGAN також має свої мiнуси. Один з головних
мiнусiв є кiлькiсть необхiдних даних для навчання моделi

1.3.5. GAN-TTS [9]

У данiй моделi також використовуються технологiя GAN. Особливiстю
GAN-TTS є дискримiнатори. Замiсть одного модель використовує набiр
дискримiнаторiв, кожен з яких має випадковий розмiр. Цi дискримiнатори
працюють iз випадково вибраними фрагментами реальних або згенерованих
зразкiв. Вони оцiнюють звучання як з погляду загального реалiзму, так й з
погляду вимови.

GAN-TTS показав гарну якiсть роботи (4.2 за шкалою MOS). Однак
дана модель також вимагає великої кiлькостi даних для навчання.
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РОЗДIЛ 2

АНАЛIЗ ПОПЕРЕДНЬО ОТРИМАНИХ

РЕЗУЛЬТАТIВ

У нашому попередньому дослiдженнi [15] [16] було отримано досить
гарний результат. Наша система синтезу мовлення (TTS) являла собою
комбiнацiю двох моделей нейронних мереж:

1) модифiкована модель Tacotron 2
2) модель нейронної мережi WaveGlow

2.1. Tacotron 2 i WaveGlow

Задача перетворення тексту в мову складається з двох пiдзадач: пере-
творення тексту в мел, перетворення мелу в аудiозапис. Для рiшеня першої
задачи застосовувався Tacotron 2, а для другої - WaveGlow.

Моделi Tacotron 2 i WaveGlow утворюють систему текст-в-мову, яка
дозволяє користувачам синтезувати природну звукову мову з необроблених
транскриптiв без додаткової iнформацiї, такої як шаблони i / або ритми
мови.

Ми використовували модель Tacotron 2, яка вiдрiзняється вiд оригi-
нальної. Оригiнальна система перетворення тексту в мову використовує
модель WaveNet для синтезу сигналiв. Ми для цього використовуємо гене-
ративну модель WaveGlow, яка набагато швидша.

2.2. Тренiнг

Тренiнг нейронної мережi це процес пошуку оптимальних значень ваг
для мiнiмiзацiї функцiї втрат. Зазвичай виконуються методом зворонього
поширення помилки на основi розмiчених даних.

Transfer Learning - це метод в машинному навчаннi (ML), яка фокусу-
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ється на збереженнi знань, отриманих при вирiшеннi однiєї проблеми, та
застосуваннi їх до iншої, але пов’язаної проблеми [14].

Скориставшись технологiєю Transfer Learning, ми донавчили вже
навчену модель Tacatron 2, на обраному нами голосi персонажа i отримували
mel спекторграму, яку вiдтворювали стандартною нейронною мережею
WaveGlow в аудiо.

Таким чином ми отримали рiшення, яке не потребуе багатьох часiв
даних для навчаняя, має швидку скорость процессiнгу та гарну якiсть
генерованних аудиосемплiв.

2.3. Мiнуси попередньго рiшення

Але в цьому рiшеннi були свої недолiки. Для полiпшення якостi аудiо-
семплiв нам доводилося вдаватися до хитрощiв в планi написання самих
фраз. Наприклад замiсть просто фрази Hello world, ми писали фразу Helllooo
worlldd!!, так як в такому випадку вимова виходила краща i зрозумiлiша.
Так само доводилося деякi великi лiтери переводити в маленькi i навпаки.
Додавалися також знаки пунктуацiї. Були спроби автоматизувати цей про-
цес, але робити завжди цi перетворення виявилося неправильним. У деяких
випадках результат дiйсно виявлявся краще, а в деяких навпаки - виходив
гiрше нiж початковий текст. Це все ускладнювало процес користування
такою моделлю.

Також якщо ми подивимося на таблицю метрик з попереднюго нашого
дослiдження, ми побачемо, що схожiсть голоса гарна, але якiсть вимови все
ж таки повина буду бiльша.
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Кiлькiсть епох Схожiсть голоса % Якiсть вимови %

500 30 10

1500 33 18

2500 51 43

4500 91 85

6000 89 81

8000 83 50

10000 85 30

Табл. 2.1. Середня оцiнка людей якости (за двома параметрами) аудиосеплiв
згенерованих на рiзних вагах для Tacatron 2.

2.4. Мiнуси розмiтки даних

Розмiтка даних - це процес спiвставлення даних що подаються до
нейроної мережi з очiкуваним аутпутом.

Ще одним досить незручним моментом була розмiтка даних. Для
кожного аудiозапису треба було зiставити текст iз вмiстом у ньому. У
нашому випадку для 579 записiв було надано текст iз вмiстом, залишилося
лише правильно скласти датасет. Однак часто трапляються випадки, коли
є аудiозапис, але немає до нього тексту, що ускладнює пiдготовку даних у
сотнi разiв. Можна скористатися автоматичним парсером слiв, проте вiн
також працює не iдеально, а наш датасет використовується як ground truth,
тому в ньому повиннi бути точнi данi.
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РОЗДIЛ 3

ЗАСТОСУВАННЯ ГЕНЕРАТИВНО-ЗМАГАЛЬНИХ

МЕРЕЖ ДЛЯ ВИРIШЕННЯ ЗАДАЧI

ПЕРЕТВОРЕННЯ ТЕКСТУ В МОВУ

GAN - генеративно-змагальнi мережi, якi знайшли широке застосува-
ння в сучасних задачах [10]. Ми вирiшили застосувати для цiєї задачi цю
технологiю, бо це новий, i водночас ефективний пiдхiд. Ще однiєю важливою
причиною є обмежена кiлькiсть даних для тренiнгу моделей. Багато нейрон-
них мереж потребують великої кiлькостi даних, яких не завжди може бути
в запасi. Так само генеративно-замагальнi мережi є зручним у навчаннi, так
як не треба розмiчати датасети, тобто вони практично на вхiд приймають
сирi данi. Аналогiчно GAN оцiнює лiнгвiстичнi фiчi i за пiдсумком показує
набагато кращу якiсть вимови порiвняно з його конкурентами.

Як було зазначено вище, GAN складається з двох нейронних мереж
– генератора та дискримiнатора, якi конкурують один з одним. Генера-
тор вчиться генерувати бiльш реалiстичнi об’єкти, щоб змогти обманути
дискримiнатор, а дискримiнатор вчиться розрiзняти реальнi об’єкти вiд
згенерованих.

Мiнусом же GAN є iмовiрно довший час навчання через те, що дово-
диться навчати двi мережi - генератор i дискримiнатор. Однак зрештою ми
переконалися, що нам знадобилося часу на навчання навiть трохи менше,
нiж у попередньому нашому дослiдженi.

3.1. Пiдготовка даних

Всього у нашому розпорядженнi виявилося 579 фраз по 1−2 речення i
аудiодорiжка для кожної фрази. Разом 26 хвилин аудiо. Як i в попереньому
дослiжденнi, вибравши акса на сайтi Dota2Wiki, ми розпарсили сторiнку
спецiальним чином, щоб автоматизувати процес викачування аудiозаписiв i
текстiв до них. Вручну це зайняло б досить багато часу. Цi аудiозаписи були у
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форматi mp3, тож ми написали свiй власний конвертер, щоб змiнити формат
на wav. Будь який wav нам не пiдiйшов, тому що сiтки для тренування
ГАНу працюють з певним sample rate, а саме 24000Hz.

3.2. Архiтектура

Розглянемо детальнiше архiтектуру генератора да дискримiнатора [9].

3.2.1. Генератор

Архiтектуру генератора G наведено нижче в таблицi. Опишемо формат
вхiдних даних, вихiдних даних та прихованих шарiв. G на входi приймає
послiдовнiсть лiнгвiстичних та звукових характеристик на частотi 200Hz.
Вiхiдними даними будуть сирi waveforms на частотi 24000Hz. Генератор
складається з семи GBlocks блокiв, кожний з яких - з двох резiдуал блокiв.
Використовується розширена згортка, щоб гарантувати що рецептивне
поле генератора достатньо велике для того, щоб коректно опрацьовувати
довготривалi залеждностi через те, що генератор створює сирi аудiозаписи.
Чотири розмiри ядра у кожному GBlock мають зростаючi коефiцiєнти
розширення: 1, 2, 4, 8.

Для нормалiзацiї даних застосовується Conditional Batch Normalisation
пiсля згортки. GBlock мiстить два скiп зв’язкiв. Перший зв’язок виконує
апсемлiнг, вхiднi данi мають нижчу частоту, нiж вихiднi. Також мiстить
додаткову згортку, якщо кiлькiсть каналiв вiдрiзняється вiд вхiдної. GBlocks
3–7 поступово апсемплять тимчасову розмiрнiсть приховних представлень
на множники 2, 2, 2, 3, 5, а третiй, шостий та сьомий GBlocks зменьшує
кiлькiсть каналiв в два рази. Одноканальний аудiо waveform генерується за
допомогою останнього згорткового шару з гiперболiчним тангенсом в якостi
функцiї активацiї.
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Рис. 3.1. Generator.

3.2.2. Дискримiнатор

Розглянемо архiтектуру дискрмiнатора, завданням якого є навчи-
тися з високою точнiстю вiдрiздняти справжнi аудiозаписи вiд штучно-
згенерованих. Блоки дискримiнатора, якi називаются DBlocks подiбнi до
Gblocks, що застосовуються при побудовi генератора. Головною вiдмiннi-
стю є вiдсутнiсть batch normalization. Архiтектури стандартних та умовних
Dblocks. Їхньою єдиною вiдмiннiстю є додавання ембедiнгiв лiнгвiстичних
характеристик пiсля першої згортки в умовних DBLocks. Перший та остан-
нiй Dblock не змiнюють розмiрнiсть даних, що вони оброблюють. Крiм цього
в серединi додається що найменш два блоки, що зменшують розмiрнiсть.
Безумовнi RWD повнiстю складаються з Dblocks. В умовних розмiрнiсть
вхiдної wasveform поступово зменшується за допомогою Dblocks до тих
пiр, доки розмiрнiсть не дорiвнює розмiрностi умови, пiсля чого викори-
стовуються умовнi Dblocks. Об‘єднана iнформацiя передається Dblocks, що
залишилился, якi нарештi генеруються скаляр. Множники розширення
вiдповiдають моделi 1-2-1-2 — на вiдмiну вiд генератора, дискримiнатор
працює з вiдносно малим вiкном.
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Рис. 3.2. Discriminator.

3.3. Треннiнг

Розглянемо докладнiше процес треннiнгу генератора та дискримiна-
тора [9].

3.3.1. Технiчнi данi

Тренiнг проводився на локальному пристрої з CPU 11th Gen Intel (R)
Core (TM) i7-11370H, з оперативною пам’яттю 16 гiгабайт, i з GPU NVIDIA
GeForce RTX 3060. Також, для порiвняння часу навчання, були проведенi
ексерименти на iнших пристроях. Результати зведени у таблицю.

Усi треннiнги були проведенi на GPU.
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Вiдеокарта RAM Час роботи

GeForce RTX 3060 6Gb (local) 16 Gb 16h

GeForce RTX2070 Super 8Gb (local) 24 Gb 14h

GeForce GeForce GTX1080 TI 11Gb (local) 24 Gb 15h

GeForce GTX1060 6Gb (local) 8 Gb 30h

Tesla T4 16 Gb (Google) 32 Gb 10h

Tesla K80 12 Gb (Google) 32 Gb 11h

Табл. 3.1. Данi експериментiв з рiзними вiдеокартами.

3.3.2. Гiперпараметри генератора та дискримiнатора

Для нашої моделi одним з важливiйших факторiв була кiлькiсть епох,
на яких генератор навчається один, без допомоги дискримiнатора. Пiсля
закiнчення цiєї кiлькостi епох, у треннiнг пiдключався дискримiнатора, i
вiдбувалося оновлення ваг вже для двох сiток.

Також важливим чинником виявилася довжина вiкна дискримiнатора.
Були спроби узагальнити довжину вiкна i використовувати константну дов-
жину протягом усього тренiнгу. Але це не призвело до бажаного результату.
Тому було обрано рандомнi довжини вiкон дискримiнатора.
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Рис. 3.3. Random windows.

Всi значення важливих гiперпараметрiв ми вписали у таблицю:

Назва гiперпараметра Значення

epochs 90000

discriminator train start steps 15000

batch size 25

sample rate 24000

n fft 2048

num mels 80

hop length 120

win length 240

fmin 40

min level db -100

ref level db 20

Табл. 3.2. Гiперпараметри для GAN
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Iтерацiї тренiнгу виглядали так:

Рис. 3.4. Iterations of training.

3.3.3. Losses in GAN

Розглянемо losses, якi були використаннi у нашiй моделi.

Log magnitude loss має вигляд:

‖𝑙𝑜𝑔(|𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝑦)|+ 𝜖)− 𝑙𝑜𝑔(|𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝑦)|+ 𝜖)‖𝑙

Spectral convergence loss має вигляд:

‖|𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝑦)| − |𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝑦)|‖𝐸
‖|𝑆𝑇𝐹𝑇 (𝑦)|‖𝐸

Графiки загальних losses.

Рис. 3.5. Mag loss.
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Рис. 3.6. Sc loss.

Коли дискримiнатор почав навчатись, з’явилися три нових losses:
fake loss, real loss, d loss. Real loss показує середню квадратичну помилку
дискриминатора для реальних семплiв, взятих з датасета. Аналогiчно i fake
loss, але для даних, якi згенерованнi за допомогою генератора. D loss це
сума fake loss та real loss. На графiку ми бачимо, що цi значення дорiвнюють
нулю, доки дискримiнатор не використовувався (до 15000 епохи).

Рис. 3.7. Real loss.
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Рис. 3.8. Fake loss.

Рис. 3.9. D loss.

3.4. GAN та Tacotron 2

GAN котрий ми використали генерує waveform вибраним нами голосом
з mel спектограми. Щоб отримати цю спекторгаму, ми вирiшили скориста-
тися згаданим ранiше Tacatron 2, який з тексту вмiє генерувати mel. Ми
взяли той самий набiр даних, який використовувався для тренiнгу GAN,
i донавчили преднавчанну модель, використовуючи технологiю Transfer
Learning [14].

Tacatron 2 донавчався 34000 iтерацiй, що зайняло приблизно 15 годин
на локальному пристрою. Кожнi 1000 iтерациiй робилися checkpoint, щоб
можно було дали тестити не тiльки на останнiх вагах моделi, але й на
промiжних.

Тепер Tacatron 2 вмiє з тексту генерувати mel спектограму заданим
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нами голосом, а наша генератично-змагальна мережа озвучувати отриману
спектограму. Однак це не дало нам гарного результату. Mel Tacatron 2
генерувався в iншiй системi, вiдмiнної вiд вхiдних даних GAN. Були спроби
конвертувати mel у mel, проте цi спроби не увiнчалися успiхом через малу
кiлькiсть даних.

Також були спроби навчити Tacatron 2 на рiзних форматах wav, що
мало вплинути на подальшу якiсть звуку. Однак модель перенавчалася i
так само не давала позитивних результатiв.

3.5. Mel to audio GAN

Так як згадувалося ранiше, наш обученний GAN вмiє генерувати аудiо
з mel спектограми. Однак генерувати цi спекторгами саме голосом нашого
обраного героя виявилося не дуже гарною iдеєю.

Тому було вирiшено брати будь-якi mel спектограми, а не тiльки навче-
нi нами, з потрiбним нам текстом, i перетворювати їх на аудiо, що показало
дуже хороший результат. Спектограми ми генерували стандартними бiблiо-
текою librosa на python. Вона використовує стандартне перетворення без
використання нейронних мереж.

У результатi ми отримуємо гарну модель, яка вмiє вiдтворювати
потрiбним нам голосом аудiо. Таким чином, ми досягли не тiльки технологiї
TTS, але й технологiї end-to-end, тобто звук у звук. Тобто нам вдалося
отримати унiверсальний iнструмент, який можна застосовувати у двох
великих задачах.
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Рис. 3.10. General scheme.

3.6. GAN у реальному часi

Генерацiя аудiосємплiв за допомогою GAN здiйснюється дуже швид-
ко. Наприклад, щоб згенерувати звук довжиною 3-5 секунд, программа
втрачає меньш нiж секунду. Це показує, що цю технологiю ми можемо
використовувати у реальному часi.

Ми маємо, що в порiвняннi з нашим минулим дослiдженням, швид-
кiсть генерацiї аудiосемплiв значно прискорилася. Минуле рiшення могло
працювати досить швидко, але тiльки в режимi офлайн, тому його можна
було застосувати в меншiй кiлькостi задач, нiж поточне.
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3.7. Оцiнка якостi аудiосемпла

Iснує чимала кiлькiсть метрiк оцiнки якостi аудiосемплiв, деякi з яких
використовують нейроннi мережi. Однiєю з найпопулярнiших метрик є
метрика MOS – mean opinion score. Так само iснують такi метрики, як
безумовна i умовна Frechet DeepSpeech вiдстань (FDSD, cFDSD) i Kernel
DeepSpeech вiдстань (KDSD, cKDSD) [9].

Але як i в попередньюму нашому дослiдженнi, ми викорстали двi
мiри кращостi, якi є модификованою метрикою mean opinion score, для
згенерованних нами аудiосемплiв. А саме:

1) на скiльки вiдсоткiв голос схожий на обраний нами (голос Axe),
2) на скiльки вiдсоткiв вимовний текст можна розiбрати.

В нашому експериментi взяло участь 37 осiб, кожному було дано
прослухати по 6 фраз отриманих застосуванням рiзних ваг з рiзних епох.
Ми врахували середнє їх оцiнок та отримали наступнi результати:

Кiлькiсть епох Схожiсть голоса % Якiсть вимови %

1000 5 40

5000 30 43

10000 51 64

20000 55 78

60000 87 98

75000 70 83

90000 70 81

Табл. 3.3. Середня оцiнка людей якости (за двома параметрами) аудиосеплiв
згенерованих на рiзних вагах.

Найкращi ваги були отриманi на 60000 епосi. Якщо порiвнювати с
попереднiм дослiдженням, де найкраший результат був:
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1) Схожiсть голоса: 91 %
2) Якiсть вимови: 85 %

ми отримаємо, що схожiсть голоса трошки погiршилась, але стала значно
краще якiсть вимови та час генерацiї аудiосемплiв.
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ВИСНОВКИ

Ця робота присвячена рiшеню проблеми вiдтворення тексту в мову
певним голосом. Це може допомогти слiпим людям в читаннi книг або в
користуваннi комп’ютером, де голосовий помiчник може говорити голосом,
обраним цiєю людиною.

В першому роздiлi розглянути бiльшiсть популярних рiшень, деякi з
яких використувують технолгию GAN. Проведено аналiз та виявлено сильнi
сторони та недолiки кожного з рiшень.

Другий роздiл присвячений аналiзу попереднього нашого рiшення та
пiдкреслення недолiкiв, якi заважали зручному користуванню моделлю.

Третiй роздiл пояснює нове рiшення, описується процес треннiнгу, а
саме гiперпараметри для генератора та дискримiнатора, loss-функцiї. Про-
веденi експерименти з рiзними вiдеокартами i рiзною кiлькiстю оперативної
пам’ятi. Також розглянуто деякi пiдхiди, якi не дали бажанного результату.
За допомогою експериментiв проведено аналiз якостi звуку створеного з
написаного тексту. Введено спецiальнi метрики, такi як схожiсть голоса та
якiсть вимови. Показано унiверсальнiсть рiшення, яке вирiшує не одну, а
двi задачi.

В ходi дослiдження були розглянутi та вирiшенi задачi для виконання
поставленної цiлi.

Проведено аналiз таких рiшень: WaveNet, WaveGlow, Parallel WaveNet
(PWN), Parallel WaveGAN, GAN-TTS, виявлено їх сильнi сторони та недолiкi,
порiвняно метрикi якостi роботи, швидкостi навчання та процесингу.

Проведено аналiз попереднього дослiдження, в основi якого були
Tacotron 2 та WaveGlow. Виявлення мiнусiв цього пiдходу, основними з
яких були якiсть вимови тексту, незручнiсть тренiнгу моделi та вiдсутнiсть
робастностi.

Розроблено систему перекладу тексту в мову певним голосом за до-
могою технологiї GAN. Описано архiтектури моделей та процес тренiнгу.
Описано спроби об’єднання GAN та Tacatron 2. Була натренована модель,
а саме генератор та дискримiнатор. Проведено оцiнка якостi згенерованого
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аудiосемплу.

Таким чином ми маємо рiшення перетворення тексту в мову певним
голосом, яке не вимагає багатьох годин трейн аудiосеплiв i дає якiсну
аудiозапис, та також може використовуватися у реальному часi, а не в
офлайн режимi.
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ДОДАТОК А. КОДИ

from pydub import AudioSegment
import os
import l i b r o s a
import s c ipy

# path = "C:\\ Users \\Asus\\Desktop"
path = "mp3_fi les "
for f i l ename in os . l i s t d i r ( path ) :

f = os . path . j o i n ( path , f i l ename )
i f os . path . i s f i l e ( f ) :

print ( f )
i f f . endswith ( " .mp3" ) :

sound = AudioSegment . from_mp3( f )
audio_path = 'C:\\ Users \\Asus\\Desktop\\ ' \

'wavs_22050\\ ' \
+ f i l ename [ :−4 ] + ' . wav '

sound . export ( audio_path , format="wav" )
x , s r = l i b r o s a . load ( audio_path )
s c ipy . i o . wav f i l e . wr i t e ( audio_path , 22050 , x )

from pydub import AudioSegment

s t a r t = 60 ∗ 1000
end = 12 ∗ 60 ∗ 1000
step = 5 ∗ 1000
newAudio = AudioSegment . from_wav(

"C:\\ Users \\Asus\\Desktop\\ internet_speech \\"
" z e l 1 . wav" )

# for i in range (0 , l en (newAudio ) , s t ep ) :
for i in range ( s t a r t , end , s tep ) :
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newAudio_split = newAudio [ i : i + step ]
print ( i )
newAudio_split . export (

'C:\\ Users \\Asus\\Desktop\\ train_data_zel \\ '
' zel2_ {} .wav ' . format (

i ) ,
format="wav" )

# import r equ i r ed modules
from pydub import AudioSegment
import l i b r o s a
import s o und f i l e as s f
import os

# conver t mp3 f i l e to wav f i l e

path = "C:\\ Users \\Asus\\Desktop\\mp3_for_pr"
output_f i l e = "C:\\ Users \\Asus\\Desktop\\wav_for_pr\\"
for f i l ename in os . l i s t d i r ( path ) :

f = os . path . j o i n ( path , f i l ename )
i f os . path . i s f i l e ( f ) :

print ( f )
i f f . endswith ( " .mp3" ) :

y , s = l i b r o s a . load ( f )
s f . wr i t e (

output_f i l e + f i l ename [ :−4 ] + ' . wav ' ,
y , 24000 , 'PCM_16 ' )

import torch
from pydub import AudioSegment
import sys
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sys . path . append ( ' waveglow/ ' )
from deno i s e r import Denoiser
from l a y e r s import TacotronSTFT , STFT
from hparams import create_hparams
import IPython . d i sp l ay as ipd

hparams = create_hparams ( )

# Load mels
from u t i l s import load_wav_to_torch
import os
import s c ipy

s t f t = TacotronSTFT( hparams . f i l t e r_ l eng th ,
hparams . hop_length ,
hparams . win_length ,
hparams . n_mel_channels ,
hparams . sampling_rate ,
hparams . mel_fmin ,
hparams . mel_fmax)

def load_mel ( path ) :
audio , sampling_rate = load_wav_to_torch ( path )
i f sampling_rate != s t f t . sampling_rate :

raise ValueError (
"{}␣{}␣SR␣doesn ' t ␣match␣ ta r g e t ␣{}␣SR" . format (

sampling_rate ,
s t f t . sampling_rate ) )

audio_norm = audio / hparams .max_wav_value
audio_norm = audio_norm . unsqueeze (0 )
audio_norm = torch . autograd . Var iab le (

audio_norm , requi res_grad=False )
melspec = s t f t . mel_spectrogram ( audio_norm )
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return melspec

# Load WaveGlow
# waveglow_path = 'WAVEGLOW PATH HERE'
# waveglow = torch . load ( waveglow_path ) [ ' model ' ]
waveglow = torch . hub . load (

' nv id ia /DeepLearningExamples : torchhub ' ,
' nvidia_waveglow ' )

waveglow . cuda ( ) . eval ( ) . h a l f ( )
for k in waveglow . convinv :

k . f loat ( )
d eno i s e r = Denoiser ( waveglow )

mel_outputs_postnet = load_mel (
f i l e_path ) . cuda ( ) . h a l f ( )

MAX_WAV_VALUE = 32768.0

mel = torch . autograd . Var iab le (
mel_outputs_postnet . cuda ( ) )

# mel = torch . unsqueeze (mel , 0)
mel = mel . h a l f ( )
with torch . no_grad ( ) :

audio = waveglow . i n f e r (mel , sigma=0.666)
deno i se r_st rength = 0 .1
i f deno i se r_st rength > 0 :

audio = deno i s e r ( audio , deno i se r_st rength )
audio = audio ∗ MAX_WAV_VALUE

audio = audio . squeeze ( )
audio = audio . cpu ( ) . numpy( )
audio = audio . astype ( ' in t16 ' )
audio_path = os . path . j o i n (

" audios / t e s t /" ,
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"{}_synthes i s . wav" . format ( " in f_te s t 3 " ) )
s c ipy . i o . wav f i l e . wr i t e ( audio_path ,

hparams . sampling_rate ,
audio )

print ( audio_path )

import matp lo t l i b
import matp lo t l i b . pylab as p l t

import IPython . d i sp l ay as ipd
from pydub import AudioSegment

import sys

sys . path . append ( ' waveglow/ ' )
import numpy as np
import torch

from hparams import create_hparams
from model import Tacotron2
from l a y e r s import TacotronSTFT , STFT
from audio_process ing import g r i f f i n_ l im
from t r a i n import load_model
from t ex t import text_to_sequence

# from mel2samp import f i l e s_ t o_ l i s t , MAX_WAV_VALUE
MAX_WAV_VALUE = 32768.0

from deno i s e r import Denoiser
import s c ipy
import l i b r o s a
import s c ipy
# import audio
import l i b r o s a . d i sp l ay



38

def plot_data ( data , f i g s i z e =(16 , 4 ) ) :
f i g , axes = p l t . subp lo t s (1 , len ( data ) ,

f i g s i z e=f i g s i z e )
np . save ( ' mels /mel . npy ' , data [ 1 ] . t ranspose ( ) ,

a l l ow_pick l e=False )
for i in range ( len ( data ) ) :

axes [ i ] . imshow ( data [ i ] , a spect=' auto ' ,
o r i g i n=' lower ' ,
i n t e r p o l a t i o n=' none ' )

f i g . s a v e f i g ( ' p l o t s / f u l l_ f i g u r e . png ' )

hparams = create_hparams ( )
# hparams . sampling_rate = 22050

checkpoint_path = "outdir_24000_custom_params/ checkpoint_5000"
# checkpoint_path = "C:\\ Users \\Asus\\Downloads\\ tacotron2−master \\ tacotron2−master \\ ou td i r \\ checkpoint_5000"
model = load_model ( hparams )
model . load_state_dict (

torch . load ( checkpoint_path ) [ ' s ta t e_d ic t ' ] )
_ = model . cuda ( ) . eval ( ) . h a l f ( )

# waveglow_path = ' waveglow_256channels_universal_v5 . pt '
# waveglow = torch . load ( waveglow_path ) [ ' model ' ]
waveglow = torch . hub . load (

' nv id ia /DeepLearningExamples : torchhub ' ,
' nvidia_waveglow ' )

waveglow . cuda ( ) . eval ( ) . h a l f ( )
for k in waveglow . convinv :

k . f loat ( )
d eno i s e r = Denoiser ( waveglow )
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text = "He l lo ␣ everybody"
sequence = np . array (

text_to_sequence ( text , [ ' e ng l i s h_c l e ane r s ' ] ) ) [
None , : ]

sequence = torch . autograd . Var iab le (
torch . from_numpy( sequence ) ) . cuda ( ) . long ( )

mel_outputs , mel_outputs_postnet , _, a l ignments = model . i n f e r e n c e (
sequence )

print (np .max(np . array (
mel_outputs_postnet . cpu ( ) . detach ( ) . numpy ( ) ) ) )

print (np .min(np . array (
mel_outputs_postnet . cpu ( ) . detach ( ) . numpy ( ) ) ) )

plot_data (
(mel_outputs . f loat ( ) . data . cpu ( ) . numpy ( ) [ 0 ] ,
mel_outputs_postnet . f loat ( ) . data . cpu ( ) . numpy ( ) [

0 ] ,
a l ignments . f loat ( ) . data . cpu ( ) . numpy ( ) [ 0 ] .T) )

n_mels=80, fmax=8000 , pad_mode=' r e f l e c t ' )
with torch . no_grad ( ) :

audio = MAX_WAV_VALUE ∗ \
waveglow . i n f e r ( mel_outputs_postnet ,

sigma =0 .666 ) [ 0 ]

audio = audio . cpu ( ) . numpy( )
audio = audio . astype ( ' in t16 ' )
s c ipy . i o . wav f i l e . wr i t e (

' audios /24000_custom_params . wav ' ,
hparams . sampling_rate , audio )
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import sys
import copy
import torch

def _check_model_old_version (model ) :
i f hasattr (model .WN[ 0 ] , ' r e s_ laye r s ' ) or \

hasattr (model .WN[ 0 ] , ' cond_layers ' ) :
return True

else :
return False

def _update_model_res_skip ( old_model , new_model ) :
for idx in range (0 , len (new_model .WN) ) :

wavenet = new_model .WN[ idx ]
n_channels = wavenet . n_channels
n_layers = wavenet . n_layers
wavenet . re s_sk ip_layers = torch . nn . ModuleList ( )
for i in range (0 , n_layers ) :

i f i < n_layers − 1 :
res_skip_channels = 2 ∗ n_channels

else :
res_skip_channels = n_channels

res_skip_layer = torch . nn . Conv1d (
n_channels , res_skip_channels , 1)

sk ip_layer = torch . nn . u t i l s . remove_weight_norm(
wavenet . sk ip_layer s [ i ] )

i f i < n_layers − 1 :
r e s_layer = torch . nn . u t i l s . remove_weight_norm(

wavenet . r e s_ laye r s [ i ] )
res_skip_layer . weight = torch . nn . Parameter (

torch . cat (
[ r e s_layer . weight , sk ip_layer . weight ] ) )
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res_skip_layer . b i a s = torch . nn . Parameter (
torch . cat (
[ r e s_layer . b ias , sk ip_layer . b i a s ] ) )

else :
res_skip_layer . weight = torch . nn . Parameter (

sk ip_layer . weight )
res_skip_layer . b i a s = torch . nn . Parameter (

sk ip_layer . b i a s )
res_skip_layer = torch . nn . u t i l s . weight_norm (

res_skip_layer , name=' weight ' )
wavenet . re s_sk ip_layers . append ( res_skip_layer )

del wavenet . r e s_ laye r s
del wavenet . sk ip_layer s

def _update_model_cond ( old_model , new_model ) :
for idx in range (0 , len (new_model .WN) ) :

wavenet = new_model .WN[ idx ]
n_channels = wavenet . n_channels
n_layers = wavenet . n_layers
n_mel_channels = \

wavenet . cond_layers [ 0 ] . weight . shape [ 1 ]
cond_layer = torch . nn . Conv1d (

n_mel_channels , 2 ∗ n_channels ∗
n_layers , 1)

cond_layer_weight = [ ]
cond_layer_bias = [ ]
for i in range (0 , n_layers ) :

_cond_layer = torch . nn . u t i l s . remove_weight_norm(
wavenet . cond_layers [ i ] )

cond_layer_weight . append (_cond_layer . weight )
cond_layer_bias . append (_cond_layer . b i a s )

cond_layer . weight = torch . nn . Parameter ( torch . cat (
cond_layer_weight ) )
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cond_layer . b i a s = torch . nn . Parameter ( torch . cat (
cond_layer_bias ) )

cond_layer = torch . nn . u t i l s . weight_norm (
cond_layer , name=' weight ' )

wavenet . cond_layer = cond_layer
del wavenet . cond_layers

def update_model ( old_model ) :
i f not _check_model_old_version ( old_model ) :

return old_model
new_model = copy . deepcopy ( old_model )
i f hasattr ( old_model .WN[ 0 ] , ' r e s_ laye r s ' ) :

_update_model_res_skip ( old_model , new_model )
i f hasattr ( old_model .WN[ 0 ] , ' cond_layers ' ) :

_update_model_cond ( old_model , new_model )
return new_model

def convert ( o , n ) :
old_model_path = o
new_model_path = n
model = torch . load ( old_model_path )
model [ ' model ' ] = update_model (model [ ' model ' ] )
torch . save (model , new_model_path )

from goog l e . co lab import dr iv e

d r i v e . mount ( ' / content / gdr ive ' )

! ln − s / content / gdr ive / My\ Drive / / mydrive
! l s / mydrive

! g i t c l one https : // github . com / NVIDIA / tacot ron2 . g i t
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! g i t submodule i n i t
! g i t submodule update

sys . path . append ( ' / content / tacotron2 /waveglow/ ' )

convert ( "/ content /waveglow_256channels_ljs_v2 . pt" ,
"/ content /waveglow_256channels . pt" )

! unzip / content / LJSpeech − 1 . 1 . zip −
d / content / tacot ron2 / data /

! sed − i − − ' s ,DUMMY,/ content / tacotron2 /Hach_wav , g '
f i l e l i s t s / ∗ . txt

! pip i n s t a l l − r requ i rements . txt

! l s / mydrive

! pip i n s t a l l − U numpy == 1 . 1 6 . 4

! python t r a i n . py − −output_directory = /
mydrive / cybersport_hackaton / debug
/ −−l og_d i r e c to ry = / mydrive / cybersport_hackaton /
debug / −c taco t ron2_sta t ed i c t . pt − −warm_start

! pip u n i n s t a l l matp lo t l i b
! pip i n s t a l l matp lo t l i b

import matp lo t l i b

import IPython . d i sp l ay as ipd

import sys
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sys . path . append ( ' / content / tacotron2 /waveglow/ ' )
import numpy as np
import torch

from hparams import create_hparams

from l a y e r s import TacotronSTFT , STFT
from audio_process ing import g r i f f i n_ l im
from t r a i n import load_model
from t ex t import text_to_sequence
from deno i s e r import Denoiser

def plot_data ( data , f i g s i z e =(16 , 4 ) ) :
f i g , axes = p l t . subp lo t s (1 , len ( data ) , f i g s i z e=f i g s i z e )
for i in range ( len ( data ) ) :

axes [ i ] . imshow ( data [ i ] , a spect=' auto ' ,
o r i g i n=' bottom ' ,
i n t e r p o l a t i o n=' none ' )

hparams = create_hparams ( )
hparams . sampling_rate = 22050

checkpoint_path = "checkpoint_4500"
model = load_model ( hparams )
model . load_state_dict (

torch . load ( checkpoint_path ) [ ' s ta t e_d ic t ' ] )

_ = model . cuda ( ) . eval ( )

len ( l i s t (model . parameters ( ) ) )
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print ( l i s t (model . parameters ( ) ) )

print (_)

waveglow = torch . hub . load (
' nv id ia /DeepLearningExamples : torchhub ' ,
' nvidia_waveglow ' )

waveglow = waveglow . remove_weightnorm (waveglow )
waveglow = waveglow . to ( ' cuda ' )
waveglow . eval ( )

t ex t = " the ␣ idea . "
sequence = np . array ( text_to_sequence (

text , [ ' e ng l i s h_c l e ane r s ' ] ) ) [ None , : ]
print ( sequence )

sequence = torch . autograd . Var iab le (
torch . from_numpy( sequence ) ) . cuda ( ) . long ( )

with torch . no_grad ( ) :
_, mel , _, _ = model . i n f e r e n c e ( sequence )
audio = waveglow . i n f e r (mel )

audio_numpy = audio [ 0 ] . data . cpu ( ) . numpy( )
ra t e = 22050

import numpy as np
from s c ipy . i o . wav f i l e import wr i t e

wr i t e ( " audio . wav" , rate , audio_numpy)

from IPython . d i sp l ay import Audio

Audio (audio_numpy , ra t e=ra t e )
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mel_outputs , mel_outputs_postnet , _, a l ignments = \
model . i n f e r e n c e ( sequence )

plot_data ( ( mel_outputs . f loat ( ) . data . cpu ( ) . numpy ( ) [ 0 ] ,
mel_outputs_postnet . f loat ( ) . data . cpu ( ) . numpy ( ) [ 0 ] ,
a l ignments . f loat ( ) . data . cpu ( ) . numpy ( ) [ 0 ] .T) )

with torch . no_grad ( ) :
audio = waveglow . i n f e r ( mel_outputs_postnet , sigma=0.666)

ipd . Audio ( audio [ 0 ] . data . cpu ( ) . numpy ( ) ,
r a t e=hparams . sampling_rate )

audio_denoised = deno i s e r ( audio , s t r ength =0 . 0 1 ) [ : , 0 ]
ipd . Audio ( audio_denoised . cpu ( ) . numpy ( ) ,

r a t e=hparams . sampling_rate )
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