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:תקציר.1
פרויקט זה הינו הראשון מסוגו, פרויקט המשלב עקרונות וכלים הנדסיים יחד עם מאפיינים ושימושים מוסיקליים.

מקורי,שירלקבלתוכלאשרלקצה,מהקצהשלמה,מערכתליצורהוא"Speech-to-Sing":זהפרויקטמטרת
והקלטה של דובר חדש מדבר במשך פרק זמן קצר, כך שהמערכת תוציא קובץ שבו נשמע הדובר החדש שר את

השיר המקורי.
בספר פרויקט זה נציג רקע לבעיה שאנו מנסים לפתור - שיטות קיימות לפתירת בעיות דומות וכן התקדמויות
שנעשו אף בניסיון פתירת הבעיה הזו. נציג גם את האתגרים שהיו המכשולים העיקריים שלנו במהלך פתרון

הבעיה . לאחר מכן, נפרט את השיטות הראשונות והכיוונים בהם בחרנו בתחילת הדרך - כיצד המחקר
וההתעסקות בכל אחד מפתרונות הביניים קידם אותנו בדרך אל היעד. לבסוף נציג את הפיתרון הנבחר שלנו.

נתעמק בו ונראה כיצד גם לאחר בחירת השיטה הנוכחית נאלצנו להמשיך לחקור ולבדוק את צעדינו על מנת לוודא
שאנו מתקדמים בכיוון הנכון. נציג תוצאות ונשווה לשיטות חלופיות הקיימים היום.

נסכם את ספר הפרויקט עם הממצאים שלנו ועם המסקנות שהסקנו במהלך העבודה על הפרויקט, וכן תובנות
לעתיד.

תודות:.2
ראשית, אני חייבים תודה למנחים המקצועיים אשר ליוו אותנו במהלך כל השנה האחרונה: פרופ' שרון גנות, וגב׳

רננה אופוצ׳ינסקי. מלבד התמיכה והייעוץ במהלך השנה, אנו מעריכים מאוד את המוכנות של פרופ׳ גנות אשר
קיבל את הבקשה שלנו לבחור פרויקט התואם את המסלול המשולב של הנדסת חשמל ומוסיקה, ואף אישר לנו
לעסוק בפרויקט שאנחנו הצענו. באופן דומה, גברת אופוצ׳ינסקי, שלמרות שלא הייתה בקיאה בתחום המוסיקלי

ששילבנו במהלך הפרויקט, הייתה מוכנה לקבל אותנו כפרויקטנטים שלה והצליחה להביא את הידע שלה
ברשתות ובלמידת המכונה לידי ביטוי בסיוע ובהנחיית הפרויקט.

נודה גם כן לד״ר שי כהן, ששמח לעזור לנו כבר בתחילת הדרך, ייעץ לנו רבות והכווין אותנו בדרכים שלא חשבנו
עליהם מלכתחילה.

לבסוף נציין גם כן את פרופ׳ יואל גרינברג, ראש המחלקה למוסיקה, ד״ר לאה סילבר ומר פיני טדייטניק שגם כן
סייעו לנו במהלך הפרויקט.

לא פחות חשוב, לעמית ולאהרון יש אחים ובני משפחה שמכירים קצת את התחום, יש מעט ניסיון או פשוט
יצירתיים. להם, ובכלל לכל בני המשפחה אנחנו אסירי תודה שתמכו בנו במשך השנה ובכלל לאורך כל התואר. אין

ספק שלא היינו מצליחים בלעדיהם.

הצגת הבעיה:.3
בתור שני הסטודנטים היחידים מהשנה שלנו בבר אילן, הלומדים במסלול המשולב של הנדסת חשמל ומוסיקה,
ראינו בכך הזדמנות לעשות פרויקט המשלב את שני התארים האלה. כבר ראינו בקורסים שונים במהלך השנים

הראשונות שלנו כיצד יש חפיפה יותר ממה שנראה לעין בין הנדסת חשמל ומוסיקה, וככל שהתקדמנו והתמקצענו
בשני התחומים הללו גילינו עד כמה הקורולציה בין שני התחומים אכן חזקה.

לכן, כחלק מההכנה להצגת הפרויקט, התעמקנו במחקרים שונים המשלבים את שני תחומים אלה, חיפשנו בעיה
שמעניינת אותנו, שמתאימה מבחינת רמת הידע והזמן שהיה לנו בתחילת השנה, וגם תואמת את הדרישות של

הפקולטה עבור פרויקט גמר בהנדסת חשמל.

."Speech-to-Sing"נקרא:שנבחרלפרויקטהרעיוןשהצענו,הרעיונותרשימתמתוך
הרעיון הוא ליצור אפליקציה )מערכת כלשהי(, אשר מקבלת קובץ של שיר כלשהו, ובנוסף גם קובץ של המשתמש
בו הוא נשמע מדבר במהלך פרק זמן קצר, ותוכל לעבד את הקלטים ולהוציא כפלט קובץ בו נשמע המשתמש שר
את השיר הנבחר. נציין שהקלט המקורי של המשתמש )הדובר החדש( אינו כולל בתוכו שירה אלא דיבור בלבד,

ולכן דרושה היכולת ללמוד את השירה של המשתמש מתוך קובץ דיבור בלבד.
Styleנקראשלרובמהזה,בתחוםמתעסקותאשרדומותאפליקציותכיוםישנן Transfer.כאלהברשתות

בופלטלייצרהיאוהמטרה(Style)הסגנוןבתפקידוהשני(content)התוכןבתפקידאחדקלטים,שניישנם
מקבלים את התוכן בסגנון החדש ולא בסגנון המקורי.
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Styleה-מושגאתהמבהירהדוגמהנציג Transfer:שהזכרנו

דוגמה - החלפת סגנון לתמונה:.3.1
בדוגמה זו יש שתי תמונות שנקלטות במערכת - אחת בתפקיד התוכן והשנייה בתפקיד הסגנון. המטרה היא ליצור

תמונה חדשה שנראית כמו התמונה הראשונה בסגנון התמונה השנייה.
שתי התמונות המוצגות למטה הן הקלטים למערכת. התמונה מימין )התמונה של האבא עם הילדה( היא בתפקיד
התוכן , התמונה משמאל )הצבעונית( בתפקיד הסגנון. הרעיון הוא ליצור רשת לומדת אשר יודעת להבין ולהבדיל

בין תוכן לסגנון של תמונה - דבר שנפרט על כך בהמשך. לאחר שההפרדה נעשית בהצלחה, ניתן ליצור תמונה
התמונות.2ביןמשלבתאשרחדשה

:1במקרה הזה, השתמשנו בשיטות קיימות המבצעות את החלפת הסגנון בין התמונות
ולאחר שהרצנו אצלנו את המכונה עם שני הקלטים לעיל, זו הפלט שקיבלנו:

1 arXiv:1508.06576 [cs.CV]ת “A Neural Algorithm of Artistic Style”,,
https://github.com/lengstrom/fast-style-transfer
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דוגמא זו ממחישה את הרעיון של הפרדת התוכן מהסגנון, והחלת סגנון מסוים על תוכן אחר לקבלת תוצר חדש
לגמרי. באופן דומה, לאחר שראינו דוגמאות בסגנון הזה עבור תמונות, חשבנו שנרצה למצוא דרך דומה לבצע

style-transferבנושא.מצאנומהנסבירהפרויקטספרבהמשךאודיו.עבור

מבלי לפרט את דרך הפתרון בצורה מעמיקה, ניתן בכל זאת לתאר את הקווים המנחים ואת השלבים שאנו רואים
שהמערכת תצטרך לכלול. ניתן לראות בתרשים הבא:

לפי התרשים לעיל, ניתן לראות כי נכנס קטע שמע למערכת. ויתבצעו מספר פעולות:
הפרדת השירה מהליווי המוסיקלי. זה השלב הראשון כיוון שברור היה לנו שהעיבוד על החלק של השירה.1

צריך להיעשות בתנאים סטריליים ככל שניתן )כלומר אות דיבור/שירה נקי ללא ליווי מוזיקה(.
נבצע את חלק החלפת סגנון השירה )שישמע כמו הדובר החדש( - זה יהיה לב הפרויקט, היכולת להמיר.2

שירה של אדם אחד לשירה של אדם אחר.
חיבור מחדש של השירה והליווי..3

חשוב לציין כי בשלב זה טרם היה ברור לנו באיזה חלק של התרשים נכון להכניס את הקלט של הדובר החדש
מדבר. בהמשך נפרט גם על החלופות הקיימות השונות והיכן כל אחד מהם ממקם את הכנסת סגנון היעד של

הפלט נמצא.

כמו כן, מכיוון שמערכת כוללת כזו דורשת עבודה רבה, ידענו מראש ובתיאום עם המנחים שנשתמש גם בתוכנות
וכלים קיימים )למשל בחלק הראשון - כלים להפרדה בין שירה ומוזיקת ליווי(.

5



האתגרים בפתרון בעיה:.3.2
מהסתכלות ראשונית, ניתן להתחיל לראות מהם האתגרים בניסיון למצוא פתרון לבעיה:

אתגרים טכניים:
היכולת להפריד באופן חד וברור בין השירה לבין החלק הליווי של השיר. התמודדות עם אתגר זה מאוד.1

משמעותית כיוון שבמידה וההפרדה לא תתבצע בצורה טובה מספיק, חלק הליווי של ההפרדה יכלול את
השירה המקורית מה שיפגע באיכות הפלט לאחר שנחבר את השירה החדשה יחד עם הליווי שהפרדנו

מהשיר המקורי. כמו כן, היינו צריכים לחשוב איך אנחנו מתמודדים עם הפרדה מזמרי רקע וקולות
אנושיים אחרים שאינם בתפקיד הזמר הראשי )שאותם כנראה נרצה להשאיר כמו שהם במקור(.

על אף שכן נעשה מחקר ופורסמו עבודות בנושא החלפת סגנון דיבור, לא הייתה כמעט התייחסות.2
להחלפת סגנון עבור קטעי שירה. כפי שנציג בחלק התיאורטי, ישנם הבדלים ניכרים ומשמעותיים מאוד

בין דיבור לשירה, הבדלים אלה גרמו לנו לחשוב ולהתאים את המערכת שלנו בהתאם.
במוסיקה, לעומת דיבור רגיל וטבעי של בני אדם, ישנה חשיבות יתרה עבור מקצב השירה והטמפו על.3

מנת שיתאים לליווי המוזיקלי. אם בהחלפת סגנון עבור דיבור רגיל ניתן לאפשר גמישות בתזמון ובקצב
המילים. בהחלפת סגנון שירה אין אפשרות להשאיר מקום לגמישות כזו - ויש צורך בהתאמה מדויקת של

המילים לשיר המקורי.
אתגר נוסף שנאלץ להתמודד איתו הוא מציאת מאגרי מידע בתחום זה. בהנחה שחלק מהמערכת יכלול.4

היבט של למידה אזי מאגרים של שירה יהיו הכרחיים להצלחת הפרויקט. גילינו שישנם מאגרים רבים
עבור דיבור )ועוד יותר עבור תמונות(, אבל מאגרים המיועדים ללמידה של שירה הם מאוד מוגבלים, הן

מבחינת הכמות והן מבחינת מבנה המאגר )מבנה המאגר, קבצים נלווים וכו(. בנושא זה נרחיב בהמשך.
ההבדל בין עיבוד דיבור/שירה ועיבוד תמונה:.5

אחד הכיוונים עליהם חשבנו הוא בהשראת רשתות הפועלות על תמונות, כמו שהצגנו את הדוגמה בה
ביצענו החלפה של סגנון. אולם לפי דעתנו ישנם מספרים גורמים משמעותיים המבדילים בין עיבוד תמונה

ודיבור, אשר גורמים לעיבוד דיבור להיות קשה יותר:
a.האוזן האנושית הרבה יותר רגישה לרעשים ולטעויות מאשר מה שהעין יכולה לסבול עבור

תמונות. תמונה עם שגיאות רבות עדיין תתקבל באופן יותר טבעי אצל המסתכל מאשר קטע קול
מעוות.

b.לרוב כמות המידע שמתעסקים איתו בעיבוד אודיו מכיל הרבה יותר משקל בקטע קול מאשר
בתמונה.

c.בתחוםועבודותמחקריםיותרהרבה(-הDeep)בהחלפתובפרטתמונהבעיבודנעשוכבר
סגנונות אומנותי של תמונות מאשר של דיבור.

d.דיבור הוא אות המתפתח בזמן, זאת לעומת תמונה עליה ניתן להתבונן בבת אחת ולקלוט את
כל המידע. אות הדיבור הוא כמו שוידאו הוא אות מתפתח בזמן לעומת תמונה שהיא סטטית.

אתגרים נוספים ושאלות נוספות שעלו עם בחירת רעיון זה לדוגמא:
האם נרצה לתת למשתמש אפשרות לבחור כל שיר שהוא ירצה עבור קובץ תוכן או שאנחנו מגבילים.1

לבחירת שיר מתוך סט שירים קיימים?
מהי הדרישה שלנו מהדובר החדש על מנת שנוכל להחליף את הסגנון באופן מספיק טוב? האם כל קובץ.2

דיבור מתאים או שאנחנו דורשים טקסט ספציפי שצריך להיאמר על ידי המשתמש? כמה קצר קטע זה
יכול להיות?

בהנחה שאנחנו רוצים שאכן ירצו להשתמש במערכת זו, הבנו שכל התהליך צריך להתקיים כמה שפחות.3
זמן שניתן, ולכן עולה השאלה מהי הארכיטקטורה על מנת להשיג תוצאה בזמן מינימלי?
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ולבסוף עלו גם שאלות מהותיות לגבי הפרויקט ומהי החזון שלנו בעבודה זו:
כאשר אנו רוצים ללמוד את סגנון הדיבור/ השירה מתוך המשתמש, מה זה כולל? האם זה רק גוון הקול?.1

האם זה כולל גם כן גמגומים, ליקויי הגייה המתבטאת בעיצורים שונים, קצב דיבור אופייני לדובר ועוד
מאפיינים נוספים שניתן לייחס לסגנון הדיבור של הדובר?

האם במידה ובמצב אמת המשתמש היה בעל יכולות שירה גרועות )קול לא נעים, זיופים, בעיות בקצב.2
ועוד( נרצה לייצר פלט התואם את היכולות הגרועות האלו או דווקא לאפשר למשתמש לשמוע גירסה

מקצועית ומשופרת שלו שר?
לאלו שימושים אנו מייעדים את הטכנולוגיה הזו? האם רק למטרות הנאה משחק ולמידה או שישנם.3

יישומים אחרים אשר יהנו מיכולות כאלה ובתחומים אחרים גם כן?

ככל שהתקדמנו בפרויקט, היה ברור לנו שנגלה עוד אתגרים בדרך.
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רקע עיוני:.4
בחלק זה נסביר על מספר נושאים חשובים המהווים ידע בסיסי והכרחי על מנת להבין את הנושאים עליהם נסביר

במהלך ספר הפרויקט.
מעבר לכך - הידע הזה היה נדרש עבורנו על מנת להבין כיצד לגשת לפתרון הבעיה, על מנת לחקור לעומק את

המאפיינים של דיבור ושירה ואת ההבדלים ביניהם.

נציין שבמהלך העבודה על הפרויקט קראו והעמקנו בנושאים רבים, קראנו מאמרים רבים, אך לא את כולם נוכל
להזכיר ולפרט עליהם. נעשתה הרבה עבודה בינינו ומול המנחה, ואת התיעוד שמרנו במסמך משותף שליווה

אותנו לאורך השנה.

אקוסטיים:באותותוהרמוניות(F0)בסיסטון.4.1
בקורסים השונים בתואר העוסקים בגלים ותדרים אנו מכירים שקול מורכב משילוב שונה של תדרים.

מגוףהנובעותהתדראותושלשלמותכפולותכלומר-הרמוניותמצטרפותואליו,F0נסמנוהבסיס,תדראתישנו

התהודה. ההרמוניות של התדר הן משהו קבוע בטבע )מכפלות שלמות של תדירות הבסיס( ולכן כאשר שני

הזמרים שרים אותו הצליל )=אותו התדר( אז גם ההרמוניות שלהם זהות. מה שמבדיל בין שני הצלילים הנשמעים

)שהרי הם שונים( הוא העוצמה של כל אחת מהן הרמוניות, מה שנקרא גם המעטפת ההרמונית. עבור כל אדם,

ובכלל כל צליל )זה יכול להיות כלי נגינה, צופר של רכב או כל רעש אחר( המעטפת ההרמונית מייצגת את גוון

הצליל כפי שאנו שומעים אותו.

פורמנטים:.4.2
ההרמונית.המעטפתהמעטפתמבנהאתמתאר(Formants)״פרומנטים״המושג

. המונח משמשאקוסטיתשל מערכתתהודהההנובע מתדריצלילשלתדריםהספקטרוםהוא שיא בפורמנט

.כלי נגינהומיתרי הקוללתיאור תדרי התהודה שלאקוסטיקהובפונטיקהב

התמונה הבאה תדגים מהם פורמנטים:

ניתן לראות בתמונה לעיל כי הפורמנטים הם ריכוזים של תדרים חזקים יחסית בטווחים מסוימים.

בפועל, מבחינת הפורמנטים בדיבור ובשירה המשפיעים ביותר הם ארבעת הפורמנטים הראשונים, כאשר לפי רוב

המחקרים הפורמנט הראשון והשני - הגובה/עוצמה שלהם והמיקום שלהם )סביב איזה תדר הם( מייצגים את

Aהנשמעת:ההבהרה E I O U.
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הנשמעת:התנועהמהיהראשוניםהפורמנטים2פיעללהגדירשעוזרתמפהישנה

התנועהאתיותראופחותלסווגניתן,F2השניוהפורמנטF1הראשוןהפורמנטשלהתדרים,שילובפיעל

הנשמעת. המפה הזו מהווה בעצם סוג של הורדת מימד של הדאטה העוזרת בסיווג של תנועות.

שני הפורמנטים הבאים, השלישי והרביעי, מייצגים את גוון הקול של הדובר.

נוח מאוד להסתכל ולזהות את הפורמנטים בספקטוגרמה.

נתבונן בספקטוגרמה הבאה:

באופן די ברור ניתן לראות את המקבצים השונים של ההרמוניות החזקות = מיקום הפורמנטים השונים. הסימונים

ונפוצהשימושיתמאודתוכנה,Praatתוכנתבאמצעותנעשהזה)איורהפורמנטמיקוםשלשיערוךהםהאדומים

בתחום עיבוד וחקירת צלילים והקלטות(.
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:LPCמקדמי.4.3
Linearעבור)קיצורLPCמקדמי Predictive Coding)בצורהאותשלהספקטראליתהמעטפהלייצוגשיטההם

האותשלייצוגעבורהמקדמיםאתמייצגיםLPCה-מקדמיליניארי.חיזוימודלשלבמידעשימושתוךדחוסה,
עללמדנופרמטרי.ספקטרוםשערוךבנושארבותלמדנוSSP1בקורס(.AR)תהליךאוטורגרסיביכתהליך
.ARMAותהליכיMAתהליכי,ARתהליכי

שבעזרתםלמצוארוציםשאנוהמקדמיםכמותאתכלומר-המודלסדראתלבחורישLPCה-מקדמיחישובלשם
.LPCה-מקדמיאתמחשביםאשראוטומטייםבכליםלהיעזרנוכלמכןלאחרהאות.אתנייצג

:SSP1בקורסשלמדנובמשוואותלהיעזריכוליםאנומשוואותמבחינת
אנו מניחים שהאות הוא לפי המודל:

.aהפרמטריםוקטוראתולחלץלפתורויש

לעשותרוציםאנואולםלספקטרום,מקדמיםמציאתעבורהואמעלההמתוארLPCה-מקדמיחישובתהליך
LPCה-מקדמיאתלחשבלחלונות,האותשלחלוקהלבצעישלכןבזמן.משמעותיתבצורההמשתניםבאותות

האות.מקדמים המתארת אתמטריצתלכל חלון, ולבסוף אנו נקבל
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וכו'.המסגרותביןהחפיפההחלון,לגודללבולשיםבחשבוןלקחתיש,stftבחישובכמוהידועיםלשיקוליםבדומה

LPCבעזרתאותשחזור
מייצרים:אניהאות,אתלשחזרמנתעל,LPCה-מקדמיאתשחישבנולאחר
LPCה-מקדמיפיעלמסנן●
אות רעש לבן●
אותומתקבלנצבעהרעשהמסנן,דרךהרעשאותאתמעביריםאנוהנ"ל,האובייקטים2אתלנושישלאחר

יותר.איכותייהיהשנקבלהאותכךהאות,אתיותרטוביתארוLPCה-שמקדמיככלמשוחזר.

נציין שבהמשך העבודה השתמשנו בטכניקה דומה, איך ביצענו סינו מעט שונה, ולא עם רעש לבן.

אתמאודדחוסהבצורהלהעבירמנתעלLPCבמקדמישימושבעברנעשה,דיבוראותותניתוחשלבהקשר
המידע.

.LPCמקדמי10בעזרת8kHzשלדגימהבתדרדיבוראותותמקודדתאשר,LPC102היאהדוגמאותאחת

שיטה זו אפשרה להעביר אותות דיבור בצורה די טובה, ולא דרשה זיכרון רב עבור המימוש.

הבדלים בין דיבור ושירה, וכיצד הם משתקפים בפורמנטים ובספקטוגרמות וכו'..4.4

, כלומר תנודות אוויר. התנודותאות אקוסטיכאשר אנו שומעים דיבור או שירה או כל דבר אחר, אנו שומעים

נקלטות אצלנו באוזן ואנו מפענחים אותן לצליל כלשהו – דיבור, שירה, מוזיקה, רעש וכו'. נציג מספר מאפיינים

אשר עוזרים בניתוח והבנה של אות כזה, וכמו כן נוכל לראות כיצד ההבדלים בין דיבור ושירה משתקפים דרכם

וכיצד ניתן להבחין בהבדלים פיזיים ממש ביניהם.

וגוון(duration)הצלילמשך(,loudness)עוצמה(,pitch)צלילגובהכמועיקרייםפרמטריםכמהלאפייןניתן

(timber.)פרמטריםכמהעודנציגובדיבור.בשירהפחותאויותרמוגדרשונה,קצתבאופןביטוילידיבאיםהם

נוספים שעוזרים לתאר ולאפיין אותות שמע.

ספקטוגרמה ומנעד הצליל  - טון הבסיס והטונים העיליים בספקטוגרמה:

נתבונן בספקטוגרמות הבאות:

ימין למעלה: דיבור זמרת סופרן, ימין למטה: שירת זמרת סופרן

שמאל למעלה: דיבור זמר בריטון, שמאל למטה: שירת זמר בריטון.

2 "FIPS PUB 137, Analog to Digital Conversion of Voice by 2,400 Bit/Second Linear Predictive
Coding" (PDF). National Institute of Standards and Technology. Retrieved 2018-08-17.
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בתמונת הספקטוגרמה ניתן לראות את טון הבסיס, הקו התחתון ביותר בספקטוגרמה האדום ביותר יהיה טון

הבסיס אותו אנו תופסים כגובה הצליל אותו אנו שומעים. ניתן לראות בבירור בתמונה מעלה בשירה של זמרת

עילייםטונים7)לפחות(מצטרפיםהבסיס,לטוןשבנוסףאומרתזאתגליים.אדומיםפסים7לפחותשישהסופרן

שהם בעוצמה חזקה מספיק על מנת שהכלי ליצירת הספקטוגרמה יציג אותם.

בנוסף, ניתן לראות שהעוצמה של הטונים )אשר מתבטאת בגוון( אינה זהה בכולם, ואינה משתווה לעוצמה של טון

הבסיס – טון הבסיס כמעט תמיד יופיע בעוצמה גדולה הרבה יותר. יחד עם זאת, ההבדלים בין העוצמות בין

הטונים העיליים, והדגשים על טונים מסוימים או אחרים – כל אלה הם שנותנים אופי שונה לכל אדם / כלי נגינה.

ספקטוגרמה ומנעד הצליל -  ההבדלים הנשקפים מתוך תמונת הספקטוגרמה:

אף על פי שדיבור ושירה שניהם נוצרים בעזרת מיתרים הקול שלנו, בעזרת אותו "כלי", אנו בכל זאת מסוגלים

להבחין בהבדלים ביניהם. ההבדלים העיקריים הם:

הרבה פחות, מעט "מרוחה". זאת אומר שגובה: בדיבור אנו יכולים לראות תמונה ברורהבדיבור·

הצליל – התדר – מוגדר הרבה פחות. כלומר קשה לזהות צליל בסיס ולהפריד בצורה טובה אל מול הצלילים

העיליים. תכונה זו נובעת מכך שבזמן דיבור אנו לא שמים דגש ומנסים לדבר עם טון ספציפי )להוציא מהכלל

שפות טונאליות בהן יש חשיבות לגובה הצליל עבור משמעות המילה(, דיבור הוא חופשי יותר מאשר שירה

ומוקפד פחות.

ואת הצלילים העיליים בצורה ברורה מאוד )בדוגמה: בשירה אנו יכולים לראות את טון הבסיסבשירה·

הנ"ל ספציפית, אך ניתן להכליל זאת גם לדוגמאות אחרות של שירה(. בנוסף אנו רואים מאפיינים נוספים

אשר בלטו פחות מאשר בדיבור:

oצלילשלרחבבמגווןשימושעושיםאנובשירהכלומריותר,הרבהרחבמנעדישבשירה–המנעד,

ובספקטוגרמה אנו רואים זאת בטווח תדרים הרבה יותר רחב. בשירה ישנם תדרים פעילים בצורה משמעותית גם

.1,500-2,000Hzבקירובעדשהואדיבורלעומת4000-5000Hzב-

oבקוויםמתבטאתזוטכניקהויברטו.בטכניקתנרחבשימושהסופרןזמרתשלבדוגמהלראותניתן–ויברטו

אופקיים גליים מאוד אך בצורה מדויקת, זאת אומרת שהזמרת מרעידה את הקול שלה, מעלה ומורידה את גובה

הצליל, בצורה מחזורית ומדויקת.

קצב דיבור ושירה:

קצב בדיבור ובשירה בא לידי ביטוי בצורה שונה לגמרי.

הזמר צריך לבצע את השירה בדיוק כפי הנדרשהקצב מוכתב בצורה ברורה מאוד מתוך המנגינה והשיר.בשירה

.הקצב– הן מבחינת הדיוק בגובה הצליל, והן מבחינת

בהגייה שלו, בנושא עליו הוא מדבר ובמילים בהן, לעומת זאת, הקצב לא מוגדר וברור, הוא תלוי בדובר,בדיבור

משתמש. ישנם אנשים שמדברים מאוד מהר, ויש כאלה שלאט. כמו כן, קצב הדיבור ישתנה על פי הקהל אליו

פונים – בשיחה לא פורמלית או מול קהל רב. השליטה של הדובר בתוכן

הטקסט משפיעה גם היא, אם אדם מדבר על נושא שהוא לא מכיר, ייתכן ויעצור וישתהה מעט.
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אנו רואים הבדל משמעותי בתחום זה בין דיבור ושירה – בעוד שבדיבור הקצב עשוי להשתנות בצורה

משמעותית. ייתכן ושני אנשים יאמרו את אותו משפט בדיוק אך יעשו זאת בצורה שונה מאוד מבחינת הקצב.

לעומת זאת, בשירה על הזמר לעמוד בדרישה ברורה ומדויקת ובאופן מכליל ניתן לומר ששני זמרים שונים

אמורים לשיר את אותו השיר באותה צורה מבחינת הקצב.

לדובר:embeddingוקטוריצירת.4.5
Deepשלבשיטותמפתרוןכחלק Learning,אתכלומראדם,בןשל"אופי"לייצגצריכיםשאנולהבנההגענו

זאת,embeddingנקראכזהייצוגהחלפה.לבצעמנתעללרשתאותהלהזיןמכןולאחרשלו,הקוליתהחתימה
הבאות:הבסיסיותהתכונות2אתלפחותשיקייםוקבועמסויםבגודלוקטוררוציםשאנואומרת
עבור אותו דובר, אך עבור קטעי אודיו שונים שלו - נרצה לקבל וקטורים דומים מאוד. אם יהיה כך, זה●

אומר שהייצוג הזה אכן מייצג את האדם ולא למשל את תוכן הדברים שהוא אומר.
עבור דוברים שונים, נרצה לקבל ייצוגים שונים, גם אם הם אומרים את אותו תוכן. כך באופן דומה לדובר●

יחיד, אנחנו מבטיחים שהוקטור אכן מייצג את האדם ולא את תוכן הדברים.

מעבר לכך, ניתן לבדוק תכונות נוספות, למשל שאנשים שנשמעים דומה ייצוגו בצורה דומה )אך לא זהה כמובן(.
יותרנמוכיםהםגבריםשלקולותכללשבדרך)כיווןגבריםלעומתנשיםשלclusteringלבצעשניתןלמשלאו

מנשים(.

אנואךשונים,ממאמריםברשתותמובנהכחלקהיוחלקם.embeddingשמייצריםכליםמספרמצאנוזו,למטרה
:Resemblyzer3-הזוהפעולהאתרקשמבצעחיצוני,כלימצאנו

הכלים הקיימים טרם העבודה על הפרויקט:.5
לאחר שהגדרנו את הבעיה ואת הרעיון של הפרויקט יש צורך לבדוק האם יש מאמרים או כלים קיימים כאשר

עובדים על אודיו ומבצעים פעולות דומות שיכולות לעזור לנו בפתרון הבעיה.

ישנם מספר כלים קיימים כיום כאשר מבצעים פעולות דומות למה שאנו רוצים:
:text-to-speechכליי.5.1

זהאתשעושותמערכותשישאףעלטקסט.מתוךדיבורהמסנתזותמערכותוישנןקייםtext-to-speechה-עולם
אינןTTSה-מערכות-המיליםתזמוןהיושעיקרןזה,לפרויקטבהקשרבעיותמספרעלוואיכותית,טובהבצורה

בנויות עבור שירה. במערכות שהצלחנו למצוא כקוד שניתן להשתמש בו, לא היה ניתן לשלוט בתזמון המילים -
שזה כלי מרכזי וקריטי בשירה. מעבר לכך, הכלים הקיימים אינם לרוב כקוד פתוח שניתן להשתמש בו בקלות.

כליי החלפות דוברים:.5.2
Deepעלבנוייםברובםאשרשונים,דובריםביןלהחליףהמסוגליםכליםקיימים Learningמתבצעתוההחלפה

בדרך כלל בין דוברים קיימים בתוך הדאטה עליו המערכת התאמנה. ישנם מספרים כלים שמצאנו תוך כדי
העבודה על הפרויקט אשר מחליפים בין דובר חדש ובין דובר מהמאגר עליו הרשת התאמנה. דוגמה לאחד הכלים

מכןולאחרהשחקן,שלהקולאתמנתחתהיא-סרטיםעבורדיבובמייצרתאשר"deepdub"החברהשלהוא
ניתן לשמוע אותו בקולו בשפות שונות. אולם הכלי מסחרי ואינו נגיש לנו.

Coverage of deepdub.ai on N12 Israel Newsכאן:הכלישלהמחשהלראותניתן

:DeepFakeשלכלים.5.3
Deepשלבשיטותנרחבשימושלראותניתןהאחרונותבשנים LearningשנקראותDeepFake,זיוף.מלשון

דוגמאות כאלה ניתן לראות למשל בסרטונים מוכרים באינטרנט של נאומים של פוליטיקאים.

3 https://github.com/resemble-ai/Resemblyzer
https://pypi.org/project/Resemblyzer/
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תיאור של חלופות לפתרון.6
במהלך העבודה על הפרויקט ניסיתי לפתור את הבעיה בכמה דרכים שונות, ובכמה סוגים שונים של גישות.

עיקריות:קבוצות2ל-השיטותאתגסבאופןלחלקניתן
שיטות קלאסיות●
Deepשלשיטות● Learning

לכל אחת מהשיטות יתרונות וחסרונות משלה, קשיים בתחומים שונים וידע נדרש שונה.
נתאר מספר פתרונות אפשריים שניסינו לייצר בכל תחום, ובחלק הבא נציג את הפתרון שאנו חושבים שעשוי

להיות המוצלח ביותר.

כאשר ניגשנו בתחילת העבודה על הפרויקט לחשוב על פתרון, עוד לא ידענו בדיוק באיזה כיוון הכי כדאי
עםוהתנסנוהכיווניםבשניחקרנולכן,(.Deep)כמויותרחדשותשיטותאוקלאסיותבשיטותהאםלהתמקד,

אופציות שונות לפתור את הבעיה. נציג מספר שיטות עליהן עבדנו לאורך השנה. על אף שלא בכולן הצלחנו להגיע
לפתרון, אנו סבורים שהן לימדו אותנו רבות, גם בתחומים של עיבוד אותות בשיטות קלאסיות וגם בתחום

בספרהשיטותהצגתשסדרלכךהלבתשומתאתנשבעליהן.ונסבירכולןאתשנצייןראויולכן,Deepה-
העבודה על הפרויקט.הסדר הכרונולוגי בו הגענו לכל שיטה במהלךאינוהפרויקט

חלופות לפתרון - שיטות קלאסיות:.6.1
(,stft)ספקטוגרמותיצירתכמוהתוארבמהלךשלמדנובכליםהמידעאתלנתחנדרשיםאנוקלאסיותבשיטות

סינון ועוד. על מנת לעשות כן אנו נדרשים להצליח לנתח את אותות הדיבור והשירה בעזרת פרמטרים פיזיקליים
ולאחר מכן לחשוב על דרך להצליח ולבצע את השינוי וההחלפה הנדרשת בעזרת פעולות על אותם פרמטרים

שניתחנו.

LPCמקדמיבעזרתסינתזה-אחלופה-קלאסיותשיטות-לפתרוןחלופות.6.1.1

הבעיה.לפתרוןלהגיעניסיתיבהשיטהנציגכעת,LPCמקדמימהםהסברנוהתיאורטיבחלק

ניתןהזוהפעולהאתאות.להעבירודרכומסנןליצורניתןLPCה-מקדמיבעזרתהתיאורטי,בחלקשהסברנוכפי

פייתון.בשפתPraatעבורחבילהבעזרתכןוכמוPraatתוכנתבעזרתבקלותלעשות

נסביר תחילה כיצד אנו מבצעים את הסינון, שכן הוא מעט שונה מהחלק התיאורטי. כמו כן, על מנת לבדוק

שהדבר בכלל אפשרי, ניסינו קודם כל לבצע את האלגוריתם ללא החלפה של דוברים. כלומר לקחת קטע שירה

)שירה בלבד, ללא ליווי( ולבדוק אם אנו מצליחים להעביר אותו במערכת ולקבל חזרה את השירה.

לאחר מכן נתאר כיצד להרחיב את השיטה על מנת לבצע החלפה, וכמו כן נסביר היכן נתקענו בשיטה זו ומה היה

החלק שלא הצלחנו להתגבר עליו על מנת שבסופו של דבר היא תעבוד ונבחר בה לפתור הבעיה.
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החלפת דובר:ללאנתאר את שלבי האלגוריתם -

בלבדהבסיסתדראתשמתאראובייקטנקבל.pitchה-אתנחלץPraatתוכנתבעזרתהשירה,מתוך.1

'.F0'כ-אותונסמןרגע,בכל

הזההשלבהקודם.בשלבשחילצנוF0ה-לפימפולסיםהבנויאודיוקובץpraatבפקודהבעזרתנייצר.2

מייצר קובץ אודיו שבו מלבד לתדר הבסיס כפי שחולץ, מתווספות כל ההרמוניות )עד תדר מקסימלי

הקולבמיתרישנוצרהאותאתלדמותאמורהזההאות.F0_pulsesהזההאותאתנכנהלקבוע(.שניתן

- אות עם תדר בסיס והרמוניות.

פחותיהיוהגבוהותשההרמוניותמנתעל,audacityבתוכנתלמשל,LPFבמסנןF0_pulsesאתנעביר.3

באמפליטודהההרמוניותכלאתמייצרתPraatתוכנתF0_pulsesיצירתבזמןשכןודומיננטיות,חזקות

לצורהיותרדומההמתקבלוהאותהגבוהותההרמוניותאתמנחיתLPFבמסנןהאותשלמעברזהה.

הטבעית שבה נוצר הקול במיתר הקול וחלל הפה.

ישPהפרמטראתמקדמים.Pניצרזמןחלוןבכלכאשר,LPCמטריצתנחלץהשירה,קובץמתוך.4

שניות,0.025שלזמןוחלון48kHzבתדרשנדגםאותעבורלמשלהאות.שלהדגימהתדרלפילקבוע

מקדמים.64או32ניקח

נייצר אות רעש באורך של השירה, ולאחר מכן נאפס אותו בכל המקומות שבשירה אין תנועות, למשל.5

רקאותולעשותשישלזכורישאךידני,יהיההראשוןבשלבהזההתהליךוכו'(.s,sh)שורקותאותיות

פעם אחת עבור כל שיר שרוצים להכניס שהמערכת תתמוך בו, ולא בכל פעם שרוצים לבצע החלפה.

טובהתוצאהלקבלמאפשרהאותותשנישילובסינון.שעברF0_pulsesואתהרעשאותאתנאחד.6

הרעש.אותיפצהכךועלעיצורים,היטבמייצגאינוF0_pulsesשאותכווןיותר,

שחילצנו.LPCה-דרךבסינוןוהרעשF0_pulsesשלהמאוחדהאותאתנעביר.7

התרשים הנ"ל מתאר את שלבי האלגוריתם.

נזכיר השלבים הנ"ל מאפשרים לבדוק אם האלגוריתם מסוגל "לסגור מעגל" - כלומר להתחיל באות שירה וחזור

ולקבל את אותו האות בחזרה. מצורפים דוגמאות עבור התהליך הזה, קובץ שירה מקורי, וקובץ בו ביצענו את

התהליך הנ"ל.

לקבל אות שנשמע בצורה די טובה ונאמנה למקור.של השלבים הנ"ל, ראינו שניתן4לאחר שביצענו מספר בדיקות

ראה בנספחים קישור לתיקיית דרייב בה נמצאים תוצאות מהפרויקט4
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בין דוברים שוניםלבצע החלפהכעת נותר להבין כיצד לבצע תהליך דומה על מנת

על מנת לבדוק היתכנות לפתרון הבעיה, ניסינו לבצע את המהלך הבא:

אומרתזאתהשירה.כמולגמרימתוזמנתבצורההשירמילותאת(pitchללא)בדגשאומראהרוןאתהקלטנו

שהוא צריך לומר את המילים בדיוק על בתזמון של השירה, בין אם מאריכים או מקצרים מילים או תנועות

מסוימות. זו דרישה לא טבעית ולא דרישה שנרצה לדרוש מהמשתמש, אך היא אפשרה לנו לבדוק אם השיטה

עשויה לעבוד.

באלגוריתם4בשלבכמוLPCמטריקתממנונחלץהחדש,הדוברשלהמתוזמןהדיבורקובץאתשישלאחרכעת

שתיארנו לעיל, ולאחר מכן נמשיך בשאר השלבים כרגיל.

לפי דעתנו ניתן לשמוע בו את אהרון שר השיר.אשר5כאשר ביצענו את הניסוי הזה, קיבלנו קובץ אודיו

אם כן, הניסוי הזה הצליח להראות לנו שהשיטה הזו אפשרית על מנת לבצע החלפה. יחד עם זאת, אנו זקוקים

עדיין לגשר על בעיה אחת - דרשנו מהדובר החדש לומר את מילות השיר בצורה מתוזמנת ומדויקת מאוד. זו

דרישה קשה מדי ולא אפשרית בפועל. לכן, הבנו שאנו צריכים להתגבר עליה בכלים אחרים - וכעת בחלק הזה

.Deepה-מעולםכליםלשלב

נגדיר את הבעיה שניסינו לפתור בצורה ברורה יותר:

.embeddingלייצרתצטרךהיאמהםחדש,דוברשלדיבורקטעיכקלטלקבלמהמכונהדורשיםאנו

נכניס למכונה גם קובץ שירה שאותו נרצה שהדובר ישיר )ייתכן ובשלב ראשון נבצע החלפה רק על שירים מתוך

אתשמייצגתהחדשהדוברשלLPCמטריצתלהחזירצריכההמכונהembeddingה-עםיחדמוגדרת(.רשימה

הדיבור/שירה אילו הוא היה אומר/שר את השיר בצורה מתוזמנת בדיוק. לאחר שתהיה לנו המטריצה הזו, נוכל

להמשיך בשלבי האלגוריתם כרגיל.

קלט-שוניםקלטיםסוגים2לשלביודעותאשררשתותוחיפשנובנושא,מאמריםחיפשנוהזהבשלב

embeddingלאבעצמו,רשתותלכתובנסיונותוגםרבים,חיפושיםלאחראולםמסוים.תוכןשייצגנוסףוקלט

עלה בידנו הדבר, ושלב זה בפתרון נשאר עדיין כשאלה פתוחה.

להגיעאותנוהובילוקלטים,סוגי2ביןלשלבשישוההבנההללו,החיפושיםדווקאכילצייןחשובזאת,עםיחד

ניתוחעלרבותאותנולימדהזהבסגנוןהפתרוןלכך,ומעבר.style-transferשלבנושאבהמשךשנציגלמאמר

של אותות דיבור ושירה.

וראה בחלק נספחים, קישור לתיקיית דרייב בה נמצאים החומרים והתוצאות5
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Formant-בחלופה-קלאסיותשיטות-לפתרוןחלופות.6.1.2 Domain Adaptation:

כאשר התחלנו לחשוב על פתרון לבעיה של החלפת סגנון שירה ניסינו לחשוב בעצמנו מהן הגורמים מבחינה

פיזיקלית, פיזיולוגית ומוסיקלית המייחדים את סגנון השירה של כל יחיד. כמובן שיש מספר רב של מאפיינים

שונים בדיבור ובשירה המבדילים בין כל אחד ואחת, אז ניסינו לצמצם את הגורמים השונים לדוגמא מבטא, קצב

דיבור, ליקויי דיבור ועוד, והתרכזנו תחילה בגוון הקול בלבד. במילים אחרות, רצינו לדעת למה כאשר שני זמרים

אותהעםושריםרמהבאותהזמריםושניהםהרץ(440-'לה'הצליל)למשלבדיוקהצלילאותואתשריםשונים

האפקט, עדיין ניתן להבדיל ביניהם.

בחלק העיוני הסברנו על הרמוניות באותות אקוסטיים ועל פורמנטים, ניסינו לחשוב על פתרון לבעיית החלפת

הדוברים בעזרת שינוי הפורמנטים. ראינו שחלק ממה שמגדיר את אופי הקול של אדם הם הפורמנטים בדיבור

שלו.

המטרה היא ליצור מערכת אשר תקבל כקלט את השירה של הדובר המקורי, תחלק את כל קטע השירה לחלונות

של מקטעים, ״תנקה״ את הדגשים על ההרמוניות כמו שהם )הכוונה שתעלים את הדגשים הקיימים שמייצרים את

המעטפת ההרמונית( כך שיישאר רק תדר הבסיס. לאחר מכן, המערכת תקבל דגימה של הדובר יעד, תלמד את

המעטפת ההרמונית שלו, קרי מהן הדגשים בהרמוניות שלו, מהם הפורמנטים והמעטפת ההרמונית של זמר

היעד. לאחר מכן, המערכת תשנה עבור כל חלון עבור כל הרמוניה את עוצמתו ותרכיב את האות בחזרה.

בשלב זה בתהליך הפתרון, הבנו שאנחנו צריכים לענות על מספר שאלות חשובות הקשורות למה שלמדנו עד כה,

על מנת להבין האם הפתרון הזה אפשרי ויישים:

האם הדגשים על כל אחת מהן הרמוניות נשארים קבועים ביחס לתדר הבסיס? זאת אומרת, האם למשל.1

65%בעוצמההיאהשלישיתההרמוניההבסיס,מתדר90%בעוצמההיאהשנייהההרמוניהתמיד

ההרמוניתשהמעטפתאווכו..הבסיסמתדר75%בעוצמההיאהשלישיתההרמוניההבסיס,מתדר

משתנה כתלות בתדר הבסיס?

האם המעטפת ההרמונית תלויה בזמן ובמיקום שלו בשיר? האם ניתן להסתכל על כל חלון בנפרד או.2

שצריך להתייחס גם כן לחלונות המקדימים והמאחרים של החלון הנוכחי?

האם החלפת הדגשים של כל אחת מהן הרמוניות, גם אם תתבצע באופן מושלם תהווה שינוי משמעותי.3

מספיק כך שהפלט אכן ישמע כמו זמר היעד? כלומר נצליח לקחת את קטע השירה של זמר המקור

ולהתאים את ההרמוניות בדיוק באופן שהן אמורות להיות אם זמר היעד היה שר - האם נשמע שאכן

התבצעה החלפה בין הזמרים?

בקול,המודגשותההרמוניותאתמתאריםהם(,Formants)פורנמנטיםלגביהתיאורטיבחלקשהסברנוכפי

והיחסים ביניהם מגדירים את התנועה שאנו תופסים. בנוסף הפורמנטים הם חלק ממה שמגדיר את ההבדלים בין

אנשים שונים ומהווים חלק מהתכונות שמגדירות את גוון הקול של הדובר.
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ניסינו לבצע מספר בדיקות על מנת להצליח לענות על השאלות שהעלנו.

בדיקה ראשונה - דובר בודד, תנועה יחידה:

מה שניסינו לבדוק הוא אם מיקום הפורמנטים והמרווחים ביניהם נשארים קבועים כתלות בגובה הצליל של הזמר

)הפורמנט הראשון והשני, וגם הפורמנט השלישי והרביעי(.

VocalSet.67-רבותבושנעזרנושימושימאודdatasetב-נעזרנוזאתלבדוקמנתעל

בדאטה סט הזה ישנם זמרים מקצועיים אשר מבצעים טכניקות שירה שונות. השתמשנו בו רבות על מנת לנתח

מאפיינים שונים בשירה.

על מנת לאשש את מה שקראנו במחקרים, לקחנו קובץ של זמר מקצועי מתוך הדאטה הנ"ל, אשר שר הברה

עדעולהשהואכךהצלילגובהאתמשנההואאךבפורמנט(שינויחוסראוהשינויאתלבדוקמנת)על'i'קבועה

השיא ויורד.

נתבונן בתמונה הבאה:

בתמונה הנ"ל ניתן לראות בחלקו העליון את השירה של הדובר בתחום הזמן. בכל התרחבות אמפליטודה של

האות יש עלייה בדרגה בסולם )טון/ חצי טון בהתאמה(. בחצי התחתון של התמונה יש את הייצוג של האות

תדרואת]אדום[הפורמנטיםמיקוםאתלשערךמנתעלpraatהכלישלביכולותהשתמשנוהתדר.בתחום

הבסיס ]כחול[ )הצליל שהדובר שר(.

ולתדר בסיס בצד ימין!(: יש לשים לב שסקלת התדרים לפורמנטים בצד שמאל,הערה)

7 Wilkins, Julia, Prem Seetharaman, Alison Wahl, & Bryan Pardo. (2018). VocalSet: A Singing Voice
Dataset (1.0) [Data set]. Zenodo. https://doi.org/10.5281/zenodo.1193957

6 Wilkins, Julia et al. “VocalSet: A Singing Voice Dataset.” ISMIR (2018).  , VOCALSET: A SINGING
VOICE DATASET
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ניתן לראות באופן די ברור שלמרות שהצליל משתנה )הקו הכחול עולה בהתאמה עם הדרגה בסולם(, הפורמנטים

גםולכן(i)זההנשארהההברהשמשתנה,הצלילגובהשלעומתהיאהסיבההקטע.אורךלכלקבועיםנשארים

הפורמנטים נשארו במקומם. ניסוי קצר זה אכן אימת את העובדה שמיקום הפורמנטים לא תלוי בתדר צליל

השירה.

בדיקה שניה - דוברים שונים, תנועה יחידה:

את)כמעט(כולליםולאהנאמרת,התנועהאתרקמתאריםהראשוניםהפורמנטים2אכןהאםלבדוקמנתעל

התנועה.אותהאתששריםהדאטהמתוךשוניםדוברים2לקחתהדובר.אופי

הפורמנטים:עליהןמסומניםכאשרהבאות,הספקטוגרמות2ב-נתבונן

השנייםאולםזהים,כמעטהםהראשוניםהפורמנטיםששנילראותניתן,(i)התנועהאתשריםהדובריםשני

הבאים שונים בצורה די בולטת לעין. כמו כן, יצרנו סקריפט המחלץ את זה את שערוך הפורמנטים ואת רוחב פס

התדר שלהם.
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ניתן לראות למשל בטבלה הבאה:

בדיקה שלישית - תנועות בהקשרים שונים:

A)הבסיסיותהתנועותעבורתחילהמסוים,דוברשלהפורמנטיםהאםלבדוקנרצה I E O U,)זההבאופןנראים

,tipהמיליםעבורלמשלזהים.יהיושונותבמיליםiהתנועהעבורהפורמנטיםהאםכלומרשונים.בהקשרים sip.

לאחר בדיקה על מספר קטעי דיבור, נוכחנו לגלות כי יש חשיבות גם להקשר ולמיקום ההברות במילה. זאת

אומרת שהפורמנטים אינם קבועים לגמרי! יש לקחת בחשבון את העיצור/תנועה לפני ואחרי. יש לקחת בחשבון

אם התנועה נאמר בזמן קצר או נמשכת לאורך זמן. כל הגורמים הללו משפיעים על צורת הפורמנטים.

האם ניתן להגיע לפתרון בצורה הזו?

פתרון אפשרי, מעט נאיבי, יהיה לבנות טבלת צירופים גדולה של תנועות ועיצורים, אשר ממנה ניתן להרכיב מילים

רבות כל התנועות והעיצורים מופיעים בה בהקשרים שונים )כפי שראינו שיש חשיבות והשפעה על הפורמנטים

לפי המיקום בתוך המילה(. לאחר מכן, לקחת דאטה גדול של דיבור/שירה ולבצע מעין סיווג של הדוברים.

בזמן שנרצה לבצע החלפה, יש לדרוש מהדובר החדש להגיד את כל הצירופים מתוך הטבלה. כך בתקווה יהיו

שמורים עבורו מספיק צירופים שונים של וידע על הפורמנטים שלו על מנת לבצע החלפה.

לאחר מכן, נשתמש בשיטות של סיווג, כמו "שכן קרוב", על מנת לבדוק למי מתוך הדאטה הדובר הכי דומה.

בשלב הסופי, המערכת תצטרך להצליח לבנות מתוך הדאטה שהיא למדה עליו שחזור של השירה לפי הדובר

הקרוב שהיא סיווגה לפיו את הדובר החדש, למשל לשנות את המרווחים בין הפורמנטים שלו, לשנות את התדרים

של הפורמנטים ואת הדגשים בהם.

על אף שייתכן והפתרון הנ"ל עשוי לעבוד בצורה מסוימת, חשבנו שהוא לא מספיק אופטימלי ובאופן פרקטי הוא

מסובך מדי, על מנת לנסות ולכתוב עבורו קוד ומערכת שתעשה את כל הדרוש.

נציין, שגם בסוג הפתרון הזה, ניתן לבצע החלפה באלגוריתם דומה לפתרון שתיארנו קודם לכן בעזרת מטריצת

LPCתוכנתבעזרתPraat.בעזרתמאשרפחותטובהבאיכותהיושהתקבלוהתוצאותאולםLPC,לאולכן

המשכנו בכיוון ההוא.

יחד עם זאת שלא הגענו לפתרון בדרך זו, העבודה בנושא הזה, למדה אותנו המון, ובחינה וניתוח של קטעי שירה

בכלים שתיארנו עזרו לנו להבין טוב יותר כיצד באים לידי ביטוי ההבדלים בין שירה ודיבור. וכיצד באים לידי ביטוי

ההבדלים בין אנשים שונים בכלי קלאסיים.
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Deepשלשיטות-לפתרוןחלופות.6.2 Learning:
טרם נציג את הפתרונות השונים שניסינו בשיטות של למידה עמוקה, נציג מספר נושאים נוספים אשר יש

להתמודד איתם בפרויקט זה כאשר ניגשים לפתרון את הבעיה בעזרת שיטות של למידה עמוקה.

מתאים:Datasetחיפוש.6.2.1

Deepעמוקה,למידהשלשיטות Learning,מידע,מאגרידורשותDatasets,להתאיםצריכיםאשרגדולים

לבעיה אותה מנסים לפתרון. למשל כאשר רוצים לבצע סיווג בשיטות כאלה, יש לאסוף מספיק דוגמאות )בין אם

של(MNIST-כזהקיים)ואכןגדולמאגרלמצואישיד,בכתבספרותבזיהוי-לדוגמהבתחום.לא(אומתוייגות

דוגמאות שונות של ספרות שנכתבו בכתב יד, ואת התיוג שלהם - איזו ספרה באמת כתובה שם.

כך בדומה, אם נרצה לפתור את בעית הפרויקט בשיטות של למידה עמוקה, נצטרך למצוא דאטה מספיק גדול

אשר מיועד ולתחום, ויכול לעזור לנו לפתור את הבעיה. פתרון בעיות בעזרת למידה עמוקה אינו חדש עבור דיבור,

הרבהמעטיםשהםגילינושירה,עבורמאגריםלחפשהתחלנוכאשראךדיבור,עבוררביםDatasetsישנם

יותר.

סוגים:2ל-שמצאנוהדאטהסוגיאתנחלק

דאטה מקבילי●

דאטה לא מקבילי●

בדאטה, יש גם את הדיבור וגם את השירה.- הוא דאטה בו עבור כל דובר, וכל דוגמהדאטה מקבילי

לנו גם את הדיבור וגם את השירה.- כשמו כן הוא, דאטה שעבור כל דובר איןדאטה לא מקבילי

הצלחנו למצוא מאגרים גם מקביליים וגם לא מקביליים, אך כמובן שדאטה מקבילי היה קשה למצוא הרבה יותר,

והוא גם מועט יותר.

השיקולים בכל אחד מסוגי הדאטה, מקבילי ולא מקבילי:

חשבנו שמכיוון שאנו רוצים לדעת רק: בתחילת העבודה בעזרת שיטות של למידה עמוקה,דאטה מקבילי●

מתוך דיבור כיצד תשמע השירה, אז יש צורך בדאטה שיתאים לצורה הזו. כך הרשת תוכל לקבל את

הדיבור כקלט, להעביר אותו ברשת, לקבל תוצאה כלשהי - ואותה תוכל להשוות אל מול השירה )כמו סוג

בנוייםלהיותצריכיםשלווהאימוןהרשתמודלוגםיותר,קשההואכזהדאטהמציאתאולם(.labelשל

בצורה מסוימת שתתאים לסוג הדאטה הזה.

יכולים למצוא דאטה רק של דיבור )קיימיםקל יותר למצוא דאטה לא מקבילי, אנודאטה לא מקבילי:●

מאגרים גדולים( ולמצוא בנפרד דאטה של שירה בלבד, ולאחר מכן להבין כיצד להשתמש בצורה חכמה

בכל אחד מהם על מנת לאמן את הרשת כנדרש. בהמשך העבודה על הפרויקט, ראינו אף מספר רשתות

והציגו זאת כיתרון גדול. מבחינתדורשים דאטה מקביליאינםומאמרים שמדגישים את העובדה שהם

אימון הרשת, כאשר המודל לא דורש דאטה מקבילי, נוכל להתאמן תחילה על הרבה דאטה של דיבור,

בעזרתדיבור-לשירהשלהחלפהעבורfine-tuningלבצעמכןולאחרמסוים,באופןמאומןלמודללהגיע

דאטה של שירה.
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Deepשלשיטות-לפתרוןחלופות.6.2.2 Learning-גחלופה-Phoneme Learning:

עוד טרם הגעת יכולות הלמידה והבינה המלאכותית לתפקיד עיקרי ברוב הטכנולוגיות הקיימות היום, עוד הייתה

אתהייתהGPSהניווטבמכשירילמשל,לדיבור(.ודיבורלדיבור)טקסטSTSוTTSשללמערכותדרישה

היכולת להשמיע את הוראות כיוון הנסיעה. עבור הוראות נפוצות )״פנה ימינה״, ״הגעת ליעד״ וכו( הייתה הקלטה

כלאתלהקליטפרקטיהיהולאומקומות,רחובותשלשמותלהשמיעגםיכלGPSהזאת,לעומתמראש.שהכינו

מאגר שמות הרחובות ולכן שמרו מילון של כל הפונמות של הדובר ובכך יכלו לשזר יחד את הפונמות לפי סדרם

בשם. נזכיר - פונמה היא התת חלק הקטן ביותר של מילה.

על אף שהשיטה הזו עבדה, התוצאות מאוד רחוקות ממה שניתן להשיג היום באמצעות שיטות של למידה.

בשיטה זו, דורשים מדובר היעד לומר את כל הפונמות, וכל הצירופים האפשריים. לאחר מכן לבצע הרכבה מחדש

לפי הצירופים שלמדנו. השיטה מסורבלת, והפלט גם לא נשמע הומוגני מספיק ואמין, הוא בדרך כלל נשמע

מלאכותי ושומעים שהורכב מחלקים בלתי קשורים.

אחד המאמרים בהם עסקנו במהלך העבודה על הפרויקט עשה שימוש באלמנט דומים. המאמר

"A NEURAL PARAMETRIC SINGING SYNTHESIZER"8

בו.הנאמרותהפונמותשלחלוקהלרמתשירהשלמתוייגדטאהעלמבוסס,NPSSנסמנוובקיצור

שנאמרות:הפונמותאתמתאריםאשרlabקבציישנםלמשל,

השנייההעמודההפונמה,תחילתזמןמופיעהראשונהבעמודהכאשרlabה.קבצימאחדחלקלראותניתןכאן

לשקט(.מתייחס<SIL)>עצמה.הפונמההיאהשלישיתוהעמודההפונמהסוףזמןהיא

שלו )מתויגות באופן שתארנו(.שירההמאמר מציג רשת אשר אמורה ללמוד כיצד אדם שר מתוך דוגמאות של

8 Blaauw M, Bonada J. A Neural Parametric Singing Synthesizer Modeling Timbre and Expression from Natural
Songs. Applied Sciences. 2017; 7(12):1313. https://doi.org/10.3390/app7121313
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מודלים:תתי3מ-בנויההרשת

Harmonic)הרמונימודל● spectral envelope:)השירה.עבורההרמוניהחלקאתללמודאמורהמודל

Aperiodicity)אפריודימודל● envelope:)השירה.עבורהא-פריאודיהחלקאתללמודשצריךמודל

V/UVנסמנו.Voiced/Unvoicedמודל●

לפגועשלאמנתעלזאתהמאמר,פיעלבנפרד,מאומניםוהםהרשת,אתמרכיביםיחדיוהללוהמודלים3

באיכות ובביצועים של כל אחד מהם.

מוזנתהתוצאהולבסוף,V/UVה-מודללתוךמוזןהואהראשון,הואHarmהמודל-לשניהאחדמוזניםהמודלים

נעשהשאמרנוכפיוהאימוןבהיפרפרמטרים,הבדליםישאךזהה,המודלים3ארכיטקטורת.Aperמודללתוך

בצורה בלתי תלויה.

(3/23)עמהמאמר:מתוךהרשתתיאור
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מהם הקלטים לרשת?

הרשת אינה מקבלת ישירות את קבצי האודיו, אלא מקבלת פיצ'רים מקודדים עבור השירה.

זמןחלוןכלועבורזמן,בחלונותהאודיוקבצישלניתוחיש,עבורControlה-מכונהבמאמרהפיצ'רים,וקטור

שומרים את הפרטים הבאים:

הזמן.מסגרתעבורF0הבסיס,תדראתמחלצים●

שמירת פונמות, מתוך הדאטה, שומרים את המידע על הפונמות:●

הקודמת○

הנוכחית○

הבאה○

מיקום מסגרת הזמן בתוך הפונמה:●

מכיוון שמסגרת הזמן קטנה יותר מאורך ממוצע של פונמה, אזי נקבל שישנן מסגרות זמן רבות עבור

3מתוךלאחתהיאהחלוקהכאשרהפונמה,בתוךהמסגרתמיקוםאתמחשביםלכןפונמה.אותה

מיל'150)עדהפונמהסוףהפונמה,אמצעמתחילתה(,שניותמיל'150)עדהפונמההתחלתקטגוריות:

שניות מסופה(.

אנו יכולים לראות שבעזרת וקטור הפי'צרים הנ"ל אנו שומרים הרבה מאוד מידע בכל מסגרת זמן. כפי שראינו

Formantחלקראה)הבעיהאתלפתוראחרבניסיון Domain Adaptation)שלהספקטרוםובכללהפורמנטים

שירה )ודיבור( אינו מוגדר באופן מוחלט רק בעזרת הפונמה הרגעית, אלא יש תלות גדולה מאוד בהקשר. לכן,

אשר ברשת המתוארת כאן, שומרים את במסגרות זמן קטנות, את הפונמות הקודמות והבאות, אזי לרשת ייתכן

תתי-המודלים.3עבורהמותנותהצורותאתללמודלהצליחמנתעלמספיקמידעויהיה

חדשה, היא מתווספת לרשימה ששומרים עלבמהלך אימון הרשת, בכל פעם שמגיעה פונמההערה חשובה:

הזמר. תנאי הכרחי לביצוע החלפה בהמשך יהיה שהפונמות הנדרשות הופיע במהלך אימון הרשת!

כאשר הרצנו את הרשת בעזרת המודל המאומן על הדאטה לדוגמה שניתן יחד איתו, מקבלים תוצאות די טובות

אולם כאשר ניסינו להשתמש במודל על דאטה שאינו היה שייך לדאטה האימון של הרשת, התוצאות כבר לא היו

טובות. לא הצלחנו לקבל תוצאות הנשמעות כמו שירה, או אפילו דיבור.
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הנ"ל:המודלעםמהותיותבעיותכמהישמוצלחות,היוdemoה-שדוגמאותזאתעםיחד

מכיוון שתנאי הכרחי לביצוע החלפה הוא שכל הפונמות בשיר שנרצה להחליף הופיע כבר במהלך.1

האימון. כאשר ניסינו להחליף שיר עם פונמה שלא נראתה קודם לכן - הקוד קרס. יש להבין כיצד להוסיף

עוד אלמנט ברשת שיצליח להתמודד עם מצב של פונמה לא מוכרת - למשל, להגדיר אילו פונמות הן הכי

דומות, ואז להשתמש בהן במצב כזה.

הרשת הזו בנויה ללמוד שירה מתוך שירה! על מנת ללמוד שירה מתוך דיבור, נדרש להבין כיצד לשנות.2

אותה בהתאם. אין מספיק רק לשנות את דאטה האימון, אלא לשנות בצורה מהותית את הרשת.

שוניםכאן התייחסות להחלפה בין שני אנשים. איןאותו הדוברהרשת בנויה ללמוד שירה מתוך שירה של.3

- זו בעיה מהותית, שניסינו למצוא דרכים כיצד להתמודד איתה, אך עזבנו את הדרך הפתרון הזו טרם

הגענו לפתרון.

צמצום האפשרויות לבחירת שיר עבור התוכן - כיוון שכל שיר מצריך קובץ טקסט נלווה אשר מתאר איזו.4

פונמה נאמרה באיזה זמן לאורך השיר )כמו שהצגנו לעיל( אזי נצרכת הכנה מראש עבור השירים על מנת

שנוכל להשתמש בהם במהלך ההחלפה. לאור עובדה זו, לא נוכל לתת למשתמש לבחור מכל שיר

שיחפוץ בו בדיוק בגלל ההכנה מראש שדרושה.

בצענו מספר נסיון ומחקרים על מנת לנסות לפתור את הבעיות הנ"ל, אך לא הצלחנו להגיע לפתרון בכיוון הזה

שיענה על הבעיות הללו ויענה גם על הדרישות שלנו של הפרויקט.
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תיאור מפורט של השיטה הנבחרת והסיבות לבחירתה..7
הקדמה:.7.1

האפשרות לגרום לדיבור של אדם אחד, ובכלל שירה של אדם אחד להישמע כמו אדם אחר היא יכולת מרגשת

styleשלכמשימהמוצגבשירהאובדיבורקולהחלפתשלהרעיוןכיום,הקרוב.בזמןמימושלכדיהמתקרבת

transferשהצגנוכמוהדיבורקולהחלפתשלהאתגראתלפתורניסיונותשלהרבמספראףעלסגנון(.)החלפת

לעיל בפרקים הקודמים, טרם הצליחו להגיע לתוצאות מספקות.

מספר בעיות עלו עם השיטות שהוצגו עד כה:

רוב השיטות להחלפת סגנון דיבור או שירה מכילות בארכיטקטורה שלהם את הצורך בדאסט מקבילי -.1

מקבץ של זוגות או קבוצות של דוברים מדברים ושרים את אותם המשפטים/קטעים, כך שבזמן האימון

הרשת מקבלת את קטע הדיבור כמקור ואת הקטע התואם של השירה כיעד ובכך לומדת את ההבדלים

בין הדיבור לשירה. רק מעטים מכל השיטות הקיימות יכולות להתאמן על דאטה שאינו מקבילי כזה.

מבין השיטות הבודדות היכולות להתמודד עם דאטה סט כלשהו שאינו מקבילי, כמעט ואין אף שיטה.2

כפלטולהוציאדובריםשלרבמספרכקלטלקבלשיכולהרשתקריmany-to-manyשלבצורהשבנויה

מספר רב של זמרים )ולא מצב לדוגמא שבו הרשת התאמנה על זמר ספציפי ועבור דובר/שיר שנכנס

כקלט נוכל לשמוע את אותו הדובר הקבוע שר בפלט(.

נדרשהלאשהרשתהכוונה,zero-shot-conversionשליכולתשמאפשרותהרשתותמאודמעטות.3

testה-בשלבהיעדדובראתלקבלממששניתןאלאהלמידהשלבבמהלךשלנוהיעדדובראתללמוד

ולבצע את ההחלפה בהצלחה.

הצבנו לעצמנו כמטרה בתחילת הפרויקט שאורך הקטעים של דובר היעד ממנו נלמדת סגנון השירה.4

הרצויה לא יכול להיות ארוך במיוחד )לא קבענו זמן ספציפי אך במחשבה רצינו פרק זמן סביר עבור

משתמש שיוכל להקליט את עצמו ללא הסחות דעת והפרעות. משהו בסדר גודל של מספר שניות או

דקות בודדות(. בנוסף לכך, דרשנו שכל תהליך ההחלפה יהיה מהיר מאוד )עניין של כמה דקות

במקסימום( ולא פרקי זמן ארוכים במיוחד, בדומה למספר שיטות אחרות שכבר קיימות.

styleשלכמשימהזומשימהעלבהסתכלות transfer,דומותבעיותלפתירתמתקדמיםבכליםלהשתמשרצינו

)כפי שהצגנו בתחילת ספר הפרויקט כדוגמה עבור החלפת סגנון תמונות וכו(.

.CVAEו-GANהםאלהבאתגריםלעמידההמוביליםמהכלים2

GAN (=Generative adversarial network) , CVAE (=Convolutional Variational Autoencoder)

על אף התוצאות המרשימות של כלים אלה, הן אינן מושלמות:

שללהתפלגותמתאיםהתוצרשלההתלפגותכיהנחהישנהבהבשיטהפועלתיאורטיבאופןGANה-

computerשלבתחוםבמיוחדטובות,מאודתוצאותלהניבמצליחהזושיטההמקור. vision.תכונהזאת,לעומת

עיקביתלאוהרשתשבריריתמאודשלהההתכנסותהזו,הרשתאתלאמןקשהשמאודהיאGANה-עבורנפוצה

מהימןמידעמספיקאיןקול,סגנוןהחלפתשלבבעיותGANשלבשימושהעלייהלמרותכך,עליתרבתוצאות.
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שהרשתהעובדההתוצר.לאיכותבהתאםהאנושיתהאוזןאתהמשכנעיםדיבורקבצילייצריכולGANכיהמוכיח

האנושית.לאוזןטובישמעשהתוצראומרבהכרחלאdiscriminatorה-על"לעבוד"הצליחה

עםורקאךמתאמנתהרשתכך,עליתראותה.לאמןקלשיחסיתרשתהיאזאתלעומתCVAEה-

פונקציות מחיר על השחזור של הקלט. כיוון שהרשת מצמצמת את המידע הנקלט ומשחזרת אותו, יש דרישה

ותנאים מקלים יותר ביחס לכמות וסוג הדאטה לטובת אימון הרשת. אך כאן ישנה בעיה של חוסר התאמה בין

התפלגות המקור לעומת התוצר, ולכן נוצרות בעיות כמו החלקת יתר ועיבוד יתר של הדאטה.

השיטה שאנו בחרנו לפתח במהלך הפרויקט שלנו בנויה על טכניקה שפורסמה במאמר

AutoVC: Zero-Shot Voice Style Transfer with Only Autoencoder Loss9

לייצרשמצליחהזאתעםיחדאךCVAEל-בדומהבתכונותיהלאימוןקלהרשתליצורהיאחוקריםשלהמוטיבציה

תוצאות התואמות את ההתפלגות של הקלט.

הכנת הדאטה.7.2

רביםדובריםשלחינמימאגר,VCTKשלהדאטהסטעלבוצעהרשתשאימוןצוין,Autovcאותושנכנהבמאמר,

אומרים משפטים קצרים באנגלית )פירוט נוסף בהמשך על הדאטהסט(.

השונים.הדובריםשמותכלאתמכילאשרpkl.מסוגאובייקטנוצרהדאטה,שלההכנהשלבבסוף

הדובר(,אותושלהדיבורסגנוןאופיאתהמתארקבועבגודלוקטור)כלומרembeddingוקטורישדוברכלעבור

וכן רשימה של ספקטרוגרמות עבור כל קטע בדאטהסט של אותו דובר יש ספקטרוגמרה )במאמר המקורי שימוש

הקטע.אותושל(mel-spectrogramב-

עלהעבודהבהמשךידם.עלשאומנהרשתידיעלנעשההמאמראתהמתארבקודembeddingה-וקטור

הפרויקט.ספרבהמשךזהחלקראה,resemblyzerהנקראאחר,בכליהזוהרשתאתהחלפנואנוהפרויקט

תיאור השיטה:.7.3

ראשית, חשוב לציין כי השיטה המוצעת במאמר זה מיועדת להחלפת סגנון של דיבור, קרי הרשת מקבלת קובץ

של דובר א׳ מדבר אשר ישמש עבור התוכן של הפלט, וקובץ )או מספר קבצים( של דיבור על ידי דובר ב׳, שממנה

הרשת תלמד את הסגנון של דובר ב׳. הרשת תבצע החלפה של הסגנון ותייצר את תוכן דובר א׳ בסגנון דובר ב׳.

כיוון שאנו מעוניינים דווקא לבצע החלפת סגנון קול של שירה מתוך דיבור )ולא דיבור מתוך דיבור( משימתנו

הייתה מאתגרת אף יותר ממספר בחינות:

שני הרשתות מיועדות לייצר פלט של משהו שלא היה קיים לפני )=רשת גנרטיבית(, אך במקרה של.1

moreשנקראמהבעצםזודיבור,יצירת of the same-שלפלטתייצרוהרשתאדםשלדיבורקיבלנו

אותו דובר גם כן מדבר אך בהבדל תוכן המילים. כאשר מדובר במשימה שלנו - יצירת פלט של שירה

9 Qian, K., Zhang, Y., Chang, S., Yang, X. &amp; Hasegawa-Johnson, M.. (2019). AutoVC:
Zero-Shot Voice Style Transfer with Only Autoencoder Loss.Proceedings of the 36th
International Conference on Machine Learning, in Proceedings of Machine Learning Research
97:5210-5219 Available from https://proceedings.mlr.press/v97/qian19c.html
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מתוך דיבור - למעשה הרשת )וגם אנחנו( בכלל לא יודעת איך הדובר שר, ולכן קפיצת המדרגה מדיבור

לשירה נעשית ללא ניסיון או הכרה של אופי הפלט.

מלבד השוני בין החלפת סגנון דיבור להחלפת סגנון שירה, היו עוד מספר מרכיבים בשיטה שלהם שהיה.2

עלינו לשפר על מנת להגיע לתוצאות שישיגו את המטרות שהגדרנו בתחילת הפרויקט - אורך הקבצים

הנלמדים עבור סגנון השירה, איכות הפלט, קצב למידה ועוד.

למרות הבדלים מהותיים אלה, ראינו יתרונות רבים בשיטה המוצעת במאמר ובביסוס הפתרון שלנו על הממצאים

שפרוסמו, ולכן תחילה נפרט בנושא המאמר.

שלאלגוריתםהיא,autovcשלהשיטהכללי,באופן

רבים-לרבים )מספר קבצי תוכן שונים למספר דוברים

חדשים( המבצעת החלפת סגנון ללא שימוש בדאטה

autoבאמצעותמקבילי. encoderמדויקמאודותכנון

של צוואר הבקבוק שלו, בנוסף להורדת מימד מדודה

וסינון דצימציה של המידע, האלגוריתם מצליח לייצר

פלט של דובר שלא נראה מעולם ברמה גבוהה מאוד

ביחס לשיטות האחרות הקיימות.

נגדיר בצורה מתמטית:

מתוךכלשהיjפונמהשלהדגימהשהיאאקראיתהליךותהי,iדוברשלהשירהאופיתהי 𝑈
𝑖 

𝑍
𝑗

𝑍 = 𝑍(1: 𝑇)

גםולכן.jפונמהאתשרiדוברשלסטציונאריארגודיאקראיתהליךהינואזיהתפלגות 𝑃
𝑍

𝑋
𝑖𝑗

.Xשלספקטרוגרמההיאהייצוגשלנובמקרהאחר,פורמטאואודיוקובץשלדגימהלייצגיכול 𝑋 = 𝑋(1: 𝑇)

השירה בקטע ספציפי.

התוצאה הרצויה עבור תהליך החלפה צריכה להתאפיין באופן דומה לנוסחה הזו:

pXˆ1→2(·|U2 = u2,Z1 = z1) = pX(·|U = u2,Z = z1)

עבורנפוצהמשימההיאהמשימהאזיהרשת,שלהאימוןמדאטהסטחלקמהוויםשניהםU2ו-U1כאשר

המשימההאימון,מדאטהסטחלקלאהםU2אוU1ו-במידהאךהשירה.ו/אוהדיבורבסגנוןרבים-רביםהחלפת

זה.לפרויקטהמטרותאחתגםשזו,zero-shot-conversionבסגנון,מורכבתיותרהרבה
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:encoder-decoderהמבנה.7.4

חלקים:3מ-מורכבencoder-decoderה-המצורף,בתרשיםלראותשניתןכפי

דיבורהמקבלencoderזה,Ec-1חלק.1

של דובר א׳ )דובר התוכן( ומוציאה קידוד

. לפי המאמר, מכניסיםתוכן הדיבורשל

שללרשת(melה-)מספר80בגודלקלט

,512בגודלקונבולוציהשכבות3

כשלאחר כל שכבת קונבולוציה יש שכבת

עובדהמוצאמכן,לאחר.ReLUונרמול

לשני32שלבסדרדצימציהיש.(forward+backwards)64=32+32בגודלכיווניתדוLSTMדרך

הדגימותאתלוקחים)אםbackwardהלעומתforwardבמדוברכאשרשונהמשמעותישאךהכיוונים

הראשונות של כל חלון או האחרונות(.

שלאמבדינגוקטורומוציאההסגנון()דוברב׳דוברשלדיבורהמקבלencoderזה,Es-2חלק.2

בגודלLSTMשלשכבותמשתיבנויהסגנוןשלencoderה-המאמר,לפיב׳.דוברשלהדיבורהסגנון

:הדאטהסטיםעלאימנוהםencoderה-את.256x1בגודלאמבדינגוקטורהואהפלטוגודל768

VoxCeleb1' Librispeech.הדובר,אותושלשוניםדיבורקטעישנישעבורהואזהחלקשלההגיון

יתקבל אותו הפלט )וקטור ייצוג של סגנון הדיבור, בלתי תלוי בתוכן המדובר(.

הסגנוןשלהאמבדינגוקטורואתהתוכןשלהקידודאתמקבלאשרdecoderה-זה,D-3חלק.3

שהתקבלו.והסטיילהתוכןפיעלדיבורשלפלטומוציאהבהתאמה,והשניהראשוןencoderמה

שלקידודכלעלהסגנוןוקטורשל)שרשור(קונקטינציהשלבאופןבנויהdecoderה-שלהארכיטקטורה

שלאחר,512בגודלקונבולוציהשכבות5דרךוהתוכןהסגנוןאתהמכילהמאוחדהוקטורוהעברתתוכן,

אשר1024בגודלLSTMשכבות3דרךמעברעםמסיימתהרשתלבסוף.ReLUו-נרמוליששכבהכל

.melsה-מספרשזה80בגודלפלטמוציאות

מהרכיבים.אחדבכלהמתקבליםבקלטיםשינוייםישtestה-ובשלבהרשתאימוןבשלב

גם התוכן וגם הסטייל. לאחר שהיא מצמצמת, הרשת מקבלת את אותו הדובר עבור שני החלקים:בשלב האימון

את הקלטים לוקטורי האמבדינג, היא משחזרת את קובץ הדיבור ומשווה לקובץ המקורי. כיוון שההחלפה נעשתה

בין דובר לעצמו, שחזור התהליך צריך להיות שווה לקובץ המקורי.

ועבורהתוכןעבורשוניםדובריםשלקלטיםמקבליםאזידוברים,ביןלהחליףשרוציםמכיוון,testה-בשלב

הסטייל, ובתקווה, המודל יצליח לייצר פלט שהוא החלפה בין הסטייל של הדוברים.
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ההחלפה:תהליךלהשלמתשלבים2עודישנם

הציגוהספקטרוגמרה,שלביותרהקטניםהפרטיםאתגםלשחזרמנתעל:postnet-נוספתרשת.1

שכבתכללאחרtanhו-נרמולשכבתעםקונבולוציה,שלשכבות5מ-הבנויהנוספתרשתבמאמר

קונבולוציה. מוצא הרשת הנוספת הוא השארית שאמורה להשלים בין ההחלפה האידיאלית לבין

ההחלפה שבוצעה בפועל. הפרש זה גם מחושב ברשת כפונקציית מחיר שלישית המרכיבה את כלל

פונקציית המחיר.

כלל שהרי במעבר ההפוך - אודיו: מעבר זה אינו טריוויאלימעבר מספקטרוגמה חזרה לאודיו.2

לספטרוגמרה אנו שומרים רק את הערך המוחלט, מה שגורם לאיבוד הפאזה של האות המקורי. ומעבר

לכך, אנו מחליפים בין דוברים, אז גם שמירת הפאזה לא הייתה יכולה בהכרח לעזור כי היא לא מתאימה

נהייתהומאז2016ב-שפורסמהרשת-Wavenetב-משתמשבמאמרשמוצעהשחזורהחדש.לדובר

מאוד נפוצה ברשתות העוסקות בגנרציית דיבור. היתרונות שלה בין היתר הן איכות השחזור, המהירות

בה היא מתבצעת ביחס לשיטות נפוצות שקדמו לה, וגם הכמות המינימלית של דיבור שהרשת מצריכה

על מנת ללמוד היטב את אופי הסגנון של הדיבור.

אופן הלמידה של הרשת:.7.5
במאמר זה צוין כי יוצאים מנקודת הנחה שאת וקטור האמבדינג של הסגנון הרשת יודעת לעשות מספיק טוב, וכי

אין צורך להמשיך לאמן אותה.

** הערת אגב, כאשר נפרט בהמשך את השיטות שלנו להתאים את הרשת לשירה, ואת הצעדים שעשינו על מנת

משמעותי.מאודחלקהיההאמבדינג()כלומרהדיבורסגנוןשלencoderה-החלפתהתוצאות,אתלשפר

Lשונות:מחירפונקציותשנימרכיביםהרשתשלהמחירפונקצייתאת = Lrecon + λLcontent

החלק הראשון - פונקציית מחיר שמחושבת על ידי ההפרש בין הקובץ המשוחזר של התוכן בסגנון הסטייל, כאשר

שניהם לקוחים מאותו הקובץ המקורי, ולכן הפלט אמור להיות זהה לחלוטין לקלט:

Lrecon = E[||Xˆ1→1 − X1||^2,]

החלק השני - פונקציית מחיר מחושבת על ידי ההפרשים בין קידוד של התוכן של המקור ושל הקובץ המשוחזר.

בעצם, בתהליך הצמצום והשחזור, מתבצעת הורדת מימד, ואז העלאת מימד - שחזור. את וקטור קידוד שומרים

ומשווים לוקטור של הקובץ המשוחזר:

Lcontent = E[||Ec(Xˆ1→1) − C1||]1/

המחירפונקציית(,MSE)2נורמהתהיהעצמו(השחזור)השוואתהראשונההמחירשפונקצייתהחליטובמאמר

.1נורמהתהיההתכניםשלהקידודיםעל
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למה זה עובד?

.decoderל-encoderה-שביןהבקבוקצווארהואהרשתשלבמבנההיטבוהמתוכנניםהרגישיםהמרכיביםאחד

הרעיון מאחורי הגודל האופטימלי הוא שמצד אחד אנו מעוניינים להעביר מספיק מידע לגבי התוכן ולכן צוואר

הבקבוק צריך להיות מספיק גדול, אך מנגד לא נרצה שיותר מדי מידע יעבור, מה שיכיל גם מידע על סגנון דובר

הדיבור.תוכןאתהמייצגהחלקאתרקלקחתencoderה-אתמאמניםהאופטימלי,הגודלמציאתלאחרהמקור.

המידעעלמוותרהואובכךהדיבורסגנוןשלאמבדינגוקטורשובמקבלdecoderשה-משוםנעשהזהדבר

שנמצא בקובץ הקורי המתאר את סגנון הדיבור.

את המצבים השלכות של גודל צוואר הבקבוק ושיטת הלמידה של הרשת ניתן לראות באיור לעיל.

** מלבן חלק מייצג את הסגנון ומלבן פסים מייצג את תוכן הדיבור  **

שתתקייםהסיבהומיותר.נוסףמידעעםאךמושלםשחזוריתקייםולכןמדיגדולהבקבוקצוואר,aבתרשים

שחזור מושלם למרות שצוואר הבקבוק לא מושלם הוא כיון שברמה עקרונית הייתה אמורה להיות ״התנגשות״ בין

הדובראותוהםהמקורודוברהיעדדובר,trainהבשלבהיעד.שלהדיבורסגנוןלביןהמקורשלהדיבורסגנון

)עושים זאת בשביל חיושב פונקציית המחיר כי אנחנו יודעים איך התוצאה צריכה להישמע( ולכן אין באמת

התנגשות בין הסגנונות כי זה אותו האדם )אותו וקטור אמבדינג של הדובר(.

התוכן(.אתלומדים)לאמדיקטןבקבוקצווארשלההשלכותאתלראותניתן,bבתרשים

חדש.דוברעםוגםעצמוהקובץאותועםטובההחלפהשמתבצעתלראותניתןdובתרשיםcבתרשים

בסיכום המאמר כמובן מפרטים שהשיטה המוצעת משיגה את השיטות הקיימות כיום בהחלפת סגנון דיבור. אכן

ראינו בעצמנו כאשר הרצנו את הרשת אצלנו שניתן לייצר תוצאות טובות מרשת זו, אך לא מספיק טובות בשבילנו.

הסיבות שבגללן בחרנו לבצע שינויים ברשת:.7.6
התאמה להחלפת שירה - כמו שפירטנו במספר מקומות לעיל, ההחלפה של דיבור לדיבור מול דיבור●

לשירה אינה אותו הדבר ומצריכה התאמות במבנה הרשת ובחיבור החלקים השונים של המערכת.

למרות שהפלטים שהוצגו באינטרנט נשמעו יחסית טוב, כאשר הרצנו בעצמנו את המודל מבלי לשנות●

כלום, לא הצלחנו לשחזר תוצאות באותה רמה כמו שפורסמו. ומעבר לכך, גם את התוצאות של המאמר

רצינו לשפר עוד יותר בשביל תוצאות איכותיות יותר.

גם כאשר הצלחנו לייצר תוצאות שנשמעו סבירות, משך הזמן שלקח לאימון ולביצוע ההחלפה היה ארוך●

מאוד. מטרה ברורה שהצגנו לעצמנו בתחילת הפרויקט בדיוק הייתה לשפר גם כן את מהירות ההחלפה.
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:השינויים שלנו ברשת המתוארת במאמר.7.7

:embeddingה--הסגנוןשלencoderה-החלפת.7.7.1
סגנוןאתהמייצגקבועבגודלוקטורשלפלטולייצרא׳,אדםשלקלטלקבלהיאencoderה-שלהעלמטרת

וקטורשונים,קלטיםשנישעבורבכךתימדדencoderה-שלההצלחה.embedding-א׳אדםשלהדיבור

אדםבניבשנימדוברכאשרושוניםאדם,אותםשלדיבורהיוהקלטיםושניבמידהזההיהיהembeddingה-

גםישנםבנוסףהסטייל/אמבדינג.עבורencoderה-שלהמימושגםישנוהמאמרעלהמתבססבקודשונים.

כתפקידהשיריםשלהספקטרוגרמותאתגםהמכילקובץ-metadata.pklמקובץכחלקלדוגמאפלטיםמספר

זו.לפסקהשרלוונטימה-הדובריםשלembeddingהוקטוריאתוגםהתוכן

encoderכןגםהואזהכלי.Resemblyzer-אחרלכליembeddingה-ייצורשיטתאתלהחליףהחלטנואנחנו

מסיום.דיבורסגנוןהמייצגembeddingלייצרהמיועד

היו מספר סיבות שגרמו לנו להחליף ביניהם:

שסופקוהכליםבאמצעותembeddingלייצרמנסיםאנחנושכאשרראינוהמקורית:השיטהאמינות●

בקוד, לא קיבלנו בהכרח אותם תוצאות שצורפו גם כן עם הקוד כדוגמה לפלטים שיוצרו על ידי הכותבים

בטוחיםיותרלהיותיכוליםשאנחנוembeddingברשתלהשתמשרצינוהתחתונהבשורהאךהקוד.של

בטיב התוצאות שלה.

כמעטועדכוןבשימוששנמצאנפוץיחסיתכליהואResemblyzerשה-כיווןהרשת:אתלשפרהצורך●

יומיומי, הרשת משתפרת ומתייעלת כל הזמן. לעומת זאת, הרשת שסופקה לנו כחלק מהקוד אומנה ע"י

כותבי הקוד, אנו לא בטוחים אם היא המשקולות שניתנו לנו עבורה הם אכן במצב מספיק טוב. בנוסף

במידה והיינו רוצים להמשיך לאמן או לשפר אותה היינו צריכים לעשות זאת בעצמנו, דבר שלא רצינו

שעדייןמובנית,ספרייהמתוךעםבכלילהשתמשלנומאפשרResemblyzerבכלישימושבו.להעמיק

ממשיכים לשפר אותה ולעדכן אותה.

הרשת.טיבאתלאמתמנתעלשוניםוזמרותזמריםמספרעלבדקנוResembyzerהחלופיencoderה-את

מימדוהורדתKMeansשלclusteringבשיטתנציגהתוצאותאת.embeddingה-איכותשלתוצאותכעתנציג

מימדים.2ל-
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כלהמכיליםמובהקיםקלאסטרים2ישלנשים:גבריםביןברורההבדלהישנההראשון,בגרףלראותשניתןכפי

אחד חצי מסך הדאטהסט, מופרד באופן ברור בין הגברים לשנים. יתר על כך, ניתן לראות שישנה הפרדה בין כל

אחד מהזמרים והזמרות. כמובן שזו הפרדה במימד נמוך ממימד האמבדינג המקורי, וזו לא הפרדה מובהקת כמו

בהפרדת המינים, אך פחות או יותר ניתן לראות שהנקודות בצבעים הדומים קרובים יותר אחד לשני.

נציין גם שכאשר שמענו שוב את הזמרים השונים, הייתה התאמה בין קרבת הנקודות בעלי הצבעים השונים

לזמרים וזמרות שנשמעו לנו יחסית דומים.

גרף נוסף, המראה את ההבדלים בין דיבור ושירה:

הואכאןהשוניבגרף.ולייצגלייצרencoderב-להשתמששובניסינוכאשרהתוצאהאתלראותניתןזהבגרף

הדיבורשלהקטעיםביןהפרדהשישלראותניתןשירה.שלקטעים3ו-דיבורשלקטעים3דוברכלעבורשלקחנו

אותוידיעלהאדםאותושלוהשירההדיבוראתמייצגלאencoderשה-מכאןהבנוהשירה.שלהקטעיםלבין

הוקטור. עניין זה עלול להוות בעיה עבורנו שהרי אנו מעוניינים לייצר שירה של אדם מתוך הדיבור שלו בלבד ואם

ולאהאדםשלהדיבורבסגנוןיהיההפלטאזיהשירהלעומתהדיבורשלembeddingב-הבדלשישמזהיםאנו

בסגנון השירה שלו. טרם הצלחנו להתגבר על בעיה זו, אך אנו לא בטוחים עד כמה בעיה זו קריטית לאיכות

התוצאות.
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:vocoderה-החלפת.7.7.2
תפקידו.vocoderה-שלבהשמע:קובץביצירתהאחרוןהשלבדווקאהואזהבשלבהמאתגריםהמרכיביםאחד

הוא קבלה כקלט מערך דו מימדי : הספטקרוגרמה של הקובץ )ספקטרוגרמה של הדובר יעד שר את תוכן שיר

המקור, או במילים אחרות - ספקטרוגרמה של השלב לאחר ההחלפה( ולהמירו חזרה לקובץ אודיו.

ארוךהיהלרשתשלקחהזמןוטובה,אמינהכרשתרביםבמקומותצוינהwavenetשרשתשלמרותראינואנו

מאוד מבחיתינו. משך הזמן הארוך לא היה בעיה רק בגלל הבדיקות וההשוואות של הרשתות המאומנות השונות

שלנו, אלא שוב במחשבה שהטכנולוגיה שלנו תספק תוצאות בזמן המהיר ביותר ידענו שבסוף נצטרך שיטה

הרבה יותר מהיר ולא פחות איכותית.

מכילה״Librosa"בפייתון,אודיושלותכנותלעיבודהנפוצהשהספריהגילינוהשונותהחלופותשלמחקרלאחר

.Griffin-limאלגוריתםאתהמבצעתפונקציה

אינוזהאלגוריתם.STFTה-שליתירותמתוךפאזהלשחזוראלגוריתםהינוGLAאוGriffin-Limאלגוריתם

מצריך מידע מקדים על הספקטרוגמרה או על הסיגנל המקורי. האלגוריתם מצפה לשחזר ספקטרוגרמה בעלת

ערכים מרוכבים, כך שהשחזור עקבי עם האמפליטודה הנתונה.

לספקטרוגרמההמעברולאחרופאזה,אמפליטודהמקבליםstftל-המרהמבצעיםכאשר-הואהאלגוריתםעיקר

נשאר רק אמפליטודה )בגלל הערך מוחלט(. עכשיו מנסים לשחזר את הפאזה, אז מנחשים פאזה כלשהי ועובדים

באיטרציות. "מנחשים" פאזה ולאחר מכן בודקים אם לקיחת ערך מוחלט על האמפליטודה והפאזה נותן את אותה

אמפליטודה, כפי שקיבלנו במקור. כך ממשיכים באיטרציה ומעדכנים בכל פעם את הפאזה.

שונותאיטרציותידיעלמתעדכןשלוהערךמרוכב(,ערךבעלX)המשוחזרתהספקטרוגמרהשלערך,Xעבור

מעמיקיםחישוביםישנםהאיטרציה.מספרהואmו-מסויםסטעלהשחזורשלההטלההואPהאלגוריתם.של

שלהעיקריהנושאלאשזהכיווןאךiSTFTה-עםSTFTה-התמרתערךהכפלתשכוללותההטלותשליותר

הפרויקט, לא רצינ להתעמק בזה כאן.

ראינולאודיו.חזרהמספקטוגרמהההמרהזמןקיצורהייתההזהvocoderל-ההחלפהשלהעיקריתהמטרה

התהליךכלשלהזמןאתמשמעותימאודבאופןלקצרמצליחיםאנוGriffin-Limשלהאלגוריתםשבאמצעות

.שניות(7-10ביןשאורךפלטעבורשניות!10מ-~פחותשלזמןלפרקדקות10~שלגודל)מסדר

ראינו גם כן שאיכות ההמרה לא נפגמת באופן שניכר לנו כמאזינים ולכן יישמנו את אלגוריתם זה בחלק מובנה

ממערכת השחזור.
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:mel-spectrogramב-ולאstftב-שימוש.7.7.3
אחד השינויים המשמעותיים ביותר שביצענו בקוד המקורי היה סוג הקלט עבור הרשת.

שנקראמה,melשללסקאלהמותאמותאלאלינאריותלאספקטרוגמותלקבלתוכננההמקוריתהרשת

mel-spectrogram.ספקטרוגמרה,למל-מספקטרוגארמהההמרהשלהתכליתמהבפירוטהסבירושלאלמרות

הסקאלה.מלבספטרוגמרתלעבודדיבורובעיקרקולבעיבודשנהוגמכיווןהואmelב-שהשימושמשעריםאנו

באמצעותכךהגבוהים,התדריםחשבוןעלהנמוכיםהתדריםאתיותרמרווחתוהיאלינאריתאינהmelב-של

אותו מספר של ערכים ניתן לקבל רזולוציה גבוהה יותר עבור תדרים נמוכים, שהם התדרים הרלוונטיים יותר

בדיבור מבלי לאבד את הערכים של התדרים הגבוהים )התדרים הגבוהים יהיו ברזולוציה נמוכה יותר אך העדיפות

במקרה של עיבוד קול הוא בתדרים שבהם הקול האנושי יותר נוכח בהם(.

החלטה זו - להשתמש בספקטרוגרמת-מל ולא ספקטרוגרמה סטנדרטית השפיע על כל שאר הארכיטקטורה של

ערךבספקטרוגרמת-המל.זמןחלוןלכלהתדרבצירערכים80עלשהוחלטתכיוןהיאלכךהסיבותאחתהרשת.

זה היה נמוך מדי לדעתינו ורצינו לשנות את זה. הבעיה השנייה הייתה שלמרות שהצלחנו להקטין משמעותית את

בהמרהמשמעותימאודעיכובהיהעדייןGriffin-Limאלגוריתםבאמצעות,vocoderה-שלהריצהזמן

החלפנוכאשר.stftספקטרוגמרהעלרקפועלGriffin-Limאלגוריתםכי,stftלספקטרוגרמתמספקטרוגרמת-מל

את כל המערכת שתהיה מותאמת לספקטרוגרמה סטנדרטית הצלחנו לשפר את שתי הבעיות הללו: גם קיבלנו

וחזרהאלההמרהאתחסכנווגםבתדר(,ערכים80ל-מוגבליםהיינו)לאהתדריםכלעבוריותרגבוההרזולוציה

.stftל-מספקטרוגרמת-מל

נוספים:Datasetsעלאימון.7.7.4
אימון על מאגרים קיימים.7.7.4.1

הקוד המקורי מציין כי במהלך האימון של הרשת, הוא נעזר בדאטה-סט מאוד נפוץ בשם

VCTK - Voice Cloning ToolKit10.ומכילשבסקוטלנדאדינבורואוניברסיטתידיעלפורסםהזההדאטה-סט

לזהותמנתעלזההלקטעבנוסףשוניםמשפטים400מקריאדוברכלשונים.מבטאיםבעליאנגליתדוברי109

את המבטא של הדובר.

למרות שהדאטה-סט הזה היה מאוד מרשים, רצינו לנסות ולשפר את התוצאות שהוצגו במאמר ולכן ניסינו גם

להיעזר בדאטהסטים שונים. אחת הנפוצות ואיכותיות ביותר שמצאנו, דווקא כאשר התמקדנו בשיטה אחרת

.NHSSנקראתהזו,שליטהשהגענולפנילפרויקט

באולפן)הוקלטוההקלטותשלהאיכותמלבדסינגפור.אוניברסיטתידיעלשפורסםמאגרהואNHSSהדאטה

הנפוציםהאחריםפניעלזהדאטהסטשלהייחודיותשעות(,7כ-אורךההקלטות)סךההקלטותוכמותמקצועי(

תוכןעלרק)הקפדהמדבריםגםהדובריםאותםשירים20ישזמרים10עבור:מקבילידאטהסטשזההיא

המילים ולא התזמון בהתאם לשיר או לטון המילים( בנוסף לקטעים בהם אותם הדוברים ממש שרים את השירים

כמו בביצוע המקורי שלהם.

10 Yamagishi, Junichi; Veaux, Christophe; MacDonald, Kirsten. (2019). CSTR VCTK Corpus: English
Multi-speaker Corpus for CSTR Voice Cloning Toolkit (version 0.92), [sound]. University of Edinburgh.
The Centre for Speech Technology Research (CSTR). https://doi.org/10.7488/ds/2645.
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החלטנו לא להתבסס רק על דאטהסט אחד אלא לנסות לאמן את הרשת על שני הדאטהסטים האלה -

VCTK, NHSSאחדעלהרשתאתלאמןלהתחילאומרתזאת-ביניהםההצלבהעלחלקלאמןובנוסף

VCTK)בעזרתדיבורשלהחלפהעלהרשתאתלאמןיכוליםאנוובכךהשני,עללאמןולהמשיךהדאטהסטים

מעבר.NHSSהדאטהבעזרתשירהשללמשימהfine-tuningשלסוגלבצעמכןולאחרגדול(,דאטהשהוא

מהם.אחדעבורoverfittingשלמצבלמנועעשוינוסףדאטהעלאימוןלכך,

יצירת מאגר שירים חדש ואימון מכונה.7.7.4.2

על מנת ליצור מכונה שמצליחה להחליף דוברים חדשים על שירים קיימים ומוכרים, יצרנו מאגר חדש.

הפרדנו בין השירה ובין הליווי.11אספנו שירים מוכרים )באנגלית וגם קצת בעברית( ובעזרת כלים קיימים

לאחר שאספנו מספיק שירים )בזמן מצטבר של כמה שעות( אימנו מכונה חדשה על השירים הללו.

את האימון על הדאטה החדש עדיין לא סיימנו בזמן כתיבת ספר הפרויקט, ואנו מחכים לתוצאות בקרוב.

שינוי ובדיקת היפר-פרמטרים, ותצורות שונות לאימון הרשת:.7.8
על מנת לנסות להשיג תוצאות אופטימליות, ניסינו לאמן ולהריץ את הרשת בתצורות שונות, ועם היפר-פרמטרים

שונים.

בדיקת מימדים שונים לצוואר הבקבוק:.7.8.1

:encoderה-עבורהבקבוקצווארשלשוניםגדליםלבדוקניסינוהרשתאימוןבמהלך

וחסרונות.יתרונותהיוגודלכלעבור.16,32,40,64,128הבאים:הגדליםאתניסינו

צווארשלהאפקטיבילגודלהפוךביחסכלומרהדילול,פרמטרבעצםהואהבקבוקצווארשפרמטרכיוון-16

מעבירencoderה-זה,גודלעםשבדקנובדוגמאותמכך,כתוצאהגדול.הכיבקבוקצווארהוא16אזיהבקבוק,

יותר מדי מתוך האופי של הזמר המקורי.

בדקנוכאשרואכןהמאמר,עבורשפורסםהקודמתוךהמודלשלהמחדלברירתערךהיה32שלערך-32

מספר תוצאות של מודל מסוג זה התוצאות המתקבלות היו דיי טובות. כאשר מבצעים החלפה בין דוברים מאותו

המין, התקבלו תוצאות טובות, ללא קפיצות אוקטבה וגם שינוי הסטייל של הדובר בוצע באופן די טוב. לעומת זאת,

כאשר ניסינו להחליף בין דוברים ממין שונה התוצאות היו פחות טובות מאשר המודל עם פרמטר צוואר בקבוק

64.

לאהואכךכלברורהלאשעדייןמסיבהכיהיתרביןמוצלח,פחותהכיהיההזההערךעםשאומןהמודל-40

ייצר פלטים באורך המלא של השיר, וגם ההחלפה בין הדוברים לא הייתה טובה, ומלאה בקפיצות אוקטבה

וזיופים.

11 Spleeter: A Fast And State-of-the Art Music Source Separation Tool With Pre-trained Models,
https://paperswithcode.com/paper/spleeter-a-fast-and-state-of-the-art-music
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,32שללערךדומותדיתוצאותנתן.32שלערךעםיחדהמוצלחים,מבןהיההבקבוקצווארשלזהערך-64

.32שלערךעםבמודלמאשריותרטובותהיוהתוצאותשונים,ממיניםדובריםביןלהחליףניסינוכאשראולם

גדלים שונים של ספקטוגרמות.7.8.2

,mel-spectrogram)הספקטוגרמותסוגיאתלשנותניסינולמודל,הדאטההכנתשלבחלקתיארנושגםכפי

stft)80,128,256,512,1024הספקטוגרמות:גודלאתגםאך.

מכונותלאמןניסינוכאשראולם.80בגודלmel-spectrogramב-שימושהיההמאמר,אתהמממשהמקוריבקוד

עם סוג הספקטוגרמה הזו, התוצאות לא היו טובות מספיק לדעתנו )וראו חלקים מתאים בספר(. לכן בדקנו

.stftמסוגספקטוגרמותשלשוניםגדליםעלגםהרשתאתלאמןאפשרות

ראינו.128,256,512,1024-שוניםגדליםמספרעבורלאודיוחזרהמספקטוגרמההמעבראיכותאתבדקנו

ללאטובה,הייתההאיכות256מעלבאיכות.ירידהבאוזןלשמועניתן256מ-הקטנותספקטוגרמותשעבור

.256שלבספקטוגרמותלהשתמשבחרנולכןהגדלים.ביןניכרהפרש

סוגי דאטה שונים, והצלבות ביניהם.7.8.3

כפי שהסברנו בחלקים קודמים בספר, על מנת לאמן את הרשת מצאנו מספר מאגרים, השניים בהם השתמשנו

יצרנו.שאנושיריםמאגרעלגםהרשתאתאימנוובנוסף,NHSSו-VCTKהיוהרשתלאימון

את הרשת אימנו מספר פעמים בתצורות שונות על כל מאגר בנפרד, ובנוסף גם אימנו מכונות על הצבה של

המאגרים. כלומר התחלנו אימון על מאגר מסוים והמשך לאחר מכן על המאגר השני.

ניתוח התוצאות שלנו:.7.9

שיצרנו.חדשdatasetועל(VCTK,NHSS)וידועיםקיימיםdatasetsעלאימנוהרשתאתשכתבנו,כפי

על הדאטה המוכרים, התוצאות היו מגוונות, היו החלפות שהתבצעו בצורה טובה והיו כאלה שפחות.

,VCTKעל NHSSטובה.פחותההחלפהשונים,ממיניםדובריםלהחליףמנסיםכאשר

בעיקר בהחלפה אישה לגבר זה לא נשמע כמו גבר. כאשר מחליפים גבר לאישה, נשמע כמו אישה אך יש קפיצות

אוקטבה. כאשר מחליפים בין דוברים מאותו המין, ההחלפה מתבצעת בצורה טובה יותר, עם פחות קפיצות

אוקטבה.

בכל ההחלפות, יש עדיין מעט בעיה עם תוכן השירה, הזמרים לא תמיד ברורים והמילים שהם שרים לא תמיד

ברורות.

עדייןולכןהספר,כתיבתבזמןנעשההתוצאותוניתוחלאחרונה,רקהשתמשנוכאמורשיצרנוהחדשdatasetב-

.12לא נוכל להכניס אותן

ראה בחלק נספחים קישור לתיקיית דרייב בה נמצאים התוצאות של הפרויקט.12
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מסקנות וסיכום.8
הרעיון הראשוני עליו חשבנו לפני שנה, סינתזת שירה מתוך דיבור של אדם, הוביל אותנו למחקר מעמיק בנושא.

חקרנו בנושא דיבור ושירה באופן כללי, כל אחד בנפרד, ועל הקשר ביניהם. למדנו על צורות קלאסיות בהן ניתן

לנתח אותם, ועל ההבדלים שניתן לראות ביניהם.

התמודדנו עם בעיה שבתחילת הדרך נראתה לא פתורה עדיין, ושלא רבים חקרו לפני כן. לאורך הדרך ראינו

מאמרים ומחקרים בנושא, אך נראה שאין עדיין כלים המבצעים את המשימה הזו בדיוק בצורה טובה ומהירה כפי

שניסינו לשים לנו כמטרה בפרויקט.

לפי דעתנו, הרעיון לפרויקט היה מאתגר מאוד, אך מצד שני הוא היה מאוד מלמד וניתן לומר שהרעיון מוצלח. אנו

deepשלבכליםוהןקלאסייםבכליםהןבנושא,עבודההמשךכיסבורים learning,יותר,טובותלתוצאותיביאו

ושהבעיה ניתן לפתרון ברמה טובה ביותר.

בהשוואה לפתרונות הקיימים האחרים שמצאנו נכון להיום, לפי דעתנו הפתרון שמימשנו הוא המהיר ביותר וזה

שגם מבצעת החלפה בצורה טובה. יתר על כן, אנו מבין הבודדים שנותנים פתרון לבעיה של סינתזת שירה מתוך

דיבור.

רעיונות להמשך.9
רעיונות לטווח הקרוב

להרחיב את מאגר השירים שיצרנו עליו הרשת לומדת, ואף לנסות ליצור כלי אוטומטי אשר מרחיב את●

מאגר המידע )זאת כיוון שאנו יצרנו את המאגר בצורה חצי-ידנית(.

להמשיך לחקור מהו משך הזמן המינימלי הדרוש על מנת לייצר וקטור אמבדינג אמין מספיק.●

להמשיך את מימוש הקוד שהמחליף בין אנשים, כך שיעבוד על כל דובר חדש ועל כל שיר חדש בהרצת●

קוד בודד פשוט.

רעיונות לטווח הרחוק

קונבולוציה,שכבותעודלהוסיףלמשלעצמו,encoderב-למשלהרשת,שלארכיטקטורהלשנותלנסות●

או אפילו סוג של רשתות למידה עמוקה.
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