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Abstract

In this study, we present our initial results in audiovisual text-to-speech synthesis (AV-
TTS), which is a subfield of the more general areas of speech synthesis and computer
facial animation. The goal of visible speech synthesis is typically to generate face moti-
on or articulatory-related information (e.g., lip, tongue movement, or velum position).
We conduct experiments in text-to-articulation prediction, using ultrasound tongue
image targets. We extend a traditional deep neural network-based text-to-speech
synthesis (DNN-TTS) framework by predicting ultrasound tongue images, of which
the continuous tongue motion can be reconstructed in synchrony with synthesized
speech. The final output is speech and ultrasound tongue video in *wedge’ orientation.
We use the data of eight English speakers (roughly 200 sentences from each) from the
UltraSuite-Tal. dataset, train several types of deep neural networks, and show that
simple DNNs are the most suitable ones for the prediction of sequential articulato-
ry data, as we have limited training material. Objective experiments and visualized
predictions show that the proposed solution is feasible and the generated ultrasound
videos are mostly close to natural tongue movement but are sometimes oversmoot-
hed. A specific application of audiovisual speech synthesis and text-to-articulation
prediction is computer-assisted pronunciation training/computer-aided language lear-
ning, which can be beneficial for learners of second languages. With such an AV-TTS,
by giving an arbitrary input text, one is able to hear the synthesized speech and,
in synchrony with it, see (in 2D or 3D) how to move the tongue to produce target
speech sounds. This visual feedback can be helpful for pronunciation training in L2
learning, especially when the target language contains speech sounds that are difficult
to articulate (e.g., significantly different from the speaker’s mother tongue).
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1. Bevezetés

A beszédszintézis (mas néven gépi szovegfelolvasas, text-to-speech, TTS)
célja, hogy irott szoveget alakitsunk &t emberihez hasonlé beszéddé. Az au-

diovizualis beszédszintézis esetén nem csak beszéd a rendszer kimenete, hanem
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valamilyen mas kiegészit§ informéciot, vide6 formajaban megjelenithets tar-

talmat is lathatova kivanunk tenni az emberi artikulaciorol. Ez a kiegészitett

tartalom lehet példaul beszéls fej (Czap & Matyas, 2003, 2005), szaj- és arc-

mozgas (Massaro et al., 2012; Schabus et al., 2014), vagy a nyelv mozgéasara

utalé informacié (Steiner et all |[2017; Le Maguer et al., 2017} [Yu et al. [2019).

A beszédszintézisben napjainkban legtobbszor valamilyen gépi tanulasi mod-
szert alkalmaznak. A 2010-es évek elején a rejtett Markov-modell (HMM) alapt
megoldasok voltak elterjedtek (Toth & Németh, 2008 |Csap6 & Némethl 2011)),

azonban az évtized kozepétsl ezeket fokozatosan felvaltottak a mély neurdlis

halozatot (Deep Neural Network, DNN) alkalmazo6 rendszerek (Zen et al.| 2013;

|Zainko et al., 2017). A neuralis halozatok rétegei igen hatékonyan képesek az

adatokra jellemz§ tulajdonsagokat megtanulni. Ez azt jelenti, hogy magukbdl
a nyers adatokbol tanulja meg a rendszer, hogy milyen absztrakcidval irhatoak
le azok; nem pedig ember altal megalkotott szabalyokat kévet. A TTS kutata-
sok irdanya a legutobbi években az ’end-to-end’ irdnyba halad, amely azt jelenti,
hogy nyelvészeti tudas nélkiil, csak a szoveges tartalom alapjan rendeli hozza a
gépi rendszer az adott széveghez legjobban illeszkedS beszédet, és minden bel-
s6 komponens neuralis halozat alapt — erre példa a Tacotron2 rendszer
. Ugyanakkor a hagyoményos, nem end-to-end tipust, ’klasszikus’
DNN-TTS megoldasokat is érdemes hasznalni, amennyiben kevés a rendelke-
zésre allo adat, hiszen a Tacotron2 rendszer betanitdsahoz példaul tobb 10 6ra
nagysagrendi beszédfelvétel sziikséges. Foleg akkor beszélhetiink kevés adatrol,

ha nem csak beszéddel, hanem valamilyen egyéb kiegészitG biologiai jellel is dol-

gozunk, példaul nyelvultrahang (Csapo et all 2017alb} Hajjej & Csapd, 2020),
ajakvideo (Racz & Csapol [2020; |Arthur & Csapo, 2021), vagy agyi jel (Arthur,

2022). A jelen cikk témaéja, az audiovizualis beszédszintézis esetén

szintén tipikusan csak kevés adat (néhany 10 percnyi felvétel) all rendelkezésre.

1.1. Audiovizudlis beszédszintézis

Az audiovizualis beszédszintézis a beszédszintézis és a szamitogépes arcani-

maci6 altalanosabb teriileteinek egy része (Massaro et all) 2012). A vizuélis
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beszédszintézis teriilete meglehetdsen jol megalapozott, és az elmilt években
szamos megkozelitést fejlesztettek ki (beleértve a szabalyalapu (Perrier], 2014)
és az adatvezérelt modszereket (Schabus et all [2014)). A szabalyalapu rend-
szerek magukban foglaljak a beszédhangsorozat megtervezését, az izommecha-
nizmusok és a fizikai beszédképzd rendszerek modelljét is. A vokalis traktus
biomechanikai modelljében a nyelv egy végeselemhéloként abrazolhaté (Perrier)
2014)), és komplex biomechanikai szimulaciok sziikségesek az emberi artikula-
cios szervek mozgésa soran fellépd bels6 izomfesziiltségi allapotok becsléséhez
(Stavness et al., [2014). Az adatvezérelt megkozelitésekben két f6 kategoria van:
a képalapi rendszerek célja a valos személyrsl késziilt vided szintézise, mig a
mozgasrogzitésen (‘motion capture’) alapulé rendszerek az arcpontokbdl szér-
maztatott jellemzdék idSbeli mulasat jelenitik meg (Schabus et all 2014). Az
adatvezérelt, gépi tanulas alapi rendszerekhez olyan beszédkorpuszra van sziik-
ség, amely a beszédadatok mellett az arc vagy egyéb artikulacios szervek moz-

gasanak adatait is tartalmazza, szinkron médon rogzitve.

1.2. Artikuldciosmozgds-becslés szoveg alapjdn

Az audiovizualis beszédszintézis egyik tipusa az az eset, amikor a szdveg alap-
jan artikulacios mozgast (pl. ajak- vagy nyelvmozgas) szeretnénk megbecsiilni
a szintetizalt beszéddel parhuzamosan. Ehhez speciélis biojelek rogzitésére van
sziikség, amelyek nyomon kivetik az artikulacios szervek mozgéasat (pl. elektro-
méagneses artikulografia, rontgen, magnesesrezonancia-képalkotas, ajakvide6 és
nyelvultrahang). Egy ilyen rendszerrel tetszéleges bemeneti széveghez meghall-
gathato a szintetizalt beszéd, és ezzel szinkronban megtekinthets (2D / 3D-ben),
hogyan lehet mozgatni a nyelvet, hogy adott beszédhangokat allitsunk elg. Ez
a vizudlis visszacsatolas nagy eredményt hozhat az idegennyelv-tanulasban, kii-
16n6sen akkor, ha a célnyelv nehezen artikulalhat6é beszédhangokat tartalmaz.

A legtobb korabbi tanulméany ezen a teriileten pontkévets eszkozoket, példa-
ul elektroméagneses artikulografiat (EMA) hasznalt (Ling et al. [2010alfb; Wei
et al., 2016} |Steiner et al.| 2017; [Le Maguer et al.l 2017; [Yu et al.| 2019). Ling

és munkatarsai (2010a) egy HMM-alapt szévegbdl artikulacios mozgast elére-
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jelz6 rendszert javasoltak, amely képes szintetizalni a beszéls szajmozgasat. Itt
még nem modellezték az idGtartamokat, de egy késébbi tanulményban az id6-
zitési szempontokat is vizsgaltak, és elemezték a kritikus artikulatorokat (Ling
et al., [2010bf). Wei és munkatarsai (2016) DNN-eket hasznaltak a szévegbdl
EMA-ba torténd elérejelzéshez. Steiner és munkatarsai (2017)) hasonloképpen a
szoveg-EMA elrejelzéssel kisérleteztek HMM-ek segitségével (szinkron szoveg-
felolvasoval), és célként egy geometriai 3D nyelvmodellt is beépitettek. Ezutan
osszehasonlitottak a HMM-eket és a DNN-eket a szoveg-nyelv modell elérejelzé-
séhez (Le Maguer et al 2017). Az eredmények szerint a DNN-ek mar 2 6ranal
kevesebb adattal is feliilmultak a HMM-eket.

Ahogy fent lathato, szamos tanulmany vizsgalta a szoveg-artikulacios moz-
gast HMM-ekkel vagy DNN-ekkel, de mindegyik pontkévets berendezést (elekt-
romagneses artikulografia) hasznalt. (Csapo| (2021) kezdeti kisérleteket mutatott
be nyelvultrahanggal, amit a jelen cikkben az eredmények részletesebb elemzé-

sével egészitlink Kki.

1.8. A nyelvultrahang

Az ultrahangot nemzetkdzi szinten az 1980-as évek kezdete 6ta hasznaljak
beszédkutatéasra (Stone et all [1983). Magyarorszagon az artikulacios vizsgala-
tok 1j korszaka nyilt meg az MTA-ELTE Lendiilet Lingvalis Artikulacié Kuta-
tocsoport 2016-os megalakulaséval. Attol fliggGen, hogy a vizsgalofejet (transz-
ducer) milyen helyzetben (orientacioban) helyezziik az dllkapocs ala, tobbféle
iranybol is vizsgalhatd a nyelv. A leggyakrabban a midszagittalis orientaciot
hasznaljuk. A midszagittalis felvételek soran az ultrahangtranszdacert az all
ala helyezik; igy az ultrahangjelben a legnagyobb valtozast a nyelv izomzata-
nak fels§ hatara okozza, ami az ultrahangos képeken ideélis esetben jol kivehetd
fehér savot eredményez.

Az ultrahangos modszer elénye a tébbi artikulacios rogzitési technikahoz ké-
pest, hogy egyszertien hasznalhatd, non-invaziv, elérhet§ ara, valamint nagy
felbontast (akar 800 x 600 pixel) és nagy sebességi (akar 100-150 képkoc-

ka/mésodperc) felvétel készithets vele. A jo térbeli felbontés azért fontos, hogy a
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nyelv alakjarol minél pontosabb képet kapjunk; mig a j6 idébeli felbontas ahhoz
sziikséges, hogy a beszédhangok képzésének gyors valtozasat (pl. zarfelpattanas;
koartikulacio) is vizsgalni tudjuk. Az ultrahang hatranya ugyanakkor, hogy a
hagyomanyos beszédkutatasi kisérletekhez a rogzitett képsorozatbol ki kell nyer-
ni a nyelv kérvonalat ahhoz, hogy az adatokon tovabbi vizsgalatokat lehessen
végezni. Ez elvégezhet6 manualisan, ami rendkiviil idSigényes, vagy automati-
kus modszerekkel, amelyek viszont ma még nem elég megbizhatoak (Csapd &
Csopor}, 2015; |Csap6 & Lulich, |2015; [Whalen et al., |2019)). Az ultrahang haszna-
latanak bizonyos mértékig hatranya az is, hogy csak a nyelv kozépss részérdl ad
informéaciokat, gyakran a nyelvgyok és/vagy a nyelvhegy nem latszik. Emellett
eléfordulhat, hogy ha a nyelv feliilete kozel parhuzamos az ultrahangsugarral,

akkor a k6zéps6 részrdl is hidnyos az informécio.

1.4. A jelen kutatds célja

A cikk célja az audiovizualis beszédszintézishez valé hozzajarulas, azaz a
DNN-TTS kiterjesztése artikulacidsmozgas-elérejelzéssel, a nyelv ultrahangos
képeinek felhasznalasaval. Megmutatjuk néhany beszélg adatain, hogy a kom-
binalt TTS és szintetizalt artikulécids mozgas megvalosithatd és elfogadhato
artikulécibsmozgas-videot eredményez. A széveg alapjan torténd artikulaciosmozgés-
elérejelzés hasznos lehet a szamitogéppel segitett kiejtéstanulas (Computer-
Assisted Pronunciation Training, CAPT) alkalmazasokhoz és az artikulacio vi-

zualizacidjahoz.

2. Modszerek

2.1. Adatok

Adatként az UltraSuite-TaL80 adatbazist hasznaltuk fel (Ribeiro et al.,|2021))
(https://ultrasuite.github.io/data/tal_corpus/). Négy angol nyelvii fér-
fi (03mn, 04me, 05ms, 07me) és négy noéi beszélét valasztottunk (01fi, 02fe,
06fe, and 09fe). A beszéddel parhuzamosan a nyelv mozgasat midszagittalis

orientacioban rogzitették az Articulate Instruments Ltd. ,Micro” ultrahangos
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rendszerével, 81,5 képkocka/méasodperc sebességgel. Az UltraSuite-TaL80-ban
ajakvideot is rogzitettek, de ezt az informaciot nem hasznaltuk fel a jelenlegi
tanulméanyban. Az ultrahangadatok és a beszédjelek szinkronizalasa az Articu-
late Instruments Ltd. altal biztositott eszkozzel (Articulate Assistant Advanced,
V219.08) tortént. Minden beszéls kozel 200 mondatot olvasott fel — a felvételek
id6tartama beszélgnként kb. 15 perc volt, amit 85-10-5 aranyban bontottunk fel

tanuld, validacios és teszt adatokra a gépi tanulési kisérletekben.

2.2. Az ultrahangos adatok feldolgozdsa

Kisérleteinkben a ’nyers’ ultrahangos adatokbdl szamitott artikulacios jel-
lemzdket hasznéltuk a gépi tanulas tovabbi célpontjaként. A 'nyers’ adat azt je-
lenti, hogy az ultrahangeszk6zbdl érkezd intenzitasinforméciot kozvetlentil bina-
ris formatumba mentettiik (igy nem veszett el adat a képpé konvertalas soran),
és igy is dolgoztuk fel. Az[I] 4bra mutatja, hogy a letapogatas hogyan torténik
a ,Micro” rendszerrel: az ultrahangfej 64 radialis vonalon (bal oldalon), minden
vonalon 842 helyen méri az intenzitast (azaz a sziirkearnyalatos szinskalat), és a
nyers adatban minden intenzitasértéket 8 biten tarol (ennek eredménye lathatod
kozépen). Ha ezt a szokasos ultrahangképpé akarjuk alakitani, akkor az ada-
tokat polaris koordindtarendszerben lehet dbrazolni sziirkearnyalatos képként,

mely a jobb oldalon lathaté.

(64x842)

1. 4bra. Nyers adatokbol ultrahangkép elGallitasa
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A 64x842 pixeles képeket atmeéreteztiik 64x128 pixelre. Az ultrahangos
kép viszonylag redundans, ezért hatékonyan tomorithets, ami a gépi tanulasnal
elényds lehet, hiszen csak kisebb dimenziéju adattal kell dolgoznunk. Emiatt az
"EigenTongues’ (Hueber et al., 2007) moédszert kdvetve f6komponens-analizist
(Principal Component Analysis, PCA) végeztiink a képeken, melynek soran a
képpontok varianciajanak 70%-at hagytuk meg, igy 128 egyiitthatora témoritve
az egyes képeket. Ahhoz, hogy az artikulacios adatok szinkronban legyenek
az akusztikai adatokkal, jramintavételeztiik az elbbit 200 Hz-re, ami 5 ms

lépéskoznek felel meg.

2.3. DNN-TTS rendszer

A 2| abra szemlélteti a javasolt megkozelitést, azaz a szdveges bemenet-
bdl gépi tanulassal (mély neuronhéloval) becsiilt kombinalt akusztikus és arti-
kulacios jellemzsket, valamint a kimeneten megjelend szintetizalt beszédet és
nyelvultrahang-képsorozatot (videot). A kisérleteket a Merlin DNN-TTS keret-
rendszert (https://github.com/CSTR-Edinburgh/merlin) felhasznalva végez-
tiikk (Wu et al., [2016), amely angol nyelvre kidolgozott recepteket tartalmaz. A
szoveges bemenetet a rendszer elGszor nyelvi jellemzékké alakitja: tn. kdrnyezet-
fiiggs cimkék késziilnek (Toth & Németh, [2008; |Tothl [2013]). A gépi tanulas be-
menete tehat egy-egy beszédhang reprezentacioja 425-dimenzids cimkeként. A
kimenethez a beszédbdl akusztikai jellemzSket szamitunk (60-dimenzios spekt-
ralis egyiitthatok, 5-dimenzios aperiodicitas, és 1-dimenzios alapfrekvencia), mig
az artikulacios adatokat a 128-dimenzios PCA komponensekkel reprezentaljuk.
A kimeneti paraméterekhez delta és delta—delta jellemzGket is szamit a rendszer,
igy a kimeneti vektor teljes dimenzi6ja 582. A bemeneti és kimeneti jellemz6k-
b&l a Merlin rendszer idSsort készit, és kiilon halézatot tanitunk az idézitésekre,
illetve az akusztikai/artikulacios paraméterekre. Egyszerre az idGsornak egy-egy
eleme megy a halézatba, és igy egy-egy 5 ms-os blokknak megfelels jellemzét
general.

A kisérletekben két neuralishalozat-architektiarat hasonlitottunk ossze: 1)

FC-DNN (fully connected deep neural network), és 2) LSTM (Long-Short Term
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2. abra. A javasolt modszer blokkdiagramja

Memory). Az FC-DNN esetén hat rejtett réteget alkalmaztunk, rétegenként
1024 neuronnal, 256-os batch mérettel, SGD optimalizaloval, batch normaliza-
tion és dropout nélkiill. Az LSTM esetén a halo elején négy teljesen kapcsolt
réteg volt (mindegyik 1024 neuronnal), melyet egy LSTM réteg kivetett (512
neuronnal), batch normalization és dropout nélkiil. Optimalizacionak az ADAM
algoritmust alkalmaztunk, és a batch méret 256 volt. Minden esetben az MSE
hibafiiggvényt alkalmaztuk, és a tanitas a hibavisszaterjesztés (backpropagati-
on) algoritmussal tortént. Az elgbbi, FC-DNN egyszertibb modell és gyorsabban
tanithato; az utobbi, LSTM bonyolultabb és altalaban lassabb a betanitéisa, de
‘rekurrens’ tipusa haldézat, azaz jobban tudja modellezni az adatok idGbeliségét,
mint az FC-DNN. A két halozat Gsszparaméterszama hasonlo volt (FC-DNN:
6,28 millio, LSTM: 6,03 millio). Mindegyik halozatot kiilon-kiilon tanitottuk a
négy férfi és négy néi beszéls adatain, beszélofiiggd modelleket 1étrehozva.

A szintézis soran a PCA-tomoritett artikulacios adatokbol inverz PCA transz-
formaécioval allitjuk el a 64 x 128 pixeles ‘nyers’ elrendezésti nyelvultrahangképe-
ket, melyeket Gjra &tméreteziink az eredeti 64x842 pixeles méretre. Vizualizaci-
0s célbol ezt a nyers adatot a fonetikai megjelenitésben is hasznalt 'ék’/’legyezs’
formatumba alakitjuk &t, amely megmutatja a nyelv feliiletének valos aranyait
(lasd a [4] abrat). Utobbi transzformaciot az ’ultrasuite-tools’ eszkozzel végez-
ziik (https://github.com/UltraSuite/ultrasuite-tools). Végiil a szintezi-
zalt beszédet és a nyelvultrahang-képsorozatot folyamatos videdva fiizziik Gssze,

amely az audiovizudlis beszédszintetizator rendszer kimenete lesz.
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3. Eredmények

A fenti modellek betanitisa utan beszédet és ultrahangvidedt szintetizal-
tunk az adatbazisok tesztelésre félretett mondatainak szovegei alapjan. A vali-
décios és teszthiba mérésére egyrészt spektralis jellemzdkkel kapcsolatos hibét
(mel-kepsztralis tavolsag, Mel-Cepstral Distance, MCD), méasrészt artikulaci-
0s jellemzgokkel kapcsolatos hibat (4tlagos négyzetes hiba, Root Mean Square
Error, RMSE) szamoltunk. A gépi tanulas sordn mind az idtartam, mind
az akusztikai és artikulécios modelleket betanitottuk, de a hibaszamitdsokhoz
a tesztmondatokat az eredeti idézitésiikkel szintetizaltuk. Igy a hibamértékek

kiszamitasahoz nem volt sziikség a jellemzsk id&beli vetemitésére.

3.1. Demonstrdcids mintdk

A becsiilt artikulacios jellemzokre a [3| abran mutatunk egy példat (CO1f’
beszéls). Mivel az artikulacios adatokat 128-dimenzios PCA jellemz8kként rep-
rezentaljuk a gépi tanulds sorén, az dbranak nincs kézzelfoghato, artikulacios
mozgasokkal Gsszevethetd értelmezése. Amit érdemes megfigyelni, hogy az FC-
DNN halozattal becsiilt és az LSTM haloval becsiilt gorbék is kovetik az eredeti
artikulacios jellemzok tendenciait, de a finom részletek a DNN reprezentéacio
soran kisimultak, eltiintek. Ez a tulsimitas jelenség gyakori a statisztikai para-
metrikus beszédszintézis (HMM-TTS és DNN-TTS) esetén is. Az alacsonyabb
szamu komponensek (pl. PCA-1, PCA-2, PCA-4) még tartalmaznak az eredeti
adathoz hasonlo részeket, de a magasabb dimenzi6ji komponensek (pl. PCA-64,
PCA-128) kozel konstansak, azaz utobbiakat a neuralis halozatok nem tudtak jol
modellezni. Osszességében a fenti dbra azt mutatja, hogy a szintetizalt nyelvult-
rahangadatok a nagyobb valtozéasokat (pl. a nyelv vizszintes mozgésa) mutatjak
majd, de a finom részletek varhatéan elvesznek.

Ahhoz, hogy a generalt artikulacios adatokat vizualisan is megjelenitsiik, a
PCA adatokbol nyelvultrahangképeket generaltunk, hiszen ezeken mar lathato-
vé valik a nyelv mozgasa és alakja a szintetizalt mondatok esetén is. A4 abran
az eredeti videdkbol és a szintetizaltakbol néhany ultrahangképkockat abrazol-

tunk az id¢ fiiggvényében. A ’01fi” beszéld esetén a bal oszlopban (eredeti-PCA)
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eredeti FC-DNN-becsiilt LSTM-becsiilt
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3. dbra. Eredeti és becsiilt artikulacios jellemz6k PCA reprezentacioban, '01fi” beszélstdl.

Mondat: "I leave it to nobody,” said Shakespeare, sulkily.

lathatjuk, hogy jelentSs nyelvmozgés van, azaz a nyelvestcs (jobb oldalon) az
id6 mulasaval feljebb mozdul: mig a kezds, 12. képkockan még koriv jellegii a
nyelv lathato konturja, a 16. képkockatol a nyelv els6 része emelkedni kezd, majd
a 20. képkockanal eléri a legmagasabb helyzetet. Mind az FC-DNN, mind az
LSTM halozat eldrejelzései kovetik az eredeti artikulacidés mozgast, de a képek
helyenként elkentek, és a nyelv konturjanak éles lathatosaga cstkken — ismét a
statisztikai tilsimitas eredményeként. A ’03mn’ beszéls esetében hasonlo ten-
denciak figyelhet6k meg: a nyelv mozgéasanak gorbiilete valtozik az idé fiigg-
vényében az eredeti felvételen, de az FC-DNN és az LSTM altal el6rejelzett
képeken a nyelv feliilete nem olyan tiszta, mint az eredetiben. Mivel a nyelv
szintetizalt mozgasa jobban lathato a valos ideji videdkban, néhany mintat el-

érhet6vé tettiink: http://smartlab.tmit.bme.hu/besztud2022,

3.2. Objektiv mérések

Az [1] tablazat 6sszegzi az MCD eredményeket (kisebb MCD hiba jelenti
azt, hogy a szintetizalt beszéd kozelebb van az eredeti beszédhez). Mivel az

MCD értékek logaritmikus skalajaak, ezért az atlagokat az értékek tizes alapu
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4. abra. Eredeti és becsiilt artikulacios jellemzsk nyelvultrahangképként abrazolva. A bal also

sarkokban 1év6 szamok a vide6 képkockajat jelentik
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1. tablazat. MCD hibak a validacids/teszt halmazon

MCD

Beszéls |  FC-DNN LSTM

01f 6,995 / 6,971 | 6,647 / 6,588
02fe 6,095 / 5,803 | 6,486 / 6,259
03mn || 5,781 / 5,785 | 5,977 / 5,948
Odme || 5,896 / 6,024 | 6,318 / 6,312
05ms | 6,244 / 6,256 | 7,235 / 7,083
06fe 5,758 / 5,582 | 6,444 / 6,330
07me | 6,589 / 6,562 | 6,831 / 6,749
09fe 6,516 / 6,844 | 7,197 / 7,472
atlag || 6,440 / 6,486 | 6,821 / 6,361

exponenciélisa alapjan szamitottuk, majd logaritmusra alakitottuk vissza. A
tesztmondatok MCD értékei FC-DNN esetén 5,8-7,0 dB (atlag: 6,5 dB), mig
LSTM esetén 6,0-7,5 dB (atlag: 6,9 dB) kozott vannak, ami azt jelzi, hogy
a rekurrens neurdlis halézat nem javitott az akusztikai jellemz&k becslésében.
A 6 dB koriili MCD értékek is arra utalnak, hogy az igy szintetizéalt beszéd
mindGsége és természetessége gyenge. Ennek az lehet az oka, hogy csak korla-
tozott méretd artikulacios-akusztikus adatbazisunk van (nagyjabol 200 mondat
minden beszélére), ami tal kicsi az LSTM modell betanitasdhoz.

Az artikulacios jellemzére szamitott RMSE hiba eredményeit a [2 tablazat
foglalja ossze (kisebb RMSE hiba jelenti azt, hogy a szintetizalt artikulacios
mozgas kozelebb van az eredetihez). A legalacsonyabb hibat a '09fe’ beszélg
adataival értiik el: az FC-DNN-nél 2,9, mig az LSTM-nél 3,1 a tesztadatokon
mért hiba. A tendencia hasonlé az MCD esetéhez: az LSTM hélézat nem
javitott az artikulacids jellemzGk el6rejelzésében, valdszintleg az adatbazisok
kis mérete miatt.

Az objektiv mérések konkluzidja tehat az, hogy a jelen kutatashoz rendelke-

zésre 4llo, beszélénként kb. 200 mondatot tartalmazéd adathalmazok esetén az
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2. tablazat. ULTPCA/RMSE hibék a validacios/teszt halmazon

ULTPCA128/RMSE
Beszéls | FC-DNN LSTM
01fi 3,292 / 3,223 | 3,319 / 3,208
02fe 3,533 / 3,732 | 3,753 / 3,904
03mn || 3,147 / 3,660 | 3,289 / 3,680
Odme || 3,849 / 3,985 | 4,031 / 4,033
05ms || 3,133 / 3,233 | 3,249 / 3,405
06fe 3,439 / 3,250 | 3,743 / 3,451
07me || 3,544 / 3,595 | 3,498 / 3,461
09fe 3,022 / 2,864 | 3,234 / 3,133
atlag | 3,370 / 3,443 | 3,515 / 3,534

egyszerti FC-DNN halozattal jobb eredményt lehet elérni, mint a bonyolultabb
LSTM halozattal.

4. Osszefoglalas és kbvetkeztetések

A fenti kisérletekben bemutattuk, hogy a széveg alapjan torténd nyelvultrahangvideo-
elérejelzés megvalosithatd a hagyomanyos DNN-alapt beszédszintézis kiterjesz-
téseként, a viszonylag kis mennyiségl tanitdéadat ellenére. Bar a vizualis és a
beszédkimenet kozotti szinkronizalast a modell nem kényszeriti ki semmilyen
modon, a DNN tanitasa soran az akusztikai és artikulacios jellemzsk Gsszekap-
csolasa biztositja, hogy a beszéd és a vizualis jellemz&k szinkronban legyenek,
azaz a generalt ultrahangos videokban a nyelv megfeleléen mozogjon a szinteti-
zalt beszédhez képest. Az akusztikai és artikulacios paraméterek osszekapcsolasa
a gyakorlatban azt jelenti, hogy a tanitasuk egyiittesen torténik.

Bar korabban tobb kisérlet is tortént a gépi szévegfelolvasas artikulacios
adatokkal vald kiterjesztésére, ezen vizsgalatok mindegyike EMA-t hasznalt,
amely egy pontkdvets berendezés, és kevesebb térbeli informaciot tartalmaz a

nyelvrél, mint az ultrahang (Ling et al.| [2010alb; Wei et al., 2016; |Steiner et al.|
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2017; [Le Maguer et al., [2017; [Yu et all |2019)). Az ultrahang el6nye ebben a
kontextusban, hogy az eredményiil kapott vide6 a nyelv nagyobb részét mutatja
az EMA-hoz képest.

A szoveges bemenetbdl szarmazo artikulaciésmozgas-elérejelzés hasznos le-
het az audiovizualis beszédszintézisben. Egy konkrét alkalmazas a szamitogép-
pel segitett nyelvtanulas/szamitogéppel segitett kiejtésgyakorlas (Katz et al.|
2014; Jones| [2017; |Agarwal & Chakrabortyl [2019), amely hasznos lehet az ide-
gen nyelvet tanulok szamara. Egy ilyen kombinalt TTS és szoveg-artikulécio
becsld rendszerrel tetszéleges bemeneti széveg megadéasa utan hallhatova valik
a beszéd, és ezzel szinkronban lathatova valik (2D-ben vagy 3D-ben), hogyan
kell a nyelvet mozgatni a célhangok képzéséhez. Ez a vizualis visszajelzés hasz-
nos lehet az idegen nyelvek kiejtésének tanulasaban, kiilondsen akkor, ha a cél-
nyelv nehezen artikulalhato (pl. a beszélé anyanyelvétdl lényegesen kiilonbozd)
beszédhangokat tartalmaz.

A forraskodok, a Merlin receptek, és a betanitott modellek elérhetéek a

kovetkez6 oldalon: https://github.com/BME-SmartLab/txt2ultl
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az Innovaciés és Technologiai Minisztérium UNKP-21-5 kodszadmu (azonosito:
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sziilt. A mély neuronhalds kisérletekhez hasznalt Titan X GPU az NVIDIA
Corporation adoménya. Ko&szonjik a CSTR kutatécsoportnak a Merlin eszkoz

és az UltraSuite-TalL adatbéazis rendelkezésre bocsatasat.
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