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Mitmekeelne kdnestintees eesti keelega

Lihikokkuvote:

Vajadus kdnestnteesi, sealhulgas mitmekeelse stinteesi jarele jarjest kasvab. Kui va-
rasemalt pdhines stintees manuaalselt seatud keelelistele tunnustele voi inimese kdnesus-
teemi osade jaljendamisele, siis viimastel aastatel on palju tritatud leida kokkuhoidlikumaid
ja védhem eelt66d ndudvaid siinteesija tegemise viise. Need lahenemised on suures osas ma-
sindppe, eelkdige tehisnarvivorkude pohilised. Toos anti Glevaade osadele sellistele ldhene-
mistele, kus on lisaks keskendutud ka mitmekeelsele siinteesile. Uhelgi mitmekeelsel lahen-
dusel pole aga veel tuge eesti keelele. Kéesoleva t60 raames koostati esimene eesti keelega
tootav mitmekeelne tekstist kdne stinteesija. Kokku todtab valminud sunteesija 11 keelega.
Toos on Kirjeldatud stinteesija tegemiseks vajaminevaid etappe. Koostatud naidislausete
pdhjal viidi 1abi mudeli eesti keele kvaliteedi hindamine. Lopuks toodi vélja vimalikke

parandusi, millega saaks suinteesija genereeritud eestikeelse kdne kvaliteeti veel tOsta.
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Multilingual speech synthesis with Estonian

Abstract:

The need for speech synthesis, including multilingual synthesis is continuously
growing. While earlier approaches of speech synthesis were based on manually composed
linguistic features or imitating the components of human speech system, in the recent years
there have been a lot of attempts of creating solutions that require less preparation and are
less demanding. These solutions are largely based on machine learning, primarily artificial
neural networks. This thesis gives an overview to some of the aforementioned solutions,
which also focus on multilingual synthesis. None of the multilingual solutions have the sup-
port for Estonian. In the practical part of this thesis, the first multilingual text-to-speech
synthesizer with support for Estonian was made. The synthesizer works with 11 languages
in total. The thesis describes the steps of creating this synthesizer. With composed test sen-
tences, the synthesizer's Estonian speech quality was evaluated. Finally, some adjustments

that could further improve the Estonian speech quality were proposed.
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1. Sissejuhatus

Konesintees on kirjakeele teisendamine slinteetiliseks inimkoneks. Eriti oluline on
kdneslintees ja sellega seotud lahendused ndgemispuudega ning kénevBimetutele inimes-
tele. Kone siinteesimist kasutatakse olulisel maaral néiteks navigeerimis- ja teavitussustee-
mides, keeledppemeetodites, juturobotites ning operatsioonisiisteemides. Uhed tuntuimad
tehnoloogialahendused, mille tks téhtsaid komponente on kdnestintees, on Apple’i Siri ja
Google Assistant. Praeguseks on aga peaaegu igal infotehnoloogia valdkonnas tegutseval
suurfirmal omad kdnesiinteesimudelid ja nende arenduseks oma meetodid. Kdnestinteesiga
stinteesitud kdne on veel enamjaolt Upris eristatav ja jadb péris inimkdnele tajutava kvali-
teedi poolest alla, kuid see on kokkuhoidlikuks lahenduseks firmadele nii mahu kui ka t606-
jou poolest. Seda sellepérast, et lihtsasti arusaadavat kdnet on slinteesimudeli olemasolul
vBimalik stinteesida vaga vaikse ressursivajadusega ning tihti ei ole tarvilik, et kdne oleks

laitmatu kvaliteediga, vaid piisab sellest, et kdne oleks inimesele arusaadav.

Tehnoloogia arenguga globaliseerub maailm jarjest enam, sestap on palju tavapara-
semaks saanud keelte vaheldumine tekstides [1]. Sagedasimad kokkupuuted mitmekeelsete
tekstidega on navigatsioonisusteemid [2, 1], kus juhised kill antakse kasutaja valitud keeles,
kuid osad sonad (naiteks kohanimed) vdivad olla muus keeles, ja kdnekeelsed tekstid [1],
kuhu kombineeritakse sisse jarjest ronkem mitme eri keele Gldtuntumaid véljendeid. Uha
rohkema mitmekeelse teksti esiletulekuga tekib vajadus ka mitmekeelsele kdnesunteesile.

Selliseid kdnesunteesimudeleid on kull juba tehtud, kuid Ukski neist ei sisalda eesti keelt.

1.1 Eesmark

Teadust6o raames tehtud praktilise t66 eesmargiks on luua kdige esimene ka eesti
keelega tootav kdnestinteesi mudel, mis suudab koodivahetusega tekstist siinteesida vdima-
likult kvaliteetset ja tekstile vastavat kdne. Koostatud testandmete peal viiakse labi kisitlus,
et hinnata tulemuste kvaliteeti. Olemasolevad andmed ning integratsioon kasutatava koo-
diga on jargmiste keeltega: mandariini, hollandi, soome, prantsuse, saksa, kreeka, ungari,
jaapani, vene ning hispaania. Eelmainitud keeltega on kasutatavas arhitektuuris treenitud
mudel juba olemas. Kdesolevas to60s valmib mudel, mis on treenitud eelmainitud keelte ning
lisaks eesti- ja inglisekeelsete andmete pdhjal. Tulemuseks on mudel, mis suudab stinteesida

kdne, s6ltumata sellest, milliseid ja kui palju eelmainitud keeli on lauses kasutatud.



2. Moisted ja terminid

Koodivahetus — eri keelte vaheldumine tekstis.

Mean opinion score (MOS) — isikute subjektiivsete kindlal skaalal antud stisteemi kvaliteedi

hinnangute aritmeetiline keskmine.

Kvantimine — protsess, mille k&igus jagatakse signaali mdotepiirkond I6plikuks arvuks va-
hemikeks ning seejarel tmardatakse analoogvaartused jagatud vahemike jargi digitaaalvaar-

tusteks.

Mel skaala — helik@rguste skaala, mille vBrdsed vahemikud on inimkdrvale tajutavalt li-

neaarsed.
Spektrogramm — helisignaali ajamuutlikkuse visuaalne kujutis.
Vokooder — koodisignaali kdnesignaaliks vdi vastupidi muundav seade.

Samplimine - protsess, mille kdigus muudetakse pidev analoogsignaal diskreetsetest néitu-

dest koosnevaks digitaalsignaaliks.

Samplimissagedus — digitaalse signaali (mitte analoogne/pidev, vaid jarjestikustest Uksik-

naitudest koosnev) nditude arv sekundis.

Foneem — haalikusiisteemi vaikseim osa, mis eristab Uihe s6na tdhendust teisest. Foneemid

erinevad keelepdhiselt.

Difoon — kdne 16ik, mis sisaldab esimese foneemi pusivat osa, esimese foneemi tleminekut

teisele foneemile ning teise foneemi pisivat osa.
Epok — (ks terve treeningtsikkel tle kdigi andmete.

Must kast — stisteem, millel on teada vaid sisendid ja valjundid, sisemisi to6tlusi ei ole voi-

malik vaadelda.

Hiperparameeter — parameeter, mis seatakse mudelile enne selle treenimise algust.



3. Taust

Ké&esolevas peatikis on luhidalt kirjeldatud tehisnarvivorke, kdnesunteesi olemust,
selle erinevaid meetodeid ning lahenemist mitmekeelsele kdnesunteesile. Lopuks tuleb juttu

ka kdnestinteesi lahenduste hindamisest.

3.1 Tehisnarvivorgud

Tehisnarvivorgud on arvutuslikud ststeemid, mis kujundavad ette antud sisendite
pdhjal enda sisukomponentidele mustreid, mis méjutavad omakorda tlejad&dnud komponente.
Saadud mustrite pdhjal on nérvivérgud vdimelised ennustama sisendile vastava lahenduse
vOi ennustuse. Narvivorkude eelis muude masindppemeetodite ees on see, et ette ei pea Kir-
jutama tlesandepdhiseid reegleid ega valemeid, vaid dppimine toimub vaid naidete pdhjal.
Puudusteks on aga suurema andmekogu ning véimsa arvutusliku jdudluse vajadus. Nende
probleemide olulisus on aga tunduvalt vahenenud, kuna andmesalvestusruumi mahud, and-
mekogud on kasvanud ning arvutid on muutunud tunduvalt véimsamaks [3]. Veel Uks prob-
leem, mis narvivorkudel esineb, tuleneb nende keerulisest struktuurist ning musta kasti ole-
musest. Kui juba dppinud vork ei anna valjundiks soovitud tulemust, siis on pdhjuse leid-

mine vaga keeruline.

Visuaalsete sisendite (nagu nditeks pildid vdi videod) toétlemisel on véga téhusad
konvolutsioonilised narvivorgud, kuna nende arhitektuur sarnaneb paljuski sellele, kuidas
to6tab inimese visuaalse tajumise t66tlemine ajus [4]. Rekurrentsed nérvivrgud on see-
vastu vaga vBimekad jarjendite todtlemisel [3]. Need vBivad sisendiks votta suvalise variee-
ruvusega sisendeid, andes tulemuseks samuti varieeruva pikkusega valjundeid [3]. Rekur-
rentsed vorgud kasutavad oma varjatud kihtide sisemist malu nahtud andmete meelde jat-
miseks, et hilisemaid sisendeid selle jargi korrektsemalt tdddelda osata [3]. S6Imede valjun-
did salvestatakse ning Opitakse tagasilevi pdhjal, mis tdéhendab, et véljundid s66detakse mu-

delile uuesti ette kaalude kohandamiseks [3].

3.2 Kodnesuntees

Kdnesuntees on kirjakeele teisendamine sunteetiliseks inimkdneks. Vastupidiselt
traditsioonilisele masindppele, on tekstist kdne stinteesimisel sisend véljundist marksa vaik-
sema mahuga [5]. Lisaks on erinevaid sobivaid valjundivéimalusi igale sisendile on potent-

siaalselt mitu. Naiteks vdib sama lauset korrektselt siinteesida mitme erineva haaletooniga,



helitugevusega, aktsendiga, kiirusega. Need omadused teevad kdne slinteesimise Usna kee-
ruliseks Ulesandeks. Siiski on nitdseks kasutusel erinevaid meetodeid, igal esinevad oma

eelised ja puudused.

3.2.1 Kbonesunteesi meetodid

Uks lahenemine tehisliku haale saamisele on artikulatoorne siintees. See on meetod,
mis siinteesib heli inimese kdneelundeid ja nende tegevust voimalikult tdpselt imiteerides.
Antud meetod on potentsiaali poolest parim: piisavalt tdpse modelleerimisega on véimalik
teha kdnemudel, mis jaljendab inimkone ideaalselt [6]. Sellise slinteesija mudeli koostamine
on aga vaga keeruline, kuna néiteks juba keele liikumist on peaaegu vdimatu ideaalselt mo-
delleerida [7]. Lisaks nduab artikulatoorne siintees tohutut arvutuslikku joudlust. Modellee-
rimise keerukuse ja tohutu joudlusevajaduse tottu ei ole artikulatoorne suintees eelistatav,

mistOttu otsustatakse kasutada palju vahem eeltodd ndudvaid slisteeme. [8]

Veel (ks viis, kuidas stinteesida tehislikku kéne on formantstinteesi abil. Formant-
stintees toimib allika-filtri mudeli pdhjal: imiteeritakse h&&lekurdude vonkumist, et tekitada
heli, ja kBnetrakti resonantssagedusi, et filtreerida helisagedused vastavaks. Nii toimiv mu-
del ei jaljenda kdneelundeid téielikult, samaks jaab vaid kdnesusteemi tldine struktuur. For-

mantsiintees oli 20. sajandi I6pukiimnenditel kdige laiemalt kasutatud siinteesimeetod. [8]

Kdoige lihtsam on koostada loomulikku ja arusaadavat haalt kompilatiivse stinteesi
abil. Kompilatiivne stintees on tihti kasutusel piiratud kdnesunteesististeemides, mis tdhen-
dab, et siinteesida on vaja vaid konkreetseid s6nu ja nende kombinatsioone. Mida kitsama
ulatusega slinteesi vaja on, seda konkreetsemaid andmeid saab kasutada, naiteks tavalise
foneemidest voi difoonidest koosneva andmestiku asemel kasutada silpide, tdissonade voi
kogunisti téislausete andmestikku, ning seelébi saab valjundkéne loomulikumaks ja lihtsa-
mini reguleeritavaks [7]. Laialdasemalt kasutamiseks ei ole aga sedasi tehtav slintees otstar-
bekas, kuna malu vajadus on vdrreldes alternatiivsete meetoditega palju suurem. See prob-
leem siiveneb, kui tahta koostada mitmekeelset vdi mitmehé&alset mudelit, kuna iga héélele

ja keelele on vaja omaette tdismahus andmeid. [8]

Head kone suudab siinteesida ka statistiline parameetriline siintees, mille tuntuim
meetod on siintees Markovi peitmudelite abil. Markovi peitmudeli stintees toimub kahes
etapis: treenimine ja stinteesimine. Treenimisel eraldatakse kdneosadest parameetrid and-

mebaasi Markovi peitmudelitena. Stinteesimisel otsitakse andmebaasist sonadele vastavad



peitmudelid, mille parameetreid kasutatakse kdne sunteesimiseks. Sellise meetodi miinu-

seks on aga Uldiselt halb kdne loomulikkus. [7]

Tanapéeval enim kasutatav meetod piiramata kdneslinteesiks on nérvivérgud [9].
Hésti koostatud nérvivorgud nduavad vordlemisi vaiksemat andmestikku eelnevatest lahen-
dustest, et saavutada ligildhedast kvaliteeti [10]. Lisaks suudavad osad narvivGrguarhitek-
tuurid 6ppida haali kloonima [11, 12, 13]. See tdhendab, et suisteem oskab eri haéltes olevaid

h&alduste kombinatsioone kasutada iga h&élega, mis andmetes esinenud on.

Eelmainitud stinteesimeetodite (vélja arvatud narvivorkude) implementatsioonid on
aga vaga suures enamuses tehtud vaid ihekeelset sisendit eeldades. Mitmekeelse sisendi
puhul tuvastatakse vOi lastakse valida Uks keel ning Uritatakse terve tekst selle keele héél-
duspérade jargi kdneks stinteesida. Koodivahetusega kdne puhul tekivad sellise meetodiga
h&aldus- ja réhuvead, teistsuguse tahestiku puhul voib osa uldse suinteesimata jaada.

3.2.2 Mitmekeelne kdnesluntees

Uks v@imalus mitmekeelse teksti kdneks teisendamiseks iihekeelsete siinteesijate
abil on teksti Gihekeelseteks osadeks jagamine ning nende eraldi sisendiks andmine Ghekeel-
setele mudelitele, 18puks véljundite kokku kleepimine. Sellega esineb aga palju probleeme.
Esiteks on selliselt siinteesimine ressursi- ja ajamahukas, kuna tehakse mitu sunteesi ihe
asemel. Teiseks ei ole tulemusena saadud kokku kleebitud tekst loomuliku ilmekuse ja too-
niga, samuti puudub sénadel kontekstipdhine rohk ja toon. LOpuks, kuna eri keelte treenin-
gandmetel on peaaegu alati erinevad kdnelejad, siis stnteesitud kdne haal vaheldub koos

keelega, mis teeb véljundi veel ebaloomulikumaks.

Hiljutised mitmekeelse kdne siinteesijad [1, 11, 12] lahendavad osad eelmainitud
probleemid. Need on kiiremad ning treenimiseks ei ole vaja mitmekeelseid andmeid, vaid
piisab mitme keele Gihekeelsetest andmetest. Iga haal on vajadusel sunteesiks kasutatav ka
teistes esinevates keeltes. Tulemusena suudetakse sunteesida loomulikulédhedast haélt koo-
divahetusega tekstist. Parimad neist on isegi vdimelised subjektiivse kvaliteedi poolest kon-

kureerima péris inimese kdnega [12].

Mitmekeelsete siinteesija tegemisel on véga oluline arvestada sinna planeeritud keel-
tega. Keeled, millel on maailmas kdige rohkem kdnelejaid, on tihti andmetel treenitavates

kdnemudelites ka esindatud, kuna erineva mahu ja formaadiga andmekogud nendes keeltes



on holpsasti leitavad. Kui aga tegemist ei ole nii populaarse keelega, vdib olla andmete ko-
gumine raske ning isegi kui andmed on olemas, siis ei pruugi olla valikuvdimalust andme-

kogude vahel. See raskendab markimisvéarselt ebapopulaarsete keeltega mudeli koostamist.

Tihti esineb konestinteesi valjundiga probleeme. Monikord jaab valjundiklipist
mdne sdna voi tdhe hadldus puudu, sdnade vahel vdivad esineda ebaharilikult pikad pausid
[11]. Kuna mitmekeelses siinteesis valitakse lause jaoks &ra uks treeningandmetes sisaldu-
nud haaltest, mis on thekeelsetes andmetes esindanud vaid Uhte keelt, siis v3ib juhtuda, et
osa lausest, mis on kdneleja keelest erinevas keeles, on hddldatud kummalise aktsendiga voi
sootuks valesti. Vahel vBib ka teisest keelest lauseosa tekitada raskusi nii, et valjundisse

jaab ule toodud héaale tunnuseid.

3.2.3 Spektrogramm ja vokooder

Spektrogramm on graafiline kujutis, mis kirjeldab helisageduste esinemisi ajas ning
nende sageduste tugevust. Paljud masindppe pdhilised kdnesiinteesisiisteemid kasutavad va-
heetapina spektrogramme, kuna neid on masindppmudelil lihtsam ennustada kui valmis he-
lifaili, neid on helist otse vdga lihtne genereerida ning infokadu heli kohta on vaga véike.
Sellistes susteemides on esimene pool siinteesist tekstist spektrogrammi genereerimine —

erinevate helisageduste ning nende tugevuste ennustamine vastavatel ajahetkedel.
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Teine pool on spektrogrammist helisignaali saamine vokooderi abil ning helifaili
genereerimine. VVokooder v6ib olla universaalne, spetsiaalselt treenitud vo6i algoritmiline
(nditeks Griffin-Lim algoritm [14]). Kuna helist spektrogrammi genereerimine on kiire ma-
temaatiline protsess, on vokooderi treenimiseks l&hteandmeid saada lihtne.

3.2.4 Hindamine

Tekstist koneks slinteesija ks valjakutsetest on selle kvaliteedi hindamine. Mérki-
misvaarse osa selliste implementatsioonide kvaliteedi hindamistest toimub mean opinion
score meetodil. See meetod on subjektiivne, kuna s6ltub inimeste hinnangutest haale kvali-
teedile. Tihti on isegi kahe vo@rreldava héale hindajad olnud erinevad, mis teeb meetodil
saadud tulemuste vordlemise veelgi ebamdadrasemaks. Seega, kui mitu erineva kdneslintee-
simudeli stinteesitud véljundit on andnud Uksteisele lahedasi mean opinion score tulemusi,

ei saa selle pdhjal kindlalt véita, milline neist tegelikult parim on.

Mean opinion score meetodi teostamiseks peab leidma iga kvaliteedihinnagu saava
keele jaoks inimesed, kes seda keelt oskavad, eelistatavalt emakeelena. Mitmekeelse mudeli
jaoks oleks hindajateks ideaalsed inimesed, kes oskavad testitavatest keeltest mitut. Mida
rohkem inimesi mudelit hindab, seda tdpsemaks hinnang ldheb. Et hindamisel véimalikult
palju mudeli vBimekust voi vBimetust arvesse vdetaks, koostatakse hindamiseks palju eri-
nevaid stinteeskdne klippe. Kuna mitmekeelseid tekste esineb vahe, siis tuleb mitmekeelse
mudeli hindamiseks testlaused koostada. Kdiki neid etappe arvestades on mean opinion

score kallis ja aegandudev hindamismeetod.
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4. Seotud tood

Peatlikis on tutvustatud erinevaid narvivorkudel pdhinevaid olemasolevaid lahen-

dusi, mis on kéesoleva t60 praktilise osa koodibaasile eelkaijateks voi oluliseks toeks.

4.1 WaveNet

Uks murrangulisi narvivorguarhitektuure helistinteesis on 2016. aastal avaldatud
konvolutsiooniline nérvivork WaveNet [15]. WaveNet teeb ennustusi tiksiku signaalindidu
kaupa, kus iga ennustatav diskreetne signaalindit on tingitud kdigist varasematest ennustus-
test. Arhitektuuri konvolutsioonid on pdhjuslikud (causal) ehk ainult edasi levivad (mitte
Uhegi ajahetke ennustus ei saa sdltuda jargnevate ajahetkede ennustustest) ning eksponent-
siaalse laiendamisega (dilation), kasvades iga kihiga kahekordselt 1-st kuni limiidini ning
siis seda korrates, et teha iga ennustus soltuvaks véimalikult pikast eelnevate ennustuste
vahemikust. WaveNet saavutas margatavalt paremaid tulemusi, kui tkski selleaegne kom-

pilatiivne vdi parameetrite tingimustel péhinev siinteesija. [15]

QOOOQOOOOOOOOOOO

Output
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OOOOOOO

Hidden Layer
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Hidden Layer
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; ﬁ /{/i { Hidden Layer
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Input
Joonis 2. Kujutus pdhjuslikest eksponentsiaalse laiendamisega konvolutsioonidest [15].

Kuigi WaveNeti abli siinteesitud heli on vaga hea kvaliteediga, on hilisemates la-
hendustes toodud valja ka selle ndrku kohti ning Uritatud neid kdrvaldada. Esiteks, WaveNet
on aeglane juba oma loomu poolest, kuna teeb ennustusi kdigi eelnevate ennustuste pohjal
ning ennustab vaid Uhe signaalindidu kaupa [5]. Teiseks, kuna kénesunteesiks on mudelile
vaja sisendiks anda andmed, mida on keeleliste tunnuste pdhjal juba kohandatud, siis ei ole
WaveNet otsast-1dpuni (end-to-end) slisteem ja seda ei saa eraldiseisvalt tekstist kdneks
stinteesiks kasutada [5].

4.2 WaveRNN

WaveRNN vokooder on kompaktne rekurrentne nérvivork, mis suudab vastanduda

vaga hea kvaliteediga WaveNetile. Kuna slsteem on tunduvalt kompaktsem, suudab
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WaveRNN genereerida heli WaveNetist tunduvalt kiiremini. Lisaks toodi vélja uus gene-
reerimise skeem. Selle jéargi jaotatakse spektrogrammijarjend osadeks, saades nii generee-

rida mitu signaalinéitu paralleelselt, kiirendades protsessi veelgi. [16]

4.3 Tacotron

Uhtsel otsast-16puni (end-to-end) stisteemil on eeliseid mitmest komponendist koos-
neva susteemi ees. Esiteks on mudeli treenimine lihtsam, kuna andmed tuleb sisendiks anda
vaid Uhe Kkorra. Lisaks on uhtsel ststeemil ka rangem struktuur, millega saab véltida olu-
korda, kus mitme eri komponendi vead kuhjuvad. [5]

2017. aastal avaldasid Wang jt [5] uue end-to-end narvivérgumudeli kdnestinteesiks
- Tacotroni. Kui WaveNeti osa kdnesinteesis on vaid vokooder ja akustiline mudel, siis
Tacotron asendab kdik etapid tdéhemérkidest kuni lineaarskaalas spektrogrammikaadriteni,
mis teisendatakse Griffin-Lim algoritmi [14] kaudu edasi lainekujuks (WAV-helifailiks).
Tacotron on oma kaadripdhise ennustuse tdttu ka tunduvalt kiirem kui WaveNet. Tacotron
tootab taiendatud rekurrentse narvivorgu sequence-to-sequence [17] baasil, millele on lisa-
tud ka tdhelepanu mehhanism. Standardse sequence-to-sequence’i kooderi-dekooderi ase-
mel, kus terve lause kodeeritakse peidetud kihti he fikseeritud vektorina, kodeeritakse
lause hoopis vektorite jarjendiks, millest valitakse dekodeerimise 16pus sobivaim alamhulk
[18]. Sellise lahenemisega kaob vajadus mahutada kodeeritud vaheolekut Uhte fikseeritud

pikkusega jarjendisse, susteem muutub paindlikumaks ja kohanemisvdimelisemaks [18]. [5]

4.4 Tacotron 2

Néarvivorkude pdhistest lahendustest saavutab mean opinion score’iga moddetult
kdrgeid tulemusi J. Shen jt [19] poolt loodud arhitektuur Tacotron 2. Kuigi siisteem p6hineb
samamoodi sequence-to-sequence [17] arhitektuuril, siis vBrreldes esimese Tacotroniga on
seda kohandatud nii, et sisendiks antud tahevektoritele oleks mudelis vastavaks véljundiks
mel skaalas spektrogrammid. Mel skaalas spektrogrammid on mahu poolest véiksemad,
seega on neid vahendudlikum t6ddelda, ning hea vokooderi korral jaab neid kasutades sin-
teesitud heli samale kvaliteeditasemele. Kuna Griffin-Lim algoritmiga koostatud konel6i-
gud kdlavad robotlikult ning sisaldavad tajutavaid artefakte, siis veti kasutusele ka loomu-
likumat kdne valjastav vokooder, mida treeniti eraldi. Nagu esimese Tacotroni [5] avalda-

misel ka dra mainitud on, siis oli Griffin-Lim algoritmi kasutamine vaid kohatéide selleni,
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kuni see asendatakse parema lahendusega. Uus lahendus saadi WaveNeti vokooderi struk-
tuuri lihtsustamise teel, kahandades vdrgu kihte 30-st vaid 12 peale, véhendades laienda-
mist, mistottu vahenes ennustust mojutav eelmiste ennustuste vahemik 256 millisekundi

pealt vaid 10.5 millisekundini, mis kiirendas kordades stinteesimise kiirust. [19]

4.5 Mitmekeelsed lahendused

Koige paremaid kvaliteethinnanguid saanud mitmekeelse kdne stinteesija on Ta-
cotron 2 edasiarendus Y. Zhang jt (Google) poolt [12], mille m&ningad véljundid s6ltuvalt
keelest, on hinnatud isegi vordvaarseks paris kdnega. Tacotron 2 arhitektuuri on taiendatud
lisasisendesitustega keele ja haéle jaoks, eraldi kodeerijaga prosoodia ja miira tuvastamiseks
ning kontrollimiseks ja I6puks ka hééle klassifitseerijaga, et vaheste haéltega keeltel haale
ja keele tunnused ei Ghilduks ja seega neid eraldi té0deldaks. VVokooder on samamoodi tree-
nitud eraldi, kuid WaveNeti asemel on kasutatud WaveRNN-i. [12]

Y. Zhang jt [12] t66sse on integreeritud inglise, hispaania ja mandariini keel. Kuna
need on teatavasti kolm kdige rohkem rédgitud keelt maailmas ning Google’i omanduses on
uks maailma suurimaid andmekogusid, siis olid autorid vaga vdimekad kogumaks kokku
kvaliteetseid andmeid. Vaatamata parimatele kvaliteedihinnangutele, ei ole kdesolevas t66s
selle lahenduse l&dhtekoodi siiski kasutatud, kuna antud teostuse kood ei ole avalik. Lisaks,
kuna selle arhitektuuri treenimiseks kasutatud andmed samuti avalikud ei ole, siis ei pruugi
parimad mean opinion score nditajad tuleneda vaid arhitektuurist, vaid ka kasutatud and-

mete kdrgest kvaliteedist.

T. Nekvinda jt [11] on loonud mitmekeelse kdnestinteesi implementatsiooni, mille
baasiks on samuti Tacotron 2. Susteem on lihtsasti skaleeruv uutele keeltele ja haaltele. Ta-
cotron 2 on vBetud aluseks. Tacotroni rekurrentse kodeerija asenduseks sai mitu keelepdhist
konvolutsioonilist teksti kodeerijat [20]. Lisati juurde kontekstipdhine parameetrite gene-
raator E. A. Platanios jt [21] eeskujul, mis genereerib vastavalt keele omadustele kodeerijale
parameetrid. Iga kodeeritud osa, mis dekodeeritakse spektrogrammideks, pdimitakse enne
dekodeerimist ka h&éle identiteediga, mis voimaldab mitmekeelsust lauses ja keeltevahelist
haalte kloonimist. Lisaks sarnaselt Y. Zhang jt [12] lahendusele, tuuakse ka siia slisteemi
hadle klassifitseerija, et kodeerijal ei oleks h&alepdhist infot ning héale lisamine toimuks
eraldi. [11]

Kuigi viimase lahenduse saavutatud mean opinion score ei ole nii kdrge kui eelneva

arhitektuuri oma, ei ole tulemused piisavalt suurte erinevustega, et saaks kindlalt véita, et
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kéesoleva arhitektuuri mudelid samade andmetega treenimisel madalama kvaliteediga kone
stinteesiksid. VVordlust raskendavad asjaolud on ka, et kdesolevas t66s on koodi integreeritud
rohkemate keelte andmed ja eelnevas lahenduses olulist rolli ménginud inglise keel siit puu-
dub. Keelte rohkus teeb mudeli mitmekesisemaks ja potentsiaalselt targemaks, kuid kuna
mdne keele andmeid on tunduvalt vahem kui eelneva mudeli keeltel, siis on palju ebatde-
néolisem, et mudel iga keele puhul samale kvaliteeditasemele jduab. T. Nekvinda jt [11]
uritasid implementeerida ka Y. Zhang jt [12] arhitektuuri ning sellega enda mudelit vGrrelda,
kasutades originaaltdoga vorreldes rohkem keeli ja vahem andmeid. T. Nekvinda jt [11]
stinteesija saavutas paremaid tulemusi nii tdhemérgivigade, sdnade vahele jatmise kui ka
subjektiivse soravuse ja tapsuse poolest. Vokooderina on kasutatud WaveRNN-i baasi, mida
taiendati vastavaks t06tamaks mitmekeelse mudeliga. Kéesoleva t06 praktilises osas on voe-
tud aluskoodiks just T. Nekvinda jt [11] koostatud arhitektuur.
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5. Too kiik
Peatikis kirjeldatakse t60 praktilist osa. Praktilise t66 peamised osad olid andmete
ning arhitektuuriga tutvumine, andmete to6tlus suinteesija mudelile, mudeli korrektselt tree-

nima saamine, andmete t00tlus vokooderi treenimiseks, vokooderi mudeli treenima saamine

ning ettevalmistamine hindamiseks.

5.1 Andmed

Kvaliteetse mudeli treenimiseks ning testimiseks on vaja palju andmeid. Mida kva-
liteetsemad on andmed, seda véiksem on andmekogu vajalik suurus saamaks kdrge kvali-
teediga kdne sunteesivat mudelit. Lisaks m&jutab mudeli tarkust ka andmete valikuline va-
rieeruvus: andmekoguga, kus esineb véhe eri haali, kuid kus igal haélel on palju varieeru-
vaid haalduste kombinatsioone, saab tunduvalt targema mudeli kui sama suure andmeko-

guga, kus esineb palju erinevaid haali.

Uheksa keele andmed Uheteistkiimnest olid CSS10 andmekogust [22], mis koosnes
audioraamatute heliklippidest ning neile vastavatest tekstildikudest. Kdiki neid andmeid oli
juba T. Nekvinda jt [11] projektis varasema mudeli treenimiseks kasutatud ja seega oli alus-
kood koostatud nii, et andmete ja metafailide lugemiseks ei oleks vaja andmetdétlust teha.
Et koodi vdimalikult vahe muuta ja sellega erinevaid tdrkeid véltida, viidi lisatavad eesti ja

inglise keele andmekogud samale kujule tlejd&dnud kogudega.

Eestikeelseteks andmeteks oli algselt plaanitud jargmised kogumid: Mozilla Com-
mon Voice Corpus 6.1 eestikeelsete klippide kogu! umbes 14800 faili ja 500 eri haalega,
Eesti Keele Instituudi ilukirjandussalvestuste ning Uksiklausete salvestuste kogud [23]
22200 heliklipi ja 4 hadlega, Eesti Rahvusringh&alingu uudiste salvestuste kogu [24] 11400
Klipi ja 7 haalega ning Tartu Ulikooli uudiste salvestuste kogu [25] 41500 klipi ja 4 hadlega.
Common Voice oli avalikult saadaval Mozilla Common Voice’i veebilehel. Inglisekeelse-
teks andmeteks on valitud avalik LJ Speech andmekogu [26], mis sisaldab 13100 helifaili

50 eri haalega.

1 Common Voice: http://voice.mozilla.org/
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Keel Heliklippide arv Kestus kokku
hollandi 6494 14:06:40
hispaania 11111 23:49:49
jaapani 6841 14:55:36
mandariini 2971 06:27:04
prantsuse 8649 19:09:03
saksa 7427 16:42:45
soome 4842 10:32:03
ungari 4514 10:00:25
vene 9599 21:22:10
inglise* 13100 23:55:17
eesti* 63964 113:25:37

Tabel 1. Kasutatud andmekogude pikkused. *andmekogu pole veel arhitektuuris kasutatud.

5.2 Slnteesija mudel

Kéesolevas to6s on mudeli koostamiseks kasutatud T. Nekvinda jt [11] arhitektuuri?.
Mudeliks on Tacotron 2-I pdhinev narvivork. Sisendiks votab mudel tekstilise lause, mille
jarel on kirjas eraldajaga eraldatud sunteesitava haale nimetus ning 18puks keel vdi komaga
eraldatud keeled koos keeleteksti pikkusega. Nii keel kui ka haale nimetus peavad olema

mudeli treeningandmetes esindatud. Mudeli véljundiks on helifaili spektrogramm.

"Cette requéte s'explique par les relations peu conventionnelles que Schrédinger ent-

retient avec les femmes.|french-001|french-68,german-11,french"

Joonis 3. Naidissisend mudelile

5.2.1 Andmete to6tlus

Kuna andmeid on palju, siis et treenimine votaks aega voimalikult védhe ja et see
toimuks ilma tdrgeteta, on vajalik kdik andmed viia samale ja vdimalikult lihtsalt loetavale

kujule. Veel vajalikumaks muutub see siis, kui treenitakse mitu korda, sest isegi kui andmed

2 Siinteesija arhitektuur: https://github.com/Tomiinek/Multilingual _Text to_Speech
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on viidud koige optimaalsemale kujule, vBib thel treenimisel kuluda aega mitmest tunnist

kuni mitme 66péaevani.

Esmased andmed olid Common Voice’i eestikeelsed heliklipid. Kuna klippide for-
maat kaasaarvatud samplimissagedusega ning metafailide struktuur olid erinevad olema-
solevate andmekogude omadest ja eri haali oli palju, siis vottis selle andmekogu té6tlemine
upris kaua aega. Klipid olid Common Voice’i poolt juba kategoriseeritud neile antud hin-
nangute pdhjal kolmeks: valideeritud heaks (rohkem haid hinnanguid saanud), valideeritud
halvaks (rohkem halbu hinnanguid saanud) ning valideerimata (alla kahe hea v6i halva hin-
nanguga). Kasutusse jaid neist vaid heaks valideeritud Klipid. Seejarel rihmitati Klipid
haalte jargi, T. Nekvinda jt [11] eeskujul eemaldati kogust liiga véhe esindatud haaled (alla
50 heliklipi) ning iga jarele jaanud haale klipid toimetati oma kausta. Jargmiseks hdrendati
failid MP3 pealt WAV-iks, millega koos viidi ka samplimissagedus tle mudelile vajaliku

22.05 kHz peale. Ldpuks tehti skripti abil Glejdédnud kogudega identne metafail.

Teine eestikeelne andmekogu on tunduvalt suurem kui Common Voice’i andmete
kogu, sisaldades samas véiksema arvu hééli. Ka siin tuli samplimissagedus teisendada uht-
seks lejaanud andmetega. Kuna osad Klipid olid selleks teisenduseks liiga lihikesed, tuli

need andmekogust kdrvale jatta.

Inglisekeelsete andmetega oli vrdlemisi vahe t66d, vaja oli vaid jaotada helifailid
hadle kaupa kaustadesse. Kuna kdik heliklipid olid diges pikkusevahemikus ning iga haale
kohta oli piisavalt lindistusi, siis ei jaetud sellest kogust andmeid vélja.

5.2.2 Treenimine

Et mudel 6piks nii nagu ette ndhtud, on vaja treenimise eel seada huiperparameetrid
vastavaks. Kuna mudel on sarnane arhitektuuris the ettevalmistatud mudeli kategooriaga,
siis sai mudeli tegemisel enamiku hliperparameetrite vaartustest muutmata tle tuua. Muu-

detud said vaid keeli ja andmeid puudutavad muutujad.

Peale igat viite epokit teeb kood kontrollpunkti ehk salvestab selle hetkeni Gpitud
kaaludega mudeli. Arusaadava, kuid méningate haaldusvigadega kdne slinteesis mudel juba
kolmandaks kontrollpunktiks. Kuna treenimine toimus katse-eksitus meetodil, siis aja saast-
mise eesmargil olidki esmased treenimised vaid esimeste kontrollpunktideni. Kontrollpunk-

tide tulemusi hinnati, stinteesides mitmes keeles mdne lause ning siis andes need sisendiks
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eeltreenitud vokooderi mudelile. Saadud klippe hinnates sai umbkaudselt teada, kui digesti

ja kiiresti mudel haali siinteesima 6pib.

Esmaste treenimiste tulemusi hinnates sai jark-jargult teha ka kohandusi andmetes.
Naéiteks filtreeriti treeningandmetest valja koik heliklipid, mille pikkus oli tile 13 sekundi,
kuna need pdhjustasid mudelil ebamé&arasust. Samuti selgus, et Common Voice andmed ei
taiendanud teisi eestikeelseid haali, vaid modjusid neile ronkem mirana, seega jaeti 16pliku
mudeli treenimisel terve Common Voice andmestik karvale. Ldplik mudel treeniti TU HPC
arvutuskeskuses [27] Nvidia Tesla V100 graafikakiirendil. Treenimine kestis 8 paeva, mille
jooksul labiti 85 epokit, selleks etapiks olid mudeli kaalud juba koondunud ja arvutatud

veamadrad olid mitmel eelneval kontrollpunktil samad v@i véaga ldhedased.

5.3 Vokooder

Kéaesolevas toos on vokooderina kasutatud WaveRNN implementatsiooni® arhitek-
tuuriga treenitud mudelit, mida on tdiendatud ning seejérel kasutatud T. Nekvinda jt [11]
lahenduses stinteesijale vokooderina*, saamaks I6ppsaaduseks lainekuju helifail. Vokooderi
treenimisel ja sellele eelneval andmetdotlusel on voetud eeskuju téiendatud vokooderi pro-
jektist ja selles olevatest juhistest.

5.3.1 Andmete tootlus

Esmalt oli vaja treeningandmetest genereerida spektrogrammid, mis saavad vokoo-
derile sisendandmeteks. Selleks oli vaja kdik treeningandmete sisendid labi t6odelda stn-
teesija mudeliga, et saada stinteesija mudeliga vastavuses (ground truth-aligned) spektrog-
rammid. Spektrogramme saaks genereerida ka otse heliandmetest ilma mudeli abita (koos-
tada ground truth spektrogrammid), kuid selliste andmete p&hjal treenitud vokooder ei vo-
taks arvesse mudeli konteksti ja ebatdpsusi. Slinteesija ennustatud spektrogrammide puhul
oleksid eelmainitud vokooderi véljundid diged vaid sellise mudeli korral, mis ennustab
ideaalseid, tapselt helile vastavaid spektrogramme. Kuna aga reaalselt ei saa mudeli ennus-
tused ideaalsed olla, siis lahtutakse vokooderi treenimisel spektrogrammidest, mille stintee-

sija mudel ennustanud on.

3 Esialgne WaveRNN implementatsioon: https://github.com/fatchord/WaveRNN

4 Taiendatud WaveRNN implementatsioon: https://github.com/Tomiinek/WaveRNN
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Vastavad spektrogrammid koostatud, oli vaja koostada skript liigutamaks kdik dsja
genereeritud failid ning algsed andmefailid keele kaupa WaveRNN projekti alamkausta.
Failid Gigesti struktureeritud, sai koostatud spektrogrammid olemasoleva skriptiga &ra kvan-
tida ning 16puks mel skaalasse toddelda. Kuna k&esolev WaveRNN implementatsioon votab

sisendiks just mel skaala spektrogramme, siis rohkemat eeltéotlust vaja ei olnud.

5.3.2 Vokooderi treenimine

Vokooderil kasutati projektis etteantud hiperparameetreid. Treenimiseks polnud
seega vaja Uhtegi hiperparameetrit muuta. Kuna aga ground truth-aligned spektrogrammide
genereerimise skript esialgu ei toédtanud, oli seda vaja muuta. Selgus, et skript oli méeldud
vdaga spetsiifilistele andmetele ja genereeritud faile ei sobitatud kokku digete failinimedega.
Probleem ilmnes alles treenimise kaigus, mistdttu oli probleemi pdhjust leida tsna keeru-
line. Viga sai lahendatud, kustutades andmete koondmetafailist nii palju ridu, et allesjaanud
ridade arv jaguks skripti partii suurusega (batch size), milleks oli mudeli keelte arv (11),
peale mida tuli manuaalsete k&skude labi sobitada failid digete nimedega. VVokooder, mida
treeniti TU HPC arvutuskeskuses [27] Nvidia Tesla V100 graafikakiirendil, salvestas kont-
rollpunkti peale igat 25 000 sammu. Treenimine Kkestis neli péeva ja kaheksa tundi, selle

ajaga jouti miljoni sammuni. Miljoni sammuga oli veamaar jdudnud Uhtlustuda.
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6. Hindamistulemused ja analiiiis

6.1 Ettevalmistus

Mudelid koostatud ja treenitud, koostati laused hindamaks, millise kvaliteediga kdne
stisteem siinteesib. Kokku oli mudelis eestikeelsete andmete pdhiseid haali 14, kuid osad
neist andsid valideerimisel vaga ebaloomuliku valjundi, seega neid haali hindamisse ei kaa-
satud. Ulejaanud seitsme eesti hadlega sai koostatud 18 eestikeelset lauset ning 36 kahekeel-
set lauset, millest kdik sisaldasid eesti keelt ning teise keelena esinesid inglise, prantsuse,
hispaania, saksa ning vene keeled. Lisaks sunteesiti mudeliga ka lahteandmetes sisaldunud
22 eestikeelset lauset. Kuna varasemalt olemasoleva 9 keele néidislaused, mida T. Nekvinda
jt [11] projektis ka demonstreeritud on, kdlasid valideerimisetapis autori hinnangul prakti-
liselt identselt, siis ei hakatud varasemate keelte vahelisi stinteese testima.

6.2 Hindamine ja tulemused

Koostatud lausetega® viidi labi kisitlus 12 hindajaga, kellest enamik raagib eesti
keelt emakeelena ning tlejaanud oskavad eesti keelt soravalt. Igale nditele andis hindaja
loomulikkuse ning arusaadavuse hinde skaalal tihest viieni. Ara tuleb markida, et hinnan-
guid andes ei olnud sunteesitud klippidel vordluseks teiste lahenduste siinteese, vaid hinda-
mine toimus hindaja subjektiivsel arvamusel ainult stinteesitud heli kohta. Hinnangute p&h-
jal arvutati mudeli keskmised tulemushinnangud ehk mean opinion score eraldi iga héaale
kohta mitmekeelsetele ndidetele ja kdikidele néidetele, lisaks ka koigi haalte keskmised
kokku. Tulemused on kajastatud Tabelis 2.

Lahteandmetes sisaldunud néidetega hinnati slinteesitud lause arusaadavust enne ja
parast lause 6ige lindistuse kuulamist viie palli skaalal. Teadmata enne lauset, oli arusaada-
vus 2.9, peale lindistuse kuulamist oli stinteesitud lause arusaadavus aga 3.9. Margatav vahe
naitab, et mudel on dppinud &ra kill hadlte karakteristikud, kuid kvaliteetsest h&élest jaab
veel palju puudu. Hindajad toid vélja, et kuigi ilmekusest ja loomulikkusest saadi enam-
vahem aru, olid hdaled summutatud ning vahel esines ootamatut sahinat, mistottu oli ilma

kontekstita raske sisust aru saada.

5 Mdned néited on saadaval siin.
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Haal Mean opinion score mitme- | Mean opinion score koigile

keelsetele ndidetele naidetele
Haal #1 2.76 2.94
Haal #2 3.6 3.68
Haal #3 2.26 2.34
Haal #4 3.33 3.39
Haal #5 3.00 2.93
Haal #6 3.07 3.17
Haal #7 2.95 3.02
Kdik haaled 3.00 3.08

Tabel 2. Haéltele antud hinnangute keskmised.

Hinnangutest kajastus, et kui mitmekeelsetel ndidetel oli loomulikkus umbes sama,
siis arusaadavus oli halvem. Arusaadavust langetasid kbige rohkem just keele Ulemineku-
piirkonnad, kus esines pause ja artefakte. Mudeli kvaliteeti tdmbasid osaliselt alla vaikesed
kirjavead, mis esinesid metafailides. Lindistustes esines vahepeal sonalisi erinevusi metafai-
liga, néiteks esines iihes lindistuses sdna ,,sellega®, kuid metafailis oli samal kohal kirjas
,seda“. Keeleliselt on tegu vaga marginaalsete vigadega, mida ka esines hdredalt, kuid isegi
sellised ebatépsed teksti ja heli vastavused vdivad muuta mudeli kaalusid piisavalt, et siin-

teesimisel ettearvamatud vead tekivad.

6.3 Voimalikud parandused

Eesti keele kvaliteediméaara tdstmiseks tuleks tegeleda veel rohkem andmete eelt66t-
lusega. Kui Ulejadanud keelte pdhjal on néha, et mudeli arhitektuur suudab kvaliteetsete and-
mete korral saavutada h&id tulemusi, mida on kajastatud T. Nekvinda jt [11] teadust60s ning
saavutatud ka kéesolevas t60s, siis autori hinnangul on eestikeelne siintees marksa mada-
lama kvaliteediga. Naiteks saab korrigeerida metafailide vastavust lindistatud klippidele,
muuta metafailides kdik arvud kirjalikuks. Andmete korrastamine ei pruugi olla aga ainuke
vajalik taiendusviis kvaliteedi tdstmiseks, kuna ka T. Nekvinda jt [11] t60s esines mitme-
keelsetes lausetes vahel ebaharilikke pause. Kuna eestikeelseid andmeid oli teiste keelte
andmetest tunduvalt rohkem ka peale andmete filtreerimist, siis todtas mudel teiste keelte
andmeid mitu korda rohkem l&bi. Seega vdis ka andmestike mahtude mitte tasakaalus ole-
mine olla eesti keele madalama kvaliteeditaseme pOhjustajaks. Lisaks, kuna igal keelel on

omad iseérasused, voib neid olla méne keelte puhul raskem 6ppida.
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7. KokKkuvote

Koneslintees on tanapdeva maailmas kasvavalt ndudlik valdkond, samuti on tavali-
semaks saamas keelte vaheldumine kdnes. Kui vanemates lahendustes pdhines suintees ini-
mese kdnesiisteemi modelleerimisele voi manuaalselt seatud keelelistele tunnustele, siis vii-
mastel aastatel on hakatud kasutama masindpet, eelkdige tehisnarvivorke, et asendada kdne
stinteesimise komponente voi isegi kdnestinteesi tervenisti. Narvivorgud on valdkonnas saa-
nud palju kajastust nende vordlemisi véhese eeltddtluse vajaduse ja valmis mudeli kompakt-
suse tottu. T6Os tutvuti osade uuemate téddega, kuhu on lisatud kdne stinteesijale ka paind-
likkus votta sisendiks mitut erinevat keelt korraga. Need lahendused to6tavad enamasti eri
keelte Uihekeelsetel andmestikel, seega skaleerimine uutele keeltele on tisna lihtne. Uhelegi
koostatud mitmekeelsele mudelile polnud veel aga kaasatud eesti keelt. Kdesoleva to0 raa-
mes valmis esimene eesti keelega tootav mitmekeelne tekstist kdne slinteesija. Stnteesija
koostamiseks toetuti olemasolevale arhitektuurile, mille kasutatud keeltele lisati juurde eesti
jainglise keel. To0s on kirjeldatud stinteesija tegemise etapid. Kokku té6tab valminud stin-
teesija 11 keelega, millest 9 varasemalt kasutatud keele siinteesikvaliteet on hinnanguliselt
sama baaslahendusega. Koostatud eestikeelsete ja mitmekeelsete lausete p6hjal viidi koos
hindajate abiga labi mudeli eesti keele kvaliteedi hindamine. Ldpuks toodi vélja, mida edasi
teha saaks, et saada mudel, mille eesti keele kvaliteet oleks veel parem.
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