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1. UVOD

Vijest je informacija o nekom dogadaju, osobi ili pojavi. Moze biti pisana, govorna ili vizualna.
Radio vijest je sazetija i izraZenija od pisane vijesti te korisniku omogucava vecu slobodu pri
obavljanju ostalih radnji pa je samim tim jednostavnija za konzumaciju od pisane. Suvremeni
internetski portali vijesti dijele putem RSS toka pa ih je lagano integrirati u razna vizualna 1
zvucna sucelja. Kako bi se zvucno sucelje realiziralo, potrebno je koristiti takozvane metode

prebacivanja teksta u govor (engl. 7ext To Speech - TTS) [1].

Tema ovog diplomskog rada je realizacija zvu¢nog sucelja iz tekstualnih RSS tokova putem
tehnike dubokog ucenja. Dubokim ucenjem, model teksta u govor na skupu podataka govornika
naucio je sintetizirati govor iz teksta dobivenim putem RSS tokova raznih hrvatskih portala za
vijesti. Govor sintetiziran u aplikaciji simboli¢no podsjeca na govor poznatog hrvatskog TV

voditelja Zorana Sprajca.

Motiv za pisanje diplomskog rada je sve veca popularnost zvu¢nih sucelja kako zbog lakSeg
koristenja, tako 1 kao pomo¢ slijepim osobama koja se oslanjanju isklju¢ivo na takva sucelja.
Modeli pretvaranja teksta u govor su tehnologija koja tek uzima zamah te tvrtke sve viSe
upotrebljavaju iste u svojim proizvodima. Tako je i ovaj rad jedna od demonstracija takve

tehnologije u jednoj od realnih primjena.

Naglasak diplomskog rada, u istrazivatkom, tehni¢kom 1 sadrZzajnom smislu, stavljen je na
rudarenje i1 obradu podataka te model dubokog ucenja u tre¢em poglavlju, a evaluacija modela i
kroz ankete opisana je u Cetvrtom poglavlju. U drugom poglavlju dan je pregled postojecih
rjeSenja te osnovna terminologija koja olakSava daljnje Citanje rada. Fokus je veci na model
prebacivanja teksta u govor u odnosu na aplikacijsko rjeSenje, zbog razlike u kompleksnosti

izmedu izrade modela dubokog ucenja i izrade web aplikacije.



2. PREGLED POSTOJECIH RJESENJA ZA SINTEZU GOVORA I
REALIZACIJU WEB APLIKACIJE

Ovo poglavlje sadrzava osnovnu terminologiju koje olakSava daljnje Citanje, opisuje suvremena
rjeSenja za sintezu govora te relevantne tehnologije za realizaciju web aplikacije. Takoder,
opisana su rjeSenja generacije spektrograma iz teksta te modeli za sintezu govora iz

spektrograma.
2.1. Osnovna terminologija

Suvremene duboke mreze za sintezu govora iz teksta uglavnom se baziraju na modelima
realiziranim pomoc¢u dubokih neuronskih mreza. MreZe koriste parove podataka govora i
pripadajuéeg transkripta teksta odredenog govornika. Tijekom treninga, duboka mreza pokusava

nauciti povezanost dijelova teksta sa dijelovima govora.

Zvuk kao podatak moZe biti prikazan u amplitudnom obliku kao na slici 2.1. na kojoj
horizontalna os predstavlja vrijeme, a vertikalna os predstavlja amplitude. Takoder, zvuk kao
podatak moze biti prikazan u frekvencijskom obliku ukoliko se na njega primjeni Fourierova

transformacija kao na slici 2.2.
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Slika 2.1. Prikaz zvu¢nog zapisa u amplitudnoj domeni



Na slici 2.2. horizontalna os predstavlja frekvencijski raspon dok vertikalna os prikazuje razinu

amplitude.
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Slika 2.2. Prikaz zvu¢nog zapisa u frekvencijskoj domeni

Spektrogram zvuka, prikazan na slici 2.3. na svojoj horizontalnoj x osi sadrzi vrijeme, na

vertikalnoj y osi sadrzi frekvenciju, a z os koja je realizirana spektrom boje, oznacava jacinu

signala.
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Slika 2.3. Prikaz govora spektrogramom



Optimalni spektrogram za prikaz govora prikazan na slici 2.4. je mel spektrogram, odnosno
spektrogram prikazan u logaritamskoj skali iz razloga §to ljudi zvuk ne percipiraju u linearnoj
skali, odnosno percipiraju ga blize logaritamskoj skali - zvukove nize frekvencije percipiraju

puno jasnije od zvukova visokih frekvencija.
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Slika 2.4. Prikaz govora mel spektrogramom

2.2. Pregled suvremenih arhitektura za sintezu govora

Suvremene arhitekture dubokih neuronskih mreza konstruirane su iz dva dijela: generator
spektrograma te dekoder spektrograma, a za prikaz govora koriste spektrogram koji predstavlja

frekvencijski oblik zvuka u kombinaciji s ja¢inom signala - amplitudom.

2.2.1. Generatori spektrograma

Generator spektrograma je mreza koja se uci na parovima transkripta govora i audio zapisima

istog. Koristi koder - dekoder arhitekturu.



Tacotron 2

Tacotron 2 [3] mreza za generaciju spektrograma sastoji se od kodera i dekodera s modelom
paznje (engl. attention network) kao §to je prikazano na slici 2.5. Koder pretvara niz znakova u
skrivenu reprezentaciju koju dekoder koristi za predvidanje spektrograma. Ulazni znakovi
uobli¢eni su pomocu naucenog 512-dimenzionalnog tenzora, koji prolazi kroz stog od tri
konvolucijska sloja od kojih svaki sadrzi 512 filtera oblika 5 x 1 Sto znaci da svaki filter
obuhvada 5 znakova, nakon cega slijedi skupna normalizacija i ReLU aktivacija.
Konvolucijski slojevi modeliraju dugoro¢niji kontekst (N - grame) u ulaznom slijedu znakova.
Izlaz kona¢nog konvolucijskog sloja prosljeduje se u jedan dvosmjerni LSTM sloj koji sadrzi

512 jedinica (256 u svakom smjeru) za generiranje kodiranih znacajki.

Izlaz kodera ulazi u mrezu paznje (engl. attention network) koja sazima cijeli kodirani niz kao
vektor konteksta fiksne duljine za svaki izlazni korak dekodera. KoriStena je i pozornost
osjetljiva na poziciju (engl. location sensitive attention) koja proSiruje mehanizam paznje tako da
koristi kumulativne teZine paznje iz prethodnih vremenskih koraka dekodera kao dodatnu
znacajku. Vjerojatnosti pozornosti izraCunavaju se nakon projiciranja ulaznih podataka i znacajki
pozicije na skrivene reprezentacije. Mjesta znaCajki se izraCunavaju koriStenjem 32 1-D

konvolucijska filtera duljine 31.

Dekoder je autoregresivna ponavljajuéa (engl. recurrent) neuronska mreza koja predvida mel
spektrogram iz kodiranog ulaznog vektora. Predvideni rezultat iz prethodnog vremenskog koraka
je prvo prosao kroz malu predmrezu (engl. pre-nef) koja sadrzi dva potpuno povezana sloja
(engl. fully connected layer) od 256 skrivenih ReLU jedinica. Predmreza koja djeluje kao
informacijsko usko grlo bitno je za ucenje paznje. Izlaz predmreze i vektor konteksta pozornosti
su spojeni 1 proslijedeni kroz stog od 2 jednosmjerna LSTM sloja s 1024 jedinice. LSTM izlaz i
kontekst paznje povezuju se u vektor se projicira kroz linearnu transformaciju za predvidanje
finalnog okvira spektrograma. Konacno, predvideni mel spektrogram prolazi kroz 5-slojnu
konvolucijsku naknadnu mrezu (engl. post-net) koja predvida preostali dio koji dodaje

predvidanju za poboljSanje ukupne rekonstrukcije.
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Slika 2.5. Prikaz arhitekture Tacotron 2 modela [3]

FastPitch

FastPitch [4] je potpuno paralelni model pretvaranja teksta u govor. Specifican je po tome Sto
tijekom treniranja uci konturu osnovne frekvencije govora Sto mu naposlijetku omogucéava
modifikaciju visine tona govora. Arhitektura FastPitch-a prikazana je na slici 2.6. FastPitch se
sastoji od dva transformera. Prvi radi u domeni ulaznih tokena, drugi radi u domeni izlaznih

okvira.

Prednosti FastPitch modela su brzina inferencije, paralelna obrada vise ulaza odjednom te
sposobnost modifikacije visine tona govora, a nedostatak taj Sto proizvodi govor koji nije

prirodan kao primjerice govor proizveden Tacotron 2 modelom.
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Slika 2.6. Prikaz arhitekture FastPitch modela [4]

2.2.2. Vokoderi

Dekoder ili vokoder (engl. vocoder) [2] je neuronska mreza neovisna o generatoru spektrograma
koja radi inverznu Z transformaciju na danom spektrogramu - dani spektrogram sintetizira u

zvulni zapis.
WaveNet

WaveNet [2] vokoder Cini probabilisticka i autoregresivna arhitektura. Cilj joj je generirati
zvucne signale, odnosno audio zapise. Kao $to je prikazano na slici 2.7, pri generiranju, svaki
generirani korak ovisi o prijaSnjem generiranom koraku. Plavi kruzi¢i predstavljaju ulazne
uzorke, bijeli kruzi¢i predstavljaju skrivene konvolucijske slojeve, a narancasti kruzici

predstavljaju izlazne uzorke. Uvjetna vjerojatnost je modelirana u stog konvolucijskih slojeva.
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Slika 2.7. Prikaz arhitekture WaveNet modela [2]

¥

Nedostatak WaveNeta je spor odziv koji je produkt autoregresivne arhitekture koju nije moguce
optimizirati paralelizacijom, iz razloga S$to za svaki generirani okvir mreza uzima u obzir i
prijasnji okvir.

HiFiGAN

HiFiGAN [5] je trenutno najbolja vokoderska arhitektura (SOTA) ukoliko se u obzir uzima
omjer kvalitete proizvedenog zvuka sa brzinom generiranja zvuka iz spektrograma. Bazirana je
na generativnoj suparnickoj mrezi (engl. Generative Adversarial Networks - GAN), vrsti
neuronskih mreza koja je poslozena iz dvije sijamske mreze (engl. Siamese Networks) koje se
medusobno nadmecu te na taj nacin treniraju jedna drugu. Jedna od dvije sijamske mreze zove se

mreza generator, a druga mreZa zove se diskriminator.
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Slika 2.8. Prikaz arhitekture HiIFiIGAN modela [5]

U HiFiGAN arhitekturi prikazanoj na slici 2.8. generator kreira sinteticki snimak iz

spektrograma, a diskriminator pokuSava predvidjeti radi li se o sinteti¢koj ili stvarnoj snimci.

2.2.3. Cjeloviti modeli

VITS

VITS [6] arhitektura je napredna arhitektura koja je cjelovita u smislu da obuhvaca te trenira 1
generator 1 vokoder odjednom. VITS koristi HIFiGAN vokoder kao svoj dekoder. Prednost VITS
modela je §to nativno podrZava viSe govornika, viSejezicnost i kloniranje govora za govornike
koji nisu ukljuceni u skup podataka za treniranje. U trenutku pisanja ovog diplomskog rada,
VITS arhitektura poprili¢no je nova, izvorni kod nije objavljen te je tesko reproducirati rezultate

opisane u znanstvenom radu [6].

2.3. Postojeca rjeSenja za realizaciju web aplikacije

Web aplikacije danas vrlo su rasprostranjene i koriste se u Sirokoj upotrebi. Sukladno tome,
postoji mnostvo programskih okvira, alata i tehnologija za izradu istih. Web aplikacije uglavnom
se izraduju zadovoljavaju¢i W3C standarde koje podrzavaju svi poznatiji internetski preglednici.
W3C standardi [7] definiraju stogove tehnologija od kojih je najpoznatiji HTML (Hyper Text
Markup Language), CSS (Cascading Style Sheets) 1 JS (JavaScript programski jezik).



Navedeni stogovi koriste se za izradu klijentskih aplikacija koje je izvode u internetskom
pregledniku - prednji kraj (engl. Front End). Kako bi klijentska aplikacija mogla biti servirana
krajnjem korisniku, ona mora imati i svoju podrsku od strane serverske aplikacije - straznji kraj
(engl. Back End). Postoji mno$tvo programskih okvira za izradu web aplikacija koji
automatiziraju i1 apstrahiraju proces izrade prednje i zadnje strane, a oni se uglavnom koriste u

odredenim domenama.

Streamlit [8] programski okvir dizajniran je za serviranje sucelja koje upravlja modelima
strojnog ucenja te modelima dubokog ucenja. Sadrzi gotove programske komponente koje se
mogu upotrijebiti uz minimalnu koli¢inu koda bez potrebe za pisanjem zasebnog klijentskog 1

serverskog koda.

10



3. PRIJEDLOG RJESENJA ZA SINTEZU GOVORA 1 REALIZACIJU
WEB APLIKACIJE

W

pe

Poglavlje u svojem prvom pod poglavlju opisuje podatkovni skup, na koji je nacin skup
prikupljen 1 oznaen te obraden. Nadalje, opisan je proces treniranja mreze generatora
spektrograma i vokodera za sintezu govora te su opisani provedeni eksperimenti sa razli¢itim
podatkovnim skupovima i razli¢itim vrijednostima hiperparametara. U drugom potpoglavlju,

opisana je realizacije web aplikacije.

3.1. Prijedlog rjesenja za sintezu govora

3.1.1. Izrada podatkovnog skupa za treniranje modela sinteze govora

Podatkovni skup prikupljen je na video platformi YouTube [9]. Prikupljeni su video zapisi

emisija RTL Direkt, Stanje nacije, te intervju sa Zoranom Sprajcom u emisiji Podcast Inkubator.
Prikupljanje podataka

Video zapisi su preuzeti sa platforme YouTube, konvertirani iz .mp4 formata u .wav format te
rucno izrezani u aplikaciji Audacity na nacin da su podijeljeni na duljine u trajanju od jedne do

deset sekundi. Sucelje aplikacije Audacity prikazano je na slici 3.1.

11
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Slika 3.1. Sucelje aplikacije Audacity [10]

Snimke su ru¢no pregledane i rezane na nacin da su ekstrahirani iskljucivo dijelovi govora, a

snimke s pozadinskom bukom ili preklapanjem vise govornika izbacene su iz skupa podataka.

Oznacavanje podataka

Oznacavanje podataka obavljena je na nacin da se na cijeli skup audio snimki primjenio
Google-ov model za prepoznavanje govora - ASR (engl. automatic speech recognition) [11].

Kod 3.1. sadrzava programski kod koji poziva Google API za prepoznavanje govora.

Kod 3.1. Kod za komunikaciju sa Google Speech to text modelom

Linija  Kod

1: from google.cloud import speech
2 import os
3: import io
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Linija  Kod
4: from tgdm import tgdm

5: os.environ["GOOGLE APPLICATION CREDENTIALS"] =
"<api-key>.json"

6: client = speech.SpeechClient ()
7 config = speech.RecognitionConfig(
8:

encoding=speech.RecognitionConfig.AudiokEncoding.LINEAR1G

14

9: audio channel count=1,

10: language code="hr-HR" )

11: filenames = !1s sn mono 22050/

12: file names = list (map(lambda filename: "sn mono 22050/"

+ filename, filenames))

13: transcripts = []

14: for file name in tgdm(file names) :

15: with io.open(file name, "rb") as audio file:

16: content = audio file.read()

17: audio = speech.RecognitionAudio (content=content)

18: response = client.recognize (request={"config":
config, "audio": audio})

19: for result in response.results:

20:

transcripts.append(result.alternatives[0].transcript)

Takvi parovi audio zapisa i transkripta generiranih ASR modelom ucitani su u Prodigy[12]
sustav za oznacavanje podataka. Uz pomo¢ Prodigy sustava [12], ¢ije je sucelje prikazano na

slici 3.2, transkripti su ru¢no ispravljeni te je podatkovni skup eksportiran u .csv meta zapis koji
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¢e naknadno biti koriSten za vrijeme treniranja, a jednoznacno spaja audio zapis s transkriptom
govornika. Inicijalni rezultati Google modela za prepoznavanje govora [11] uneseni su u
platformu kao polazna tocka. Transkripti dobiveni modelom naknadno su ispravljeni te je na taj
nacin ubrzan i olakSan proces oznafavanja u kojoj oznafava¢ podataka ispravlja greske modela

za prepoznavanje govora bez da mora pisati transkript samostalno, kao $to je vidljivo na slici 3.3.

prodigy

TINFO [L [E

“||-|I|"-II|II-||»|- |||||‘|-l||~ II‘-|‘||»I||I-"~ I |||II-|vI|'-I-IIlI|||I - o

PROGRESS ‘
THIS SESSION o |
ToTL B

— 0

paill neki broj kulturna i deij nisu nije publika ono hrpa koji hocemo
se odvaliti Rijeke ono banane pojeli

HISTORY

Slika 3.2. Prikaz Prodigy [12] programskog sucelja

(=]

Transcript

pa ili neki broj kulturna ti deciji nisu nije publika ono hrpa koji hoéemo
se odvaliti Rijeke ono banane pojeli

Slika 3.3. Okno za preslusavanje audio zapisa i upisivanje pripadajuceg transkripta
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Obrada podataka

Podaci su obradeni na nacin da su uzorkovani na 22050 Hz, prebaceni u MONO zvuk s jednim

kanalom te kodirani sa 16 bita. Koristen je konzolni alat sox [13] kao §to je opisano u kodu 3.2..

Kod 3.2. Kod za paralelnu obradu audio zapisa

Linija  Kod
1: ls | parallel sox {} -r 22050 ../audio mono 22050/ {}
remix 1

Takoder, podaci su preimenovani na nain da im je ime numerirano kako bi bilo lakSe pratiti
redoslijed izvodenja u daljnjem procesu, npr: audio 0001.wav. Bash skripta koriStena je za

ovakvo preimenovanje, opisana u kodu 3.3.

Kod 3.3. Kod za preimenovanje i numeriranje audio zapisa

Linija  Kod

1: a=1

2 for i in *.wav; do

3: new=$ (printf "audio %04d.wav" "S$Sa") #broj ce se

postaviti s Cetiri znamenke

4. mv -1 —— "$i" "Snew"
5: let a=a+l
0: done

Konac¢ni podatkovni skup, nakon rezanja zapisa u sitnije dijelove te oznacavanja, sastoji se od
3270 zapisa koji ukupno traju 4 sata, 52 minute 1 42 sekunde. Koli¢ina podataka svake emisije

zasebno te ukupna koli¢ina iskazani su u tablici 3.1.

15



Tablica 3.1. Sastav podatkovnog skupa

Izvor / emisija broj konacnih zapisa Vremensko trajanje
RTL direkt 1137 01:44:51
Stanje nacije 1134 01:41:07
Podcast inkubator 999 01:26:44
Ukupno 3270 04:52:42

3.1.2. Cjevovod i arhitektura

Cjevovod se sastoji od predobrade podataka, modela za generiranje spektrograma iz teksta te

modela ¢iji je zadatak pretvoriti spektrogram u zvucni zapis.

Predobrada podataka ukljucuje stvaranje spektrograma iz zvucnih zapisa te ucitavanje istih u
tenzore koji su potom pogodni za u€itavanje na graficku karticu, kao $to je opisano u kodu 3.4. 1
u kodu 3.5. Takoder, pripadajuci transkript se obraduje, Cisti i normalizira kao §to je opisano u

kodu 3.6. 1 3.7. Kod za ucitavanje podataka koristi biblioteku PyTorch [14].

Kod 3.4. kod za ucitavanje parova teksta i govora

Linija  Kod

1: def get mel text pair( audiopath and text):

2 audiopath, text = audiopath and text[0],
audiopath and text([1]

3: mel = self.get mel (audiopath)

4. text = self.get text (text)

5: return (text, mel)
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Kod 3.5. Kod za pretvorbu audio zapisa u mel spektrogram

Linija  Kod

1: def get mel (self, filename):

2: audio, sampling rate = load wav _to torch(filename)
3: audio norm = audio / self.max wav value

4. audio norm = audio norm.unsqueeze (0)

5: audio norm = torch.autograd.Variable (audio norm,

requires grad=False)

6: melspec = self.stft.mel spectrogram(audio norm)

7: melspec torch.squeeze (melspec, 0)

8: return melspec

Kod 3.6. Kod za pretvorbu teksta u tenzor

Linija  Kod
1: def get text(self, text):
2: text norm = torch.IntTensor (text to sequence (text,

self.text cleaners))

3: return text norm

Kod 3.7. Kod za normalizaciju teksta

Linija  Kod

1: def croatian cleaners(self, text):
2: text = lowercase (text)

3: text = collapse whitespace (text)
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Linija  Kod

4: return text

Funkcija za normalizaciju teksta Cisti dodatne razmake 1 prazna polja te velika slova pretvara u
mala. Grafemski zapis se dodatno ne pretvara u fonemski iz razloga Sto grafemski zapis
hrvatskog jezika priblizno odgovara fonemskom zapisu (jedan glas je jedan znak). [zuzetak su
digrami: LJ, NJ i DZ. Model moze zakljuéiti te specijalne slu¢ajeve te nema potrebe za

dodatnom fonemizacijom ili tokenizacijom digrama u posebne simbole.

Model za generiranje spektrograma iz teksta koristi Tacotron 2 [3] arhitekturu. Konkretno,
koristi se rac¢va Nvidia [15] implementacije Tacotron 2 [3] arhitekture dostupna na GitHub
repozitoriju [16]. KoriSteni model za pretvorbu spektrograma u zvucni zapis, odnosno vokoder,

je ra¢va HiFi-GAN modela [17].

3.1.3. Treniranje modela i odabir kona¢nog modela

Svi eksperimenti provedeni su sa podjelom podataka na skup podataka za treniranje i skup
podataka za validaciju. Skup podataka za validaciju ¢ini 5% ukupnih podataka, dok preostali

udio predstavlja skup podataka za treniranje.

Funkcija gubitaka (engl. loss function) je funkcija koja racuna razliku izmedu stvarnog i
generiranog podatka modela, a racuna se kao negativna log-vjerojatnost stvarnog isjecka.
Treniranja svih modela i izvodenje svih opisanih eksperimenata izvode se na Ubuntu 20.0 Linux

operacijskom sustavu te grafickoj kartici Nvidia GeForce RTX 3080ti 12GB.
Tacotron 2 generator mel spektrograma iz teksta

Eksperimenti, u treniranju modela strojnog ucenja, su iteracije treniranja koje su odredene
skupom podataka i skupom hiperparametra. Cetiri eksperimenta provedena su pri treniranju
modela generatora mel spektrograma iz teksta. Eksperimenti jedan, dva i tri pokretani su na
podatkovnom skupu koji ukljucuje emisije “RTL direkt” [18] i1 “Stanje nacije” [19] zbog
ujednacene prozodije. Cetvrti eksperiment ukljuéuje navedene emisije zajedno s intervjuom iz
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emisije “Podcast Inkubator” [20]. Cilj ove podjele je kasnije usporediti dobivenu prozodiju. Za

prvi trenirani skup podataka na modelu Tacotron 2 [3], provedena su tri eksperimenta.

Prvi eksperiment

Prvi eksperiment proveden je koriste¢i hiperparametre opisane u tablici 3.2.

Tablica 3.2. hiperparametri prvog eksperimenta

Hiperparametar Vrijednost Kratko objasnjenje
sampling_rate 22050 Broj uzorkovanja signala zvuka
win_length 1024 Sirina prozora
hop_length 256 Sirina skoka prozora
n_mel channels 80 Broj kanala mel spektrograma
mel fmin 0.0 Minimalna frekvencija zvuka
mel fmax 8000.0 Maksimalna frekvencija zvuka
symbols_embedding_dim 512 Dimenzija tenzora simbola
encoder kernel size 5 Dimenzija kernela kodera
encoder n_convolutons 3 Broj konvolucijskih slojeva kodera
encoder embedding_dim 512 Dimenzija tenzora kodera
decoder rmn_dim 1024 LSTM c¢vorovi u koderu
prenet dim 256 ReLU ¢vorovi u pre-net mrezi
max_decoder steps 1000 Broj koraka nakon kojeg ¢e dekoder

stati s dekodiranjem
gate treshold 0.5 Vrijednost koja kontrolira izvrSenje
generacije spektrograma
p_attention_dropout 0.1 Dropout mreze paznje
p_decoder dropout 0.1 Dropout dekodera
postnet_embedding_dim 512 Dimenzija tenzora post-net mreze
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postnet kernel size 5 Dimenzija kernela konvolucije post-net
mreze

postnet n_convolutions 5 Broj konvolucijskih slojeva post-net
mreze

learning_rate le-3 Brzina treniranja, veli¢ina koraka pri
trazenju minimuma funkcije gubitaka

batch_size 8 Broj ulaznih tenzora u jednoj iteraciji

epochs 500 Broj epoha nakon kojeg ¢e model sam
stati s treniranjem

iters_per_checkpoint Broj iteracija nakon kojeg se vrsi
proces validacije

distributed _run False Koristi li model vise grafickih kartica

Pri pokretanju, model je treniran metodom prijenosa znanja u kojem su se koristile tezine modela

treniranog na LJSpeech [21] podatkovnom skupu. Podatkovni skup LISpeech je korpus engleske

govornice [21] koji je sadrzan od trinaest tisuca 1 sto zapisa u trajanju od jedne do deset sekundi.

Ukupno vremensko trajanje tih podataka je oko dvadeset i Cetiri sata. Ignorirane su tezine

govornika pa razlike u jeziku i spolu ne stvaraju poteskoce u prijenosu znanja.

Proces treninga je zaustavljen nakon Cetrdeset dvije tisuce iteracija nakon $to se trenirao gotovo

dvadeset jedan sat. Model je uspjeSno konvergirao, a svoj minimum, funkcija gubitaka na skupu

podataka za trening, dosegla je nakon Sest tisuca iteracija, kao Sto je vidljivo na slikama 3.4. 1

3.5.
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vrijednost funkcije gubitaka

broj iteracija

Slika 3.4. Vrijednost funkcije gubitaka na trening skupu za eksperiment 1
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Slika 3.5. Vrijednost funkcije gubitaka na validacijskom skupu za eksperiment 1

Graf poravnanja, tablica 3.2, je graf koji prikazuje slijed tezina paznji iz dekodera. On je

pokazatelj koliko su okviri predvidenog spektrograma povezani s prijasnjim predvidenim

dijagonali, to je zvuk u pravilu bolje generiran. Vertikalna os na grafu poravnanja prikazuje
korak kodera, a horizontalna os korak dekodera. Grafovi poravnanja racunati su za recenice iz

validacijskog skupa.
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Tablica 3.2. Grafovi ponavljanja za Eksperiment 1

Eksperiment 1

1000 iteracija

14000 iteracija

16000 iteracija

19000 iteracija
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20000 iteracija 25000 iteracija

27000 iteracija 33000 iteracija

Iz rezultata je jasno vidljivo da se poravnanje gubi nakon dvadeset tisuca iteracija te model

nakon te tocke postaje losiji.

Drugi eksperiment

Drugi eksperiment razlikuje se od prvog po hiperparametrima stope u€enja (engl. learning rate),

napustanja poravnanja (engl. attention dropout) i napustanja dekodera (engl. decoder dropout).

U znanstvenom radu [22] opisana je metoda idealne vrijednosti stope ucenja za mreZu paznje u

odnosu na hiperparametar veliine hrpe (engl. batch size). Funkcija je opisana jednadzbom 3.1.
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stopau¢enja = 0.001 - (%)

-1

Hiperparametar veli¢ine hrpe iznosi 8, a on ovisi o grafickoj kartici koriStenoj u eksperimentu,
pa analogno formuli, vrijednost hiperparametra stope ucenja iznosi 1.77e-4. Hiperparametri

napustanja poravnanja i napustanja dekodera promjenjeni su sa 0.1 na 0.3.

Treniranje drugog eksperimenta zaustavljeno je nakon 25000 iteracija jer je prijaSnjim
eksperimentom utvrdeno da model na podacima pocinje degradirati nakon te brojke. Treniranje
je trajalo toc¢no trinaest sati, a grafovi funkcije gubitaka za trening i validaciju vidljivi su na

slikama 3.6. 1 3.7. Grafovi Poravnanja prikazani su u tablici 3.3.

vrijednost funkcije gubitaka

broj iteracija

Slika 3.6. Vrijednost funkcije gubitaka na trening skupu za eksperiment 2
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vrijednost funkcije gubitaka

broj iteracija

Slika 3.7. Vrijednost funkcije gubitaka na validacijskom skupu za eksperiment 2

Tablica 3.3. Grafovi ponavljanja za Eksperiment 2

Eksperiment 2

1000 iteracija

6000 iteracija
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7000 iteracija

15000 iteracija

16000 iteracija

19000 iteracija
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21000 iteracija 25000 iteracija

Drugi eksperiment konvergirao je brze nego prvi. Funkcija gubitaka daje manje rezultate tijekom
treninga 1 validacije iz Cega se moze zakljuciti da je promjena hiperparametara znacajno
doprinijela kvaliteti modela. Na usporednim grafovima funkcije gubitaka tijekom treniranja i
validacije za oba grafa, na slikama 3.8. 1 3.9, tamno plava krivulja prikazuje funkcije gubitaka za

prvi eksperiment, a svijetlo plava krivulja prikazuje funkcije gubitaka za drugi eksperiment.
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Slika 3.8. Vrijednost funkcije gubitaka na trening skupu za eksperiment 1 1 2
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Slika 3.9. Vrijednost funkcije gubitaka na validacijskom skupu za eksperiment 11 2

Treci eksperiment
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Tre¢i eksperiment koristi hiperparametre napustanja poravnanja i napustanja dekodera u iznosu
od 0.1 kako bi se mogao izvesti zaklju¢ak poboljSavaju li dva navedena hiperparametra rezultat
treniranog modela, ili je za to zasluzna iskljuivo promjena stope ucenja, ¢ija vrijednost ostaje

1.77e-4.

Trec¢i eksperiment zaustavljen je nakon dvanaest tisuca iteracija jer je polucio slabije rezultate od
drugog eksperimenta. Krivulja gubitaka, oznacena rozom krivuljom na slikama 3.10 1 3.11,
znacajno je loSija u treCem eksperimentu u odnosu na drugi eksperiment oznacen svijetlo plavom
bojom na slikama 3.10. 1 3.11, dok je krivulja gubitaka za validaciju neznatno loSija u treCem

eksperimentu u odnosu na drugi.

cksperiment 2

{ cksperiment 2

vrijednost funkcije gubitaka

broj iteracija

Slika 3.10. Vrijednost funkcije gubitaka na trening skupu za eksperiment 2 1 3
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) cksperiment 2

cksperiment 3

vrijednost funkcije gubitaka

broj iteracija

Slika 3.11. Vrijednost funkcije gubitaka na validacijskom skupu za eksperiment 2 i 3

Grafovi poravnanja za treci eksperiment, prikazani u tablici 3.4, izgledaju bolje nego u prethodna
dva eksperimenta za isti broj iteracije. Jedan od mogucih razloga za to je da se reCenica u
validacijskom postupku generira s odredenim nasumi¢nim sjemenom (engl. seed), pa je
generacija nedeterministicka. Zbog toga, graf poravnanja nije dobar faktor pri usporedivanju
modela u ranim fazama treniranja dok model nije konvergirao, ali moze biti dobar pokazatelj
pretjeranog uskladivanja na podatke (engl. overfitting) u kasnijim fazama treniranja, nakon $to je

model konvergirao.

Tablica 3.4. Grafovi ponavljanja za Eksperiment 3

Eksperiment 3
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80
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1000 iteracija

4000 iteracija

7000 iteracija

12000 iteracija

Cetvrti eksperiment

Cetvrti eksperiment podrazumijeva u¢enje modela na skupu podataka svih emisija. Za &etvrti

eksperiment koriSteni su hiperparametri prikazani u tablici 3.5.

Tablica 3.5. Hiperparametri za eksperiment 4

Hiperparametar Vrijednost Kratko objasnjenje
sampling_rate 22050 Broj uzorkovanja signala zvuka
win_length 1024 Sirina prozora
hop_length 256 Sirina skoka prozora
n_mel channels 80 Broj kanala mel spektrograma
mel fmin 0.0 Minimalna frekvencija zvuka
mel fmax 8000.0 Maksimalna frekvencija zvuka
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symbols_embedding_dim 512 Dimenzija tenzora simbola

encoder kernel size 5 Dimenzija kernela kodera

encoder n_convolutons 3 Broj konvolucijskih slojeva kodera
encoder embedding dim 512 Dimenzija tenzora kodera

decoder rmn_dim 1024 LSTM ¢vorovi u koderu

prenet dim 256 ReLU ¢&vorovi u pre-net mrezi
max_decoder steps 1000 Broj koraka nakon kojeg ¢e dekoder stati

s dekodiranjem

gate_treshold 0.5 Vrijednost koja kontrolira izvrSenje
generacije spektrograma

p_attention_dropout 0.3 Dropout mreze paznje

p_decoder dropout 0.3 Dropout dekodera

postnet_embedding_dim 512 Dimenzija tenzora post-net mreze

postnet_kernel size 5 Dimenzija kernela konvolucije post-net
mreze

postnet n_convolutions 5 Broj konvolucijskih slojeva post-net
mreze

learning_rate 1.77e-4 Brzina treniranja, veli¢ina koraka pri

trazenju minimuma funkcije gubitaka

batch_size 8 Broj ulaznih tenzora u jednoj iteraciji

epochs 500 Broj epoha nakon kojeg ¢e model sam
stati s treniranjem

iters_per_checkpoint 1000 Broj iteracija nakon kojeg se vrsi proces
validacije
distributed run False Koristi 1i model vise grafickih kartica

Eksperiment je zaustavljen nakon 25 tisuca iteracija. Na slikama 3.12. 1 3.13. vidimo da je model

eksperimenta 4 najsporije konvergirao $to je i ofekivano s obzirom na uvedeni diverzitet u
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podacima. Grafovi poravnanja za eksperiment 4 prikazani su u tablici 3.6. Model u kasnijoj

konvergenciji ima vrlo sli¢ne gubitke kao i model eksperimenta 2.

cksperiment |
cksperiment 2
cksperiment 3

chsperiment 4

T T e e e e e e i .

v ' . “ = P 3 3 “w

vrijednost funkcije gubitaka

broj iteracija

Slika 3.12. Vrijednost funkcije gubitaka na trening skupu za sva cetiri eksperimenta

cksperiment |
cksperiment 2

cksperiment 3

cksperiment 4

vrijednost funkcije gubitaka

broj iteracija

Slika 3.13. Vrijednost funkcije gubitaka na validacijskom skupu za sva Cetiri eksperimenta

Tablica 3.6. Grafovi ponavljanja za Eksperiment 4

Eksperiment 4
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1000 iteracija

6000 iteracija

7000 iteracija

10000 iteracija
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14000 iteracija

16000 iteracija

0 100 200 300

400

19000 iteracija

25000 iteracija

HiFiGAN vokoder

HiFiGAN vokoder [17] treniran je na svim prikupljenim podacima. Za treniranje vokodera

potrebni su samo audio zapisi bez lingvistickih karakteristika, odnosno transkripta govora.

Vokoder pretvara mel spektrogram kreiran Tacotron 2 [3] modelom u audio zapis wave formata.

Model je treniran trinaest sati i pedeset dvije minute, u sto sedamdeset Sest tisuca iteracija.

Koristeni hiperparametri nalaze se u tablici 3.7. Treniranje se takoder kao i kod Tacotron 2,

obavljalo tehnikom prijenosa znanja u kojem su se koristile teZzine modela treniranog na

LJSpeech podatkovnom skupu [21].

Tablica 3.7. Hiperparametri za treniranje HiIFiGAN vokodera [17]

Hiperparametar Vrijednost Kratko objasnjenje
sampling_rate 22050 Broj uzorkovanja signala zvuka
win_size 1024 Sirina prozora
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hop_size 256 Sirina skoka prozora

n_mel channels 80 Broj kanala mel spektrograma

fmin 0.0 Minimalna frekvencija zvuka

fmax 8000.0 Maksimalna frekvencija zvuka

n_fft 1024 Broj izlaznih frekvencijskih kutija

num_gpus 1 Broj grafickih kartica

adam bl 0.8 adam optimizator osnovnog pravca 1
(engl. baseline I)

adam_b2 0.88 adam optimizator osnovnog pravca 2
(engl. baseline 2)

learning_rate 3e-5 Brzina treniranja, veliina koraka pri
trazenju minimuma funkcije gubitaka

batch size 4 Broj ulaznih tenzora u jednoj iteraciji

Grafovi funkcija gubitaka tokom treniranja prikazane su na slikama 3.14. 1 3.15.

vrijednost funkcije gubitaka

Slika 3.14

0 20k 40k 60k 80k 100k 120k 140k 160k 180%

broj iteracija

. Vrijednost funkcije gubitaka na trening skupu za HiFiGAN model
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vrijednost funkcije gubitaka
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broj iteracija

Slika 3.15. Vrijednost funkcije gubitaka na validacijskom skupu za HiIFiGAN model

Iz grafova gubitaka, vidljivo je da je ve¢ 80000 iteracija i viSe nego dovoljno za podeSavanje

modela, odnosno 6 sati treniranja na koristenom sklopovlju.

3.2. Prijedlog rjeSenja za web aplikaciju

Web aplikacija realizirana je u programskom okviru Streamlit [8]. Dohvacéani su RSS tokovi sa

net.hr [23], index.hr [24] te 24 sata [25] portala u obliku XML fajlova. Zbog Streamlit

arhitekture [8], potrebno ih je realizirati kao singleton funkcije koje se pozivaju iskljucivo

jednom kako bi se moglo zapamtiti stanje trenutne vijesti za svaki portal.

Kod 3.8. Kod za singleton funkciju koja vraca vijesti iz RSS toka

Linija
1:

2

Kod

@st.

def

experimental singleton
read rss indexhr():
feed = feedparser.parse ("https://www.index.hr/rss/")

feed entries = feed.entries
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Linija  Kod

5: news = list (map (lambda entry:
entry.title, feed entries))

0: return news

Nakon definiranja funkcije koja vraca singleton objekt, potrebno je isti inicijalizirati.

Kod 3.9. Inicijalizacija singleton objekta

Linija  Kod

1: news index = read rss indexhr ()

Sucelje je jednostavan gumb koji se definira kao gotova Streamlit komponenta kojoj se predaje

funkcija za izvrSenje na klik “generate index”.

Kod 3.10. Kod za gumb na sucelju

Linija  Kod

1: st.button ("Proc¢itaj index.hr", on click=generate index)

Kod 3.11. Kod za funkciju za izvrSenje na klik

Linija  Kod
1: def generate index():
2: audio, sr = end to end infer (news index.pop(),

False, False,0)

3: scipy.io.wavfile.write('tmp/index.wav', sr, audio)
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Linija  Kod

4 : st.audio('./tmp/index.wav"')

Zavr$no, funkcija za izvrSenje na klik poziva internu funkciju za inferenciju istreniranih
Tacotron 2 1 HiIFIGAN modela kojoj se predaje vijest dohvacena iz RSS kanala u tekstualnom
obliku, funkcija za inferenciju vraca audio signal koji se potom sprema kao wave datoteka u
priverementi direktorij, a Streamlit audio komponenta Cita datoteku 1 prikazuje audio komponentu

u sucelju. Izgled grafickog sucelja prikazan je na slici 3.16.

» 0:04/0:04 o)

Procitaj 24h
Procitaj index.hr

Procitaj net.hr

Slika 3.16. Prikaz grafickog sucelja web aplikacije
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4. EVALUACIJA PREDLOZENOG RJESENJA ZA SINTEZU GOVORA 1Z
TEKSTA

Evaluacija modela sinteze govora vrsi srednjom vrijednoS¢u misljenja slusatelja (MOS). MOS je
skala od 1 od 5 sa korakom 0.5 te pripadaju¢im znacenjima za svaku ocjenu [26]. Detaljni opis

nalazi se u tablici 4.1.

Tablica 4.1. MOS skala [26]

Ocjena Znacenje
1 Vrlo losa (bad)
2 Losa (poor)
3 U redu (fair)
4 Dobra (good)
5 Izvrsna (excellent)

Formula za standardnu devijaciju oznacenu gr¢kim slovom o, prikazana je jednadzbom 4.1.
Veliko slovo N oznacava broj uzoraka u skupu, grcko slovo p oznacava srednju vrijednost u

skupu, a X, oznacava i-ti element skupa. Standardna pogreska aritmeticke sredine opisana

jednadzbom 4.2. racuna se kao standardna devijacija podijeljena sa kvadratnim korijenom broja

uzoraka.

N
c = \/%El(xi— W’ (4-1)

SPAS = T 42)
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4.1 Subjektivna ocjena kvalitete na testnom skupu

U anketi je sudjelovalo 10 slusatelja, odnosno ocjenjivaca. Za slusSatelje, odnosno ocjenjivace,
napravljena je anketa koja sadrzi 30 recenica iz testnog skupa koji nije viden od strane modela
tijekom treninga, od kojih su 10 generirane modelom iz eksperimenta 2, 10 generiranih iz
eksperimenta 4, a 10 su recCenice stvarnog govornika. Recenice su poslozene nasumicno. Primjer

takve reCenice je:
“Saborski zastupnik zivog zida Ivan Pernar poznat je po problemima s logikom”

Rezultati ankete prikazani su u tablici 4.2. zajedno sa standardnom pogreskom aritmeticke

sredine za recenice.

Tablica 4.2. MOS rezultati prve ankete

MOS
Procitane reCenice (engl. ground truth) 4.64 + 0.12
Eksperiment 2 3.65 + 0.14
Eksperiment 4 3.95 + 0.16

Iz rezultata je vidljivo da stvarne procitane reCenice ocekivano imaju najbolji rezultat.
Eksperiment 4 polucio je bolji rezultat od eksperimenta 2. §to je neocekivano s obzirom na
prozodijski diverzitet podatkovnog skupa koriStenog u eksperimentu 4. S druge strane,
ocekivano je da model eksperimenta 4 bolje generalizira, odnosno bolje izgovara rijeci i reCenice

koje nisu videne tokom treninga.

4.2 Subjektivna ocjena kvalitete na skupu proizvoljnih recenica

Skup podataka proizvoljnih recenica sastoji se od 20 recenica vijesti. Primjerice:

“Dva americka bombardera B-52 danas su preletjela iznad Dubrovnika.”
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Anketa se sastoji od 10 recenica generiranih modelom eksperimenta 2 te 10 recenica generiranih
modelom eksperimenta 4. ReCenice su poslozene nasumi¢no. Rezultati ankete prikazani su u

tablici 4.3. zajedno sa standardnom pogreskom aritmeticke sredine za recenice.

Tablica 4.3. MOS rezultati druge ankete

MOS
Eksperiment 2 3.25 £ 0.12
Eksperiment 4 3.75 + 0.14

Model eksperimenta 4 polucio je bolji rezultat MOS skalom, dok mu je funkcija gubitaka na
skupovima treninga i validacije loSija. Metrike modela ne utjecu isklju¢ivo na sam ishod, ve¢ je i
subjektivna ocjena vrlo vazna pri ocjenjivanju generativnih modela opcenito, pa tako i u
ocjenjivanju TTS modela. Takoder, model eksperimenta 4 unato¢ razliitim prozodijskim
izvorima, konverzacijskim podacima iz Podkast inkubatora te podacima iz informativnih emisija,
neocekivano ostvaruje bolji MOS od modela iz jedinstvenog prozodijskog izvora. Ocekivano,
model eksperimenta 4 zbog veée koliCine i svog diverziteta u podatkovnom trening setu bolje

generalizira re¢enice od modela eksperimenta 2.

4.3 Analiza pogreSaka u sintetiziranim re¢enicama

Od ispitanika se trazilo da sintetizirane snimke modela eksperimenta 2 i 4 analiziraju te prijave
pogreske ili ukazu na nedostatke snimki. Izdvojene pogreske ukljucuju pogreske u naglaSavanju
te zvucna izoblienja, odnosno distorzije i Sumove na loSije generiranim snimkama. Pogreske u
naglaSavanju prisutne su jer model nije naucio naglasavati pojedine rije¢i u odredenim padezima,
brojevima i rodovima $to je specifican problem za hrvatski jezik. Primjerice, model ne razlikuje
homonime pa tako rije¢ gore (prijedlog) moze biti naglasena kao rije¢ gore (mnoZina od gora).
Zvucna izobliCenja, distorzije i Sumovi produkt su necistoa u podacima trening skupa,

nedovoljnog treniranja vokoder modela, ili limita tehnologije kojom su realizirani modeli.

41



4.4 Analiza performansi

Performanse su mjerene na 10 recenica duzina od 5 do 11 rijeci te je uzet njihov prosjek. Primjer
takve reCenice glasi:

’

“Sto je danas lijep i suncan dan.’

Performanse modela sinteze govora dane su u tablici 4.4. Mjerenja brzine izvodenja izrazene su
u milisekundama. U tablici su dana mjerenja Tacotron 2 generatora spektrograma i1 HiFiGAN
vokodera izvodenih na procesoru (engl. Central Processing Unit - CPU), odnosno grafickoj

kartici (engl. Graphics Processing Unit - GPU).

Tablica 4.4. [zmjerene performanse modela sinteze govora

Model GPU CPU
Tacotron 2 354.32 14323.2
HiFiGAN 26.62 94.56

Tacotron 2 1 HiIFIGAN modeli, na grafi¢koj kartici, pogodni su za primjenu u stvarnom vremenu.
S druge strane, na procesoru, Tacotron 2 model nije ni priblizno pogodan za primjenu u stvarnom
vremenu dok je HiFiGAN model 1 dalje podoban za primjenu u stvarnom vremenu. Brzina
Tacotron 2 modela dodatno se moZze poboljSati smanjenjem brzine uzorkovanja, uz osjetni

gubitak kvalitete zvu¢nog zapisa.
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5. ZAKLJUCAK

U diplomskom radu obradena je problematika sinteze teksta u govor putem modela dubokog
ucenja. Opisan je postupak kreiranja skupa podataka, opisane su tehnike prikupljanja,
oznacavanja i obrade podataka. Opisano je rjeSenje modela kombiniraju¢i Tacotron 2 arhitekturu
za generator spektrograma te HiFiGAN arhitekture za generiranje zvucnog zapisa iz
spektrograma. Detaljno su opisani provedeni eksperimenti treniranja modela. Modeli su odabrani
za daljnju evaluaciju s obzirom na metrike funkcija gubitaka i grafova poravnanja, te su
evaluirani od strane slusatelja pomoc¢u anketa. Rezultati anketa prikazani su MOS skalom te je

model implementiran u web aplikaciju realiziranu Streamlit programskim okvirom.

Aplikacija je uspjeSno realizirana. Sintetizator govora je tehnologija u razvoju. Trenutne
moguénosti tehnologije omoguéuju sintezu ljudskog govora kvaliteti pribliznoj stvarnom govoru.
Sinteza govora za hrvatski jezik moguca je, no joS uvijek postoje problemi zbog specifi¢nosti
samog jezika. NaglaSavanja ne mogu biti lako rijeSena rje¢nikom zbog postojanja padeza, roda i
broja. Takoder, homonimi su jo$ jedan razlog zbog kojeg koriStenje rjecnika nije moguce, rijec
vuci (kada nesto zelimo vuci) te vuci (arhai¢na mnozina rijeci vuk) imaju druk¢iji naglasak, a isti
grafemski zapis. Takav problem moze se rijesiti robusnim jezicnim modelom kakav jos uvijek ne
postoji javno objavljen za hrvatski jezik, dok takvi slicni modeli postoje za jezike vec¢ih govornih
podrucja. Dodatno, model bi se mogao unaprijediti ruénim oznacavanjem naglasaka $to iziskuje

naprednije lingivisti¢ko znanje i poskupljuje dobivanje takvog podatkovnog skupa.
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SAZETAK

Ovaj diplomski rad bavi se problematikama izrade podatkovnog skupa za sintezu govora iz
teksta, sintezom govora iz teksta te primjenom sinteze govora iz teksta u aplikaciji. Cilj rada je
bio izraditi model dubokog ucenja za sintezu govora na hrvatskom jeziku koriste¢i javno
dostupne izvore govornika te realizirati aplikaciju za Citanje vijesti. Za potrebe u¢enja, prvo je
izraden podatkovni set postupcima prikupljanja podataka, uredivanja prikupljenih podataka, te
oznacavanjem uredenih podataka. Model je realiziran metodom prijenosa ucenja s engleskog na
hrvatski jezik kroz dCetiri razli¢ita eksperimenta u kojima su mijenjani hiperparametri te
podatkovni skupovi. Nakon realizacije modela, model je evaluiran koriStenjem anketa te
dodjeljivanjem subjektivnih ocjena, a analizirane su i1 greske koje je model proizvodio prilikom
sinteze. Konacno, realizirana je web aplikacija koja koristi model na nacin da sintetizira audio

snimke vijesti razli¢itih portala iz teksta istih dobivenih RSS tokom.

Kljuéne rijeci: duboko ucenje, sinteza govora, Tacotron 2, HiFiGAN, web aplikacija za sluSanje

vijesti
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ABSTRACT

News app realized with deep learning model

This master thesis deals with the issues of building dataset for the speech synthesis from text,
also, it deals with the issues of building speech synthesis models for croatian language and
applying that model to an application for reading news. The goal of this thesis was to build a
speaker dataset using public sources using data mining techniques, to process that data and to
annotate it with linguistic features; transcripts of the speech the speaker has spoken. Model is
realized with transfer learning from English to Croatian through 4 different experiments with
different sets of hyperparameters and different datasets. After the model was built, it was
evaluated through questionnaires in which subjects were giving their subjective opinion on the
quality and realness of the generated speech. Also, they were asked to address mistakes they
found during the listening of generated speech. Finally, a web app was built for the purpose of
reading the news from Croatian web news portals using public RSS feeds from which text of the

news was gathered.

Keywords: deep learning, speech and voice synthesis, Tacotron 2, HiFiGAN, PyTorch, web app

for hearing news
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