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1. Introducere

Sistemele de sinteza text-vorbire au atins deja un nivel al calitatii vocii apropiat de cel al
vocii naturale . Raméane insa problema variabilitatii si a expresivitatii acestor voci. Aceasta
problema este de actualitate si datorita faptului ca expresivitatea sau prozodia nu poate fi
evaluata in mod obiectiv printr-un set limitat de parametri si de cele mai multe ori depinde de
starea emotionala a persoanei care o evalueaza, precum si de fondul cultural, etnic, educational
samd.

Diferitele tipuri de sisteme de sinteza: concatenative, parametric-statistice sau cele ce
modeleaza direct forma de unda, permit un control al expresivitatii si prozodiei specific, in
functie de arhitectura sistemului. Sectiunile urmatoare vor prezenta succint metodele principale
de control a expresivitatii si prozodiei acestor sisteme.

2.  Controlul expresivitatii in cadrul sistemelor concatenative

Sistemele de sinteza concatenative au fost pana de curand cele mai utilizate sisteme de
sinteza pentru aplicatiile comerciale. Principiul de baza al acestora il reprezinta inregistrarea
unui corpus de voce extins, de inalta calitate, iar apoi concatenarea unor segmente audio
pentru a reda informatia textuala furnizata la intrare. Aceste segmente au lungimi variabile si
pornesc de la nivel de fonem sau silaba si pot ajunge pana la nivel de sintagma.

Problema acestor tipuri de sisteme este faptul ca informatia audio nu este parametrizata
sub nicio forma, astfel ca pentru controlul expresivitatii este necesara manipularea formei de
unda. La modul cel mai simplu, controlul expresivitatii putea fi facut prin selectarea segmentelor
audio de concatenat pe baza unei traiectorii prozodice predefinite sau estimate din text
[Hunt96]. Aceasta metoda insa se limiteaza la utilizarea unor evenimente prozodice existente in
corpusul de voce, fara a putea extinde aceste evenimente in functie de variabilitatea textului de
intrare. Utilizarea unor corpusuri audio ce contin seturi de date cu emotii diferite a fost
implementata de [lida03] si [Johnson02], iar rezultatele au fost considerate satisfacatoare de
catre evaluatori la momentul respectiv. Totodata, in cadrul sintezei concatenative bazata pe
unitati acustice, este necesar ca functia de selectie a unitatilor sa fie adaptata in conformitate cu
anumite etichete atasate informatiei vocale si care descriu gradul de expresivitate sau tipul
emotiei [Wang07], [Fernandez07].

Ins& inregistrarea aceluiasi vorbitor in conditii de expresivitate sau emotivitate variabile
este destul de greu de realizat. Drept urmare, pentru a controla rezultatul sintezei, se pot
efectua modificari directe ale formei de unda sau parametrizari ale acesteia, in functie de
anumiti parametri prozodici derivati din statistici asupra unor seturi de date audio extinse.

Pentru controlul direct al formei de unda vocale, in sistemele concatenative, cea mai
utilizatd metoda este PSOLA (Pitch Synchronous Overlap and Add) [Valbret92]. PSOLA
utilizeaza cadre de analiza sincrone cu frecventa fundamentala extrase si prelucrate pentru a
obtine o alta frecventd fundamentald sau duraté a unui fonem sau a unei silabe. De cele mai
multe ori aceasta manipulare a formei de unda duce la artefacte -- segmente nenaturale de
voce ce se adauga problemelor aparute la concatenarea diferitelor segmente acustice extrase
din contexte diferite.

O alta problemd, o reprezinta faptul ca expresivitatea sau emotia prezenta in semnalul
vocal nu se limiteaza doar la modificarea parametrilor prozodici, ci de multe ori se reflecta si in
calitatea vocii (tremur, raguseald, etc.) [Schroder09]. O alternativd la aceastd manipulare a
formei de unda pe baza parametrilor prozodici o reprezinta utilizarea unor parametrizari ale
semnalului vocal sau vocodere.
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[d’Alessandro03] prezinta o metoda de control a rezultatului sintezei prin modificarea
spectrului sursei glotale, descris prin formanti glotali si panta spectrului. Semnalul vocal este
descompus in segmente periodice si aperiodice, modificate individual si apoi re-concatenate.
[MatsuiO3] a propus modificarea inregistrarilor unui vorbitor pentru a reproduce emotia sau
expresivitatea unui alt vorbitor folosind transformarea unei parametrizari abstracte a semnalului.
[Ye04] utilizeaza, in schimb, o parametrizare bazatd pe modelul sinusoidal pentru a face
conversia identitatii vorbitorului, insa aceasta metoda poate fi aplicata si pentru expresivitate.

Desi au fost dezvoltate si implementate multiple metode de control a emotiilor si a
expresivitatii Tn sinteza concatenativa, faptul ca aceasta tehnologie se bazeaza pe forma de
unda in sine, cu anumite modificari parametrice ale rezultatului vocal, face ca orice modificare
adusa semnalului sa introduca artefacte sau erori de sinteza nedorite.

3.  Controlul expresivitatii in cadrul sistemelor probabilistice bazate pe modele
Markov

Pana in jurul anului 2015, directile de cercetare in cadrul sistemelor de sinteza text-
vorbire se bazau in mod preponderent pe modele statistice, dintre care cele mai utilizate erau
modelele Markov cu stari ascunse (Hidden Markov Model-based Speech Synthesis System -
HTS) [Tokuda13]. Aceste sisteme modeleaza vorbirea la nivel de fonem, folosind diferite tipuri
de parametrizare a formei de unda. Cea mai utilizatda metoda de parametrizare sau vocoder
este cel STRAIGHT [Kawahara99] ce foloseste 4 seturi de parametri: coeficienti Mel-cepstrali,
coeficienti de aperiodicitate, frecventa fundamentald (FO) si durata. Pentru controlul
expresivitatii se pot astfel manipula ih mod independent modelele pentru FO si durata. Cu toate
acestea, in cadrul sistemelor de tip HTS, problema expresivitatii a reprezentat o provocare
suplimentara deoarece naturaletea vocii sintetizate este conditionatda de utilizarea unor
inregistrari audio ce contineau o prozodie cat mai liniara, pentru ca modelele statistice sa poata
utiliza un numar cat mai mare de exemple fonetice pentru acelasi context.

Exista, insa, un numar mare de sistemele bazate pe modele Markov ce inglobeaza intr-o
forma sau alta un modul de control al prozodiei, iar cele mai importante dintre acestea vor fi
enumerate in paragrafele urmatoare.

Adnotarea prozodica a informatiei textuale

Inca din primele versiuni ale sistemelor, in cadrul etichetelor contextuale utilizate in
antrenarea modelelor acustice bazate pe modele Markov, s-a utilizat setul de adnotari
prozodice ToBIl [Zen09]. Cu ajutorul acestora, se puteau marca atat in setul de date de
antrenare, cét si la evaluare evenimentele prozodice existente la nivelul fonemelor individuale.
Ins3, datorita necesitatii generarii unei traiectorii continue pentru fluxul FO, vocea generata strict
pe baza acestei metode era inexpresiva si monotona [Toda05]. O prima incercare de a permite
0 mai mare variabilitate a traiectoriei FO si a duratei a fost cea prin care s-a utilizat asa numita
varianta globala (en. global variance) [Toda05], insad rezultatele nu au fost cu mult mai
expresive. lar problema principala a reprezentat-o faptul ca sistemele HTS nu foloseau
informatii suprasegmentale (de ex. la nivel de silaba sau de cuvant). lar la evaluarea sistemului
(sinteza propriu-zisa), aceste adnotari prozodice trebuiau deduse direct din text, fapt ce este
greu de realizat.

Controlul modelelor acustice

Cel mai simplu mod de a controla modelele acustice este, in mod similar cu sinteza
concatenativa, utilizarea unor seturi de date audio ce redau emotiile sau stilurile de exprimare
dorite. [YamagishiO3] prezinta un astfel de sistem de sinteza parametric bazat pe modele
Markov si a carui modele acustice sunt antrenate pe corpusuri audio cu continut de stil citit,
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dur, fericit si suparat. Antrenarea modelelor a fost realizatéd atat individual, cat si prin
interpolarea parametrilor specifici si obtinerea unor modele cu stil de exprimare intermediar.

Pe langa setul de etichete de baza utilizate pentru generarea semnalului vocal, pentru a
controla mai usor expresivitatea vocilor sintetizate, se pot adauga anumite caracteristici la nivel
supra segmental sau metalingvistic sau care sa inglobeze elemente de realizare articulatorie.
De exemplu, [Miyanaga04] si [Nose07] utilizeaza modele Markov ascunse cu regresie multipla
(en. Multiple Regression HMMs), in cadrul carora mediile modelelor probabilistice sunt
controlate la momentul sintezei prin intermediul unor caracteristici auxiliare, cum ar fi stilul de
vorbire, emotia, etc. Pe de alta parte, [Ling09] foloseste ca parametri de control, adnotari ale
miscarilor organelor fonatoare. in cadrul acestei metode si avand la dispozitie un modul ce
permite extragerea parametrilor articulatori din semnalul audio, nivelul si tipul expresivitatii vocii
sintetizate poate fi mult mai bine controlat. [Yang10] foloseste tot o interpolare a modelelor
acustice, insa interpolarea este bazatd pe distanta Mahalnobis dintre modelele la nivel de
fonem pentru diferite stiluri de exprimare. In [Ohtani15] este prezentatd o metoda de control a
modelelor acustice pornind de la ideea ca emotia este rezultatul insumarii caracteristicilor vocii
neutre cu un anumit grad de emotivitate descris de un supervector si inclus in antrenarea
modelelor expresive.

Adaptarea modelelor acustice

Tn cazul in care exstd un set mai larg de voci inregistrate pentru un sistem de sinteza text-
vorbire, exista posibilitatea ca din acest set de date sa se creeze o voce de tip eigen ce
inglobeaza informatia de la toti vorbitorii. Aceasta voce poate fi considerata ca fiind medierea
acestor date, iar adaptarea modelelor acustice catre un nou vorbitor ar putea fi realizata pornind
de la un set de date mai redus, decéat prin simpla adaptare a unui vobitor catre un altul. Pornind
de la aceasta ipoteza, [Trueba15] include in datele de antrenare caracteristici de emotie si
identitate a vorbitorului, caracteristici ce sunt utilizate ulterior in functia ce controleaza gradul de
adaptare a modelului rezultat. Emotiile generate de acest sistem sunt furie, fericire, tristete si
mirare. [Latorre14] realizeazd mai multe voci de tip eigen, fiecare apartindnd unei anumite
emotii sau stil de exprimare, prin factorizarea modelelor Markov, similar si cu [Qin06].

4.  Controlul expresivitatii in sisteme de sinteza bazate pe retele neuronale
multistrat

Retelele neuronale s-au impus ca algoritm de invatare automata aproape universal
incepand cu anul 2006, cand performantele masinilor de calcul au crescut, precum si odata cu
prezentarea algoritmului de invatare rapida a ponderilor retelelor de catre G. Hinton [Hinton06].
Ca urmare, majoritatea problemelor de invatare neliniara si pentru care exista suficiente date au
fost rezolvate si imbunatatite cu ajutorul retelelor neuronale multistrat (en. Deep Neural
Networks - DNN). Printre acestea, se numara si sistemele de recunoastere [Hinton12] si sinteza
a vorbirii [Zen13]. In partea de sintez& a vorbirii, sistemele bazate pe retele neuronale au
depasit cu mult naturaletea celor bazate pe modele probabilistice [Oord16]. Au ramas inca
deschise problemele de expresivitate a vocii sintetizate, precum si cea de creare a vocilor din
seturi de date reduse.

In ceea ce priveste expresivitatea sistemelor de sintezéd bazate pe retele neuronale,
abordarile includ de cele mai multe ori extinderea setului de caracteristici de intrare, cu un set
de caracteristici de prozodie sau de stil de vorbire. Problema majora a acestor sisteme este
necesitatea existentei unui corpus de voce de dimensiuni mari pe baza caruia sa se realizeze
antrenarea retelei. In cazul in care acest corpus de voce nu este disponibil se poate utiliza
invatarea prin transfer. Aceasta metoda presupune pre-antrenarea retelei cu un set de date
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amplu, care insa nu este proiectat specific pentru scopul dat, iar apoi rafinarea acestei retele cu
un set de date specific, dar de dimensiuni reduse [Sawadal7].

Daca aceste date sunt, insa, disponibile, modul in care sunt adnotate datele lingvistice si
acustice ce intervin in antrenarea retelei este esential. In [Inoue17] sunt analizate 3 arhitecturi
ale retelei neuronale si a caracteristicilor de intrare pentru a modela emotiile neutru, furie si
tristete. Caracteristicile de intrare sunt augmentate si in [Luong17] prin adaugarea unor
codificari suplimentare ale identitatii vorbitorului. Aceste codificari sau dimensiuni de control a
datelor de intrare sunt invatate direct din forma de unda in studiul [Hodari18]. [Fan15]
realizeaza adaptarea la vorbitor prin utilizarea unei retele comune interioare si cu noduri
dependente de vorbitor in stratul de iesire. Desi metoda este utilizatd pentru adaptarea
vorbitorilor, 0 metoda similara poate fi utilizata si in generarea emotiilor.

In ceea ce priveste sistemele de sinteza comerciale, acestea utilizeaza caracteristici
suplimentare, derivate in general din textul de intrare si pe baza carora, expresivitatea sau stilul
semnalului audio rezultat pot fi controlate. Sistemul de sintezd bazat pe retele neuronale
Tacotron [Wang17] de la Google prezinta o extindere a functiilor sale de baza pentru a crea
voci expresive, prin utilizarea unor caracteristici latente invatate din corpusul de antrenare si
utilizate ulterior si la sinteza [Sherry-Ryan18]. Rezultatele lor prezinta si utilizarea unor seturi de
parametri de control ai prozodiei dinafara setului de antrenare. Tot in cadrul Tacotron,
[Stanton18] a incorporat o reprezentare latentd denumitd Global Style Tokens si care poate fi
generata automat din textul de intrare.

Cei de la Baidu au introdus un sistem denumit EMPHASIS [Li18] ce modeleaza
dependentele dintre caracteristicile lingvistice si cele acustice folosind o retea de regresie.
Caracteristicile acustice sunt, de asemenea, grupate astfel incat sa se maximizeze
caracteristicile de emotivitate si prozodie.

Rezultatele ambelor sisteme de sinteza sunt de o calitate foarte buna, raméane Tnsa
deschisa problema generarii automate a etichetelor de expresivitate si prozodie din text,
precum si transferul stilului de vorbire folosind date cat mai putine.

5. Concluzii

Acest document a prezentat succint cele mai importante metode de analiza si control a
expresivitatii in cadrul sistemelor de sinteza text-vorbire. Aceste metode au fost clasificate in
functie de tipul sistemului in cadrul caruia au fost aplicate, in sisteme concatenative, sisteme
statistice bazate pe modele Markov si sisteme bazate pe retele neuronale multistrat.

Este evident faptul ca studiul expresivitatii vocii umane este n continuare un subiect de
cercetare important, dat fiind si faptul ca evaluarea expresivitatii este mai degraba o evaluare
subiectiva, fara a fi dependenta in mod clar de anumiti parametri masurabili. Exista, insa, un
oarecare nivel de acord intre evaluatori in ceea ce priveste, de exemplu, realizarea vocala a
unor emotii puternice, cum ar fi mania sau bucuria.

Totodata, nivelul de expresivitate sau prozodia unui vorbitor particular poate fi transpusa
unei voci. Din nou, studiile din acest domeniu nu pot sa identifice clar un set de parametri sau
masuri obiective a ceea ce reprezinta un anumit stil oratoric. Se pot identifica, insa, un numar
redus de modificari de durata sau variatii relative ale FO.

Se mai pune problema si de emfaza a unor cuvinte ce trebuie accentuate pentru a
transmite mesajul in mod clar catre ascultator. Aceasta emfaza depinde de obicei de vorbitor,
precum si de contextul mai larg al discursului din care face parte propozitia sau fraza curenta.
Aceste evaluari la nivel de dialog sau discurs amplu tin mai degraba de analiza textului si
identificarea acestei emfaze.
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