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ANOTACIJA

RUNAS ATPAZISANA, PRIEKSAPSTRADES METODES, RU-
NAS STILA PARNESE, RUNAS ATTIRISANA

Bakalaura darba tips:
1. tips: Moderno risinajumu izpete

Runas atpaziSana atvieglo pierakstu veiksanu, ka art ta tiek
izmantota tadas tehnologijas ka balss asistenti talrunos un pa-
lidz cilvekiem ar redzes traucejumiem. Tomer neskatoties uz to
augsto pieprasijumu, automatiskaja teksta izvade joprojam ir sa-
stopamas kludas.

Saja darba tika veikta salidzinasana runas atpazisanas metri-
ku rezultatiem izmantojot prieksapstrades metodes jeb precizak
- vai ir iespejams uzlabot metriku rezultatus, kas ieguti no runas
atpaziSanas, ja tam pirms tam veic priekSapstradi, runas stilu
parnesot uz kadu konkretu runataju uz kuru ir trenets runas at-
pazisanas modelis.

Kopuma darba tika noskaidrots, ka apmacot Whisper (Radford,
Kim et al., 2022) runas atpazisanas modeli uz konkretu runataju
no VCTK (Veaux, Yamagishi et al., 2017) datu kopas, pec tam
veicot runas stila parnesi ar FreeVC (Li, Tu et al., 2022) uz to pa-
su konkreto runataju, ir iespejams iegut labakus rezultatus neka
tad, ja runas atpaziSanas modelis ir trenets uz visas datu kopas
un tam pirms tam nav veikta nekada prieksapstrade. Rezulta-
tu metriku uzlabojums ir sakot ar 34% no datu kopas runataju
lIidz pat 91% no datu kopas runataju. Vislabako sniegumu para-
da runas atpazisanas modelis, kas trenets uz p254 runataju, kur,
parveidojot visus datu kopas runatajus uz p254 runataja stilu,
parada 74% un 73% runataju uzlabojumu vardu kludas Iimena
un normalizetas vardu kludas Iimena metrikam un 86% un 91%
runataju uzlabojumu rakstzimes kludas limena un normalizetajai
rakstzimes kludas [imena metrikam.

Darba pamatteksta ir 68 lappuses, 9 atteli, 38 tabulas, 10
pielikumi un 63 informacijas avoti.



ABSTRACT

SPEECH RECOGNITION, PRE-PROCESSING METHODS,
SPEECH STYLE TRANSFER, SPEECH ENHANCEMENT

Bachelor thesis type:
Type 1: Research on Modern Solutions

Speech recognition makes it easier to take notes as well as it
is used in technology such as voice assistants in phones and it is
helpful for visually impaired people. However, despite their high
demand, there are still errors in the output of automatic speech
recognition systems.

In this work, a comparison was made using metric results
from a speech recognition system using pre-processing methods,
specifically - whether it is possible to improve metric results, that
have been obtained from speech recognition with a pre-processing
method of speech style transfer to a specific speaker on which the
speech recognition model has been trained.

Overall, it has been concluded in this work that training Whis-
per’s (Radford, Kim et al., 2022) speech recognition model on a
specific speaker from the VCTK (Veaux, Yamagishi et al., 2017)
dataset, then performing speech style transfer with FreeVC (Li,
Tu et al., 2022) on the same specific speaker, can produce better
results than training the speech recognition model on the entire
dataset and using no pre-processing methods. The improvement
in outcome metrics ranges from improving 34% of the speakers to
as high as improving 91% of the speakers in the dataset. The best
performance is shown by the speech recognition model trained on
the p254 speaker, where transforming all speakers in the dataset
to the p254 speaker style shows 74% and 73% speaker impro-
vement for the word error rate and normalized word error rate
metrics, and 86% and 91% speaker improvement for character
error rate and normalized character error rate metrics.

The main text of the bachelor’s thesis consists of 68 pages, 9
pictures, 38 tables, 10 appendices and 63 sources of information.
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IEVADS

Runas atpazisana, izmantojot maksligo neironu tiklus, joprojam
pielauj kludas rezultatu ieguve un snieguma precizitate nav absoluta. Nav
skaidri zinams, vai rezultatus ietekme audio kvalitate, apmaciba esosie dati
vai kada specifiska runataja balss ipatnibas, kuras ir grutak atpazit. Tapec ir
nozimigi parbaudit ka izmainas rezultati izmantojot dazadas prieksapstrades
metodes, ka piemeram runas attiriSana vai balss stila parnese.

Darba merkis ir salidzinat un atrast piemerotako metodi balss
audio ierakstu pricksapstradei, lai iegitu augstako precizitati anglu valodas
runas atpazisanas modeliem. Lai sasniegtu darba merki ir izvirziti sadi dar-
ba uzdevumi:

« Apgut klasiskas skanas apstrades metodes.

« Apgut dzilaja masimmacisana balstitas skanas apstrades metodes (ru-
nas attiriSana, tempa maina, runataja tembra maina, utt.).

« Apgtt runas atpaziSanas modelu metodes (Viendaligie un trisdaligie
modeli).

« Apgut metrikas, runas atpaziSanas modelu salidzinasanai.

o Eksperimentali salidzinat prieksapstrades metodes, lai uzlabotu runas
atpazisanas modelu rezultatus.

« Publicet rezultatus zinatniska publikacija.

Saskana ar darba merki un darba uzdevumiem darba struktura ir
sada: pirmaja nodala tiek apkopota teoretiska dala par maksligo intelektu,
ka arT specifiskas detalas ta izmantosana, otraja nodala tiek veikta literaturas
sistematiska analize, lai izvertetu Sobrid modernos risinajumus runas atpa-
z1Sanas prieksapstradei, tresaja nodala tick aprakstiti eksperimentali izman-
totas metodes un beigas tiek veikts apkopojums par iegutajiem rezultatiem,
noraditi talakie petijumi un veikti secinajumi.



1. SAISTITIE PETIJUMI

Runas atpazisana ir svarigs uzdevums, kur pielietojumu radusas jau
vairakas tehnologijas, un pieprasijums pec ta ir augoss. Ta ir spejiga radit
alternativu rakstisanai uz papira vai izmantojot klaviaturu, tadejadi ietaupot
laiku, ka ar1 ir pretimnakosa tehnologija cilvekiem ar redzes traucejumiem.
Tacu, lai panaktu augstu runas atpaziSanas precizitati, nepiecieSama efek-
tiva priekSapstrade, kas var ieverojami uzlabot runas kvalitati, samazinot
troksnus un citus traucejumus. Lidz ar to, Saja petijuma tiks apskatitas, sa-
lidzinatas un novertetas dazadas prieksapstrades metodes, lai atrastu labako
risinajumu runas atpaziSanas uzdevumiem.

Nepieciesamiba pec runas atpaziSanas sistemam var rasties no ta, ka
cilveki brauc vai nav spejigi izmantot rokas, jo tas ir netiras vai aiznemtas, ka
ar1 Sadas sistemas ir noderigas cilvekiem ar redzes traucejumiem, kur vizuala
mana nav tik erti izmantojama. Biezi tiek izmantoti balss asistenti, kas ir
pieejami viedtalrunos vai citas ierices. Tas padara ikdienas dzivi nedaudz
vienkarsaku.

Balss asistenti gust arvien augstaku popularitati, kaut art ta jau ir
bijusi izmantota ilgu laiku, piemeram, ka Apple produktos izmantotais Si-
ri, kas atpazist balss komandas, vai Android produktos izmantotais Google
assistant, vai ar1 “Alexa”, kas ir Amaozon radits produkts, kas nodrosina
gudras majas funkcionalitati. “Siri”, “Google Assistant” un “Alexa” ir 3 va-
dosie balss asistentu jomas produkti (Thompson & Munster, 2019) un tos
cilveki sava ikdiena izmanto visbiezak. Petijjuma (Thompson & Munster,
2019), ko 2019. gada veica “Deepwater Asset Management” tika parbau-
dits So asistentu IQ jeb viniem tika uzdoti 800 balss jautajumi vai sniegtas
komandas 5 kategorijas un tika izvertets, cik daudz vini spej pilnvertigi izpil-
dit. Petijuma rezultati norada, ka visefektivak stradajosa sistema ir “Google
Assistant”, kas pareizi izpildija 92.9 %, tam sekoja “Alexa” ar 83.1%, un
beigas bija “Siri” ar 79.8 % pareizi izpildito komandu. Pétijjuma arl norada,
ka salidzinot ar ieprieksejo gadu, visas sistemas ir pilnveidotas un radiju-
sas labaku sniegumu neka ieprieks, lidz ar to, pat pie iegutajiem augstajiem
rezultatiem, notiek nepartraukta so modelu attistiba.

Turpmak tika aplukoti 3 tirgus petijumi, ko izveidojusi “Fortune
Business Insights”, “Grand View Research” un “MarketsandMarkets Re-
search” un izverteti to rezultati, lai noskaidrotu Sobrid esosas tendences ru-
nas un balss atpazisanas joma. Peéc “Fortune Business Insights” (Fortune
Business Insights, 2022) datiem, globala tirgus vertiba balss un runas atpa-



zisanai 2021. gada bija 9.56 miljardi ASV dolari un petijjuma tiek izteikts,
ka lidz 2029. gadam tas pieaugs lidz pat 49.79 miljardiem ASV dolaru, pare-
dzot 23.7 % CAGR (compound annual growth rate (kopejais gada izaugsmes
temps)). “Grand View Research” (Grand View Research, 2021) norada, ka
tirgus vertiba 2021. gada ir noverteta uz 14.42 miljardiem ASV dolaru un
izsaka prognozi, ka no 2022. gada hidz 2030. gadam CAGR pieaugums
bus 15.3 %. “MarketsandMarkets Research” (MarketsandMarkets Research,
2022) norada, ka 2022. gada tirgus vertiba bija 9.4 miljardi ASV dolari un
sniedz minejumu, ka Iidz 2027. gadam sasniegs 28.1 miljardu dolaru, kas
tiktu vertets ar 24.4 % CAGR piecaugumu. Neskatoties uz Siem atskirigajiem
rezultatiem, tiek paredzets vismaz 15.3 % CAGR pieaugums Saja nozare, kas
nozime, ka tehnologijas tiks attistitas un ir pieprasijums pec attistitakam
sistemam.

Ka norada “Fortune Business Insights” (Fortune Business Insights,
2022), balss atpaziSanu izmanto un attista tadas zinamas un lielas kompa-
nijas ka Amazon, IBM, Apple, Google, Microsoft un vel daudzas citas, kas
iegulda daudz Iidzeklus savos produktos un censas sniegt labakos rezultatus
saviem klientiem. Janem vera, ka jebkada veida balss ieraksta sistemam ir
janodrosina lietotaju privatums un datu aizsardziba, kas rada nepieciesSamibu
ieguldit vel lidzeklus efektivas drosibas sistemas. Sis ir viens no lielakajiem
iemesliem, kapec izaugsme nav spejiga sasniegt savu maksimalo pieaugumu,
jo ir papildus Iidzekli, kas ir jatere sim sistemam un nav iespejams visu fi-
nansejumu ieguldit tikai zinatnes attistibai. Viena no zinamakajam opcijam,
ko 81 tehnologija butu spejiga pilniba aizstat, ir subtitru nodrosinasana, ko
Iidz sim ir veikusi cilveki, kas ar1 petijuma norada, ka Sis sastada aptuveni
44 % no visa tirgus.

Balss atpazisana tiek izmantota daudzas nozares. Protams visvai-
rak pielietota ta ir I'T nozare (Fortune Business Insights, 2022), tacu to iz-
manto arl tadas nozares, ka automobilu rupnieciba, veselibas aprupe, 1pasi
pec Covid un Covid laika, kad arstu pieprasijums un noslogojums ir bijis
augsts, bankas, finansu pakalpojumi un apdrosinasana, un vel ar1 citas.

Petijjuma, ko veicis ir “Grand View Research” (Grand View Re-
search, 2021) vini paredz, ka runas atpaziSanas sistemas giis savu izaugsmi
tehnologiju attistibas rezultata, ka arl iespejams, ka balss atpazisanas sis-
temas tiks plasak pielietotas drosibas sistemas ka biometrijas riks, tadejadi
parliecinoties par cilveka identitates patiesumu pec vina balss. Arvien pie-
aug pieprasijums pec balss vaditam sistemam gan programmaturai, gan art
aparaturas pielietoganai. Sobrid sistemas plasi tiek izmantotas automagsma,
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kur ir aizliegums izmantot telefonu kamer autovaditajs brauc, jo tas novers
uzmanibu. Veselibas aprupes industrija ir bijis 1pass pieaugums runas atpa-
zisanas sistemas pielietojuma, jo tas atvieglo medicinas personalu darbu, kad
tiem nepiecieSsams veikt pierakstus par pacientu, vina stavokli, simptomiem
un iespejamajam diagnozem vai kadu svarigu informaciju proceduras laika,
tadejadi ietaupot specialista laiku, laujot tam vairak laika veltit tiesi pasam
pacientam un paaugstinot personala produktivo laiku. Ka ar1 iepriekseja
petijuma minets, seviski Covid laika, ir radies augstais pieprasijums sadam
tehnologijam, jo pacientu skaita palielinajuma rezultata, medicinas darbi-
niekiem bija augsta nepiecieSamiba apkalpot maksimali daudz pacientus pec
iespejas 1saka laika.

Ar1 petijuma ko veicis “MarketsandMarkets Research” (Market-
sandMarkets Research, 2022) tiek paredzets, ka bus pieaugums péec runas
atpaziSanas tehnologijam, jo veidosies lielaks pieprasijums pec veselibas ap-
rupes efektivitates uzlabosanas, ka ar1 viedas jeb gudras ierices tiek izmanto-
tas arvien vairak. Pec petijuma rezultatiem tika ari secinats, ka ieperkoties
tiessaiste, 41 % cilveku labprat veletos iespeju nodrosinat iepirksanos ar balss
asistenta palidzibu, jo tas atvieglojot vinu darbibas, padarot so proceduru
automatizetu.

Tomer, ka minets petijuma (MarketsandMarkets Research, 2022),
fona troksni var ietekmet audio kvalitati, kas var ietekmet balss atpaziSanas
modela veiktspeju un samazinat iespeju, ka balss asistents spes atpazit snieg-
to komandu vai saprast uzdoto jautajumu. S1 problema ir 1pasi izaicinosa ara
un biroja telpas, kur fona troksnu limenis ir visaugstakais. Tiek paredzets,
ka uznemumi, kas pieversis vairak uzmanibas tam, ka risinat So fona troksnu
problemu, lai uzlabotu runas atpazisanas sistemu, bus tie, kuri spes piedavat
klientiem labakus produktus un apmierinat vinu velmes.

Vel “MarketsandMarkets Research” (MarketsandMarkets Research,
2022) norada, ka runas un balss atpaziSanas tirgus izaugsmi nodrosinas pie-
prasijums pec virtualajiem asistentiem, brivroku saskarnes sistemas un pie-
ejamiba cilvekiem ar invaliditati, ka ar1 gudro skalrunu popularitates pieau-
gums. Galvenokart pelnu radis ieguldijumi petnieciba un attistiba, uzmani-
bu versot precizitatei un uzticamibai un balss-vaditu saskarnu paplasinasana
tadas jaunas nozares, ka veselibas aprupe, izglitiba un komercija.

Neskatoties uz jau esosajiem pieejamajiem risinajumiem, ir vaira-
kas problemas, ka piemeram, runas atpazisanas modelus apmaca ar datiem,
kuri satur limitetu skaitu runataju, tacu tos pielieto uz plasaku skaitu ru-
nataju. Lai runas atpaziSanas modeli apmacot ieguitu pec iespejas augstaku
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rezultatu, apmaciba tiek izmantoti dati ar nelielu skaitu runatajiem, tacu pec
apmacibas, dati, ko sanems modelis nebus tikai no tiem runatajiem, kas tika
izmantoti apmaciba. Medz but ta, ka modelis ir trenets uz vienu konkretu
runataju, tacu pec tam ir kads pilniba cits, un, lidz ar to, rezultati var iznakt
ne tik veiksmigi.

Informacija par to, kada ietekme ir runataju ipasibam uz rezultatu
precizitati nav zinama. Iespejams, ka So runataja personibas ietekmes sa-
mazinasana spes uzlabot rezultatu precizitati. Cilveki medz runat dazadi —
skalak, klusak, atrak, lenak — vinu balss stili un tembri ir atskirigi. Dabigi
runajot, cilveki medz pa vidu ieturet pauzes, vai noradit savu viedokli, izdve-
sot skanas, kuras netiek parveidotas vardos, kas atrodas vardnica (aha, mhm,
hmm, u.t.t.), cilveki runajot medz parteikties vai pateikt kadu vardu nepa-
reizi, vini var runat ar dazadiem akcentiem, izmantot atskirigus dialektus,
likt uzsvaru uz citam vietam vardos, veidot gramatiski nepareizus teikumus.
Visas §is 1pasibas var ietekmet to, ka modelis macas. Neskaitot tikai to, fo-
na var but kadi troksni no dabas, vai vienlaicigi runat vairaki cilveki. Ka
arl ir nepieciesams nodrosinat, ka apmaciba izmantotie dati nekada veida
neaizskar cilveku privatumu un ar tiem nebus iespejams noradit vai atpazit
konkreto cilveku.

Modela precizitati spej ietekmet ne tikai runataja ipasibas, bet art
audio kvalitate. Trenetie modeli biezi vien ir uz datu kopam, kuras ir atti-
ritas, jeb ierakstita runa ir bijusi veikta no klusas telpas vai audio pec tam
tika parstradats nonemot troksnus, lidz ar to, apmacibas dati satur tirus au-
dio ierakstus, bet inference izmantojot dabiskus audio failus, tie var saturet
troksni un nebut tik skaidri saprotami.

Lidz sim nav zinams, vai ir iespejams uzlabot precizitati, attirot
runu ar runas kvalitates uzlaboSanas modeliem vai ar1 parveidojot runas sti-
lu uz tadu, kads tika izmantots apmaciba. Iespejams, iegut augsta rezultata
runas apmacibas modeli uz vienu runataju ir loti vertigi, ja pec tam visus pa-
rejos datus, kas iet inference ar runas stila parveidosanas modeli var nomainit
tadus, ka runataja datus, uz kura ir apmacits modelis, tadejadi normalizejot
datus uz vienu runataju.

Lai varetu nodroSinat lielu runataju skaitu apmacibu un dazadibu
var but nepieciesams ilgs laiks un iegutie rezultati var ar1 nesasniegt ieceretas
velmes. Tikai dati nav spejigi nodrosinat, ka pec tam bus iespejams labi
atpazit jebkura veida runataju ar visam vina 1pasibam.

Izmantotajam datu kopam ar1 ir liela nozime taja, cik labus rezul-
tatus modelis spes producet. Lai labi varetu apmacit modeli ir nepieciesams
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izmantot lielas datu kopas, kas nodrosina augstu dazadibu, tacu, jo lielaka
datu kopa tiek izmantota, jo lielaka ir iespeja, ka taja kaut kur ir kada kluda.
Ka ar1, piemeram, trenejot datus uz tiras datu kopas un tadas, kura ir troksni
var sniegt dazadus rezultatus. Tas pats ir ja piemeram modelis ir trenets tikai
uz tiriem datiem un testesanai tiek izmantoti dati ar troksniem. Tas uzreiz
sniegs zemakus rezultatus. Bet censoties uztrenet datu kopu uz troksniem,
tas centisies iemacities troksnus un tos atpazit vai sasaistit ar vardiem, ka
arl tas negarante to, ka tas spes noteikt ieprieks nedzirdetus troksnus.

Nemot vera tirgus petijjumus un pieejamos rezultatus par tiem, ir
skaidrs, ka §1 joma Sobrid ir aktuala un arvien vairak tiek attistita, un tiek
mekleti risinajumi, lai iegutu visaugstakas kvalitates runas atpazisanas siste-
mas. Lai butu iespejams uzlabot pasreizejos rezultatus un veicinat attistibu,
viena no prognozem, ka to panakt, ir izmantot prieksapstrades metodes, Iidz
ar to, 81 darba merkis ir salidzinat un atrast piemerotako metodi balss audio
ierakstu prieksapstradei, lai iegutu augstako precizitati anglu valodas runas
atpaziSanas modeliem.

Dotaja darba ir plans izskatit Sobrid pieejamos modelus un to snieg-
tos rezultatus runas atpazisana (speech to text), runas attirisana (speech
enhancement), runas stila parveidosana (speech style transfer) un $o modelu
kombinacijas. Sakotnejais darba pienemums ir, ka izmantojot runas atpa-
zisanas modelus, kas ir treneti uz konkretiem runatajiem, pec trenesanas
procesiem tiem veicot audio parveidosanu uz tekstu, kur sim audio ir veik-
ta prieksapstrade, ta stilu parnesot uz zinamu runataju, attiecigais modelis
bus spejigs sniegt labakus rezultatus neka tad, ja tas veiks runas atpazisanas
uzdevumu uz datiem, kuri ieprieks nav bijusi apmacibas procesa un kuriem
nav bijusi veikta nekada apstrade. Lai butu iespejams pilnvertigi veikt visas
s1s darbibas, tiek izvirziti sekojosi darba uzdevumi:

1. ) Apgut klasiskas skanas apstrades metodes.

[\

. ) Apgut dzilaja masimmacisana balstitas skanas apstrades metodes (ru-
nas attiriSana, tempa maina, runataja tembra maina, utt.).

w

. ) Apgtt runas atpaziSanas modelu metodes (Viendaligie un trisdaligie
modeli).

W

. ) Apgut metrikas, runas atpazisanas modelu salidzinasanai.

(S8

. ) Eksperimentali salidzinat prieksapstrades metodes, lai uzlabotu runas
atpaziSanas modelu rezultatus.
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Praktiskaja dala ir paredzets izveleties vienu runas atpazisanas mo-
deli un tam veikt apmacibu uz vienu ieprieks izveletu datu kopu. Iegut tek-
sta rezultatus no apmacita runas atpazisanas modela un no tiem iegut varda
kludas Iimena un rakstzimes kludas Iimena metrikas. Talak izveleties pie-
cus runatajus no visas datu kopas un apmacit runas atpazisanas modelus
uz Siem runatajiem. legut teksta rezultatus no apmacitajiem runataju mo-
deliem, visas datu kopas runataju runas stilu parveidojot uz piecu izveleto
runataju stilu, izmantojot runas stila parveidosanas modeli. No teksta re-
zultatiem iegut varda kludas Iimena un rakstzimes kludas imena metrikas.
Abos gadijumos iegutas metrikas salidzinat. Merkis ir samazinat varda klu-
das llmena un rakstzimes kludas Iimena rezultatus tekstam, kurs iegtts audio
izejot cauri runas stila parveidosanas modelim un pec tam runas atpazisanas
modelim attieciba pret to tekstu, kurs ieguts no audio izejot cauri tikai runas
atpazisanas modelim.

1.1. Dzila masinmacisanas

Maksligajam intelektam, tapat ka cilveka dabigajam intelektam,
nav viennozimiga un konkreta definicija, jo maksligais intelekts, ka jau pec ta
nosaukuma var spriest, ir dabiga intelekta atdarinajums. Maksligo intelektu
var uztvert ka cilveku darbibu vai domasanas veida automatizaciju jeb, ka
jau ieprieks minets, cilveka intelektualu darbibu atdarinajumu.

Masmmacisanas (Chollet, 2017) ir maksliga intelekta apaks nozare,
kas, ka jau pec varda var noprast, pati macas. Tas, ka notiek macisanas
ir sekojosi: modelim tiek padots liels daudzums datu, kuriem tas veic ma-
tematiskus aprekinus, lai atrastu Iidzigas un atskirigas iezimes starp visiem
datiem. Talak dati tiek saskiroti balstoties uz Sim iezimem. Jau ieprieks
definetas atbildes par kategorijam, kuras datiem butu jabut saskirotiem un
to, kurai kategorijai kas pieder, var but, bet var ar1 nebut. MaciSsanas re-
zultata modelis ir saglabajis likumu kopu, pec kuras Sos datus var saskirot
un, ja apmaciba ir bijusi veiksmiga un rezultati ir pietiekami precizi, tad,
izmantojot So likumu kopu, modelis spes precizi saskirot nezinamus, ieprieks
apmacibas procesa neizmantotus datus.

Dzila macisanas (Chollet, 2017) ir masimmacisanas specifiska apaks-
nozare. Lai arl tapat ka masimacisanas ta savus rezultatus iegust no ievades
datiem apmacibas rezultata, dzilaja maSimaciSanas lielakais uzsvars ir uz
to, ka ir daudz neironu slani, caur kuriem iziet cauri dati, un tapec to sauc
tiesi par dzilo macisanos. Jaunakie modeli var saturet pat vairak ka simts
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slanus, Iidz ar to ir liels apmacamo parametru skaits. Ejot cauri slaniem,
ievades datu informacija tiek sadalita vairakas iezimes, tadejadi ir iespejams
aprakstit daudz vairak svarigu informaciju, kas tiek izsecinata apmacibas
procesa, kas beigas tiek izmantota rezultata noteiksanai. Butiba dzilie neiro-
nu tikli ir daudz slanu sistema, lai ieguitu informaciju par svarigam ievades
datu iezimem un attelojumiem.

Macisanas procesa tiek iziets cauri vairakam iteracijam atkartojot
konkretas darbibas. Trenejot modeli, sekojosie soli tiek atkartoti tik daudz,
cik nepiecieSsams, lai iegutie rezultati no kludas funkcijas butu pietiekami
apmierinosi vai ar1 ir sasniegts ieprieks noteiktais iteraciju skaita maksimums.
Apmacibas process var izskatities sekojosi (Chollet, 2017):

1. Paraugu grupa ar ievades datiem un to attiecigas realas rezultatu ver-
tibam tiek padotas modelim apmacibai.

2. Uz panemtas paraugu grupas tiek palaists neironu tikls, ka rezultata
tiek ieguta kada vertiba, kas ir prognozetais rezultats.

3. Tiek aprekinata kludas vertiba, kas norada, cik daudz reala vertiba
atskiras no prognozetas vertibas.

4. Attiecigie algoritmi nomaina svara vertibas uz citiem parametriem, ta-
dejadi cerams samazinot kludas funkcijas rezultata vertibu nakamaja
soll.

Kad apmacibas process ir pabeigts un ir ieguta pietiekami zema klu-
das funkcijas vertiba vai ar1 sasniegts maksimalais iteraciju skaits, saglabato
modeli var parbaudit uz datiem, kuri nav paradijusies apmacibas procesa.
Rezultata, ar modela apmaciba iegutajam labakajam parametru vertibam,
tam tiks izlaisti cauri dati, kuriem vins aprekinas kadu gala vertibu.

Masimmacisanos var pielietot dazadas jomas un atskirigiem uzde-
vumiem, tomer atkariba no pieejamajiem ieejas datiem un informaciju par
izejas vertibam, masmmacisanos var iedalit trijas kategorijas (Vasilev, Slater
et al., 2019): parraudzita, neparraudzita un stimuleta. Parraudzita masi-
macisanas kopa ar ievades datiem modelim ir ar1 zinami izvades dati un
apmacibas procesa tas iemacas ievades datu iezimes, lai pareizi spetu noteikt
izvades datus. Parraudzito masinmacisanos visbiezak izmanto klasifikacijas
vai regresijas uzdevumos. Neparraudzita masinmaciSanas neizmanto jau zi-
namas gala vertibas, bet visbiezak atrod kadas kopigas iezimes datos un pec
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tam atdala datus vairakas kategorijas pec to kopejam iezimem. Biezi vien
dabigas valodas apstrade izmanto neparraudzito masinmaciSanos, ka ar1 ge-
nerativajos modelos. Stimuleta masimmacisanas izmanto vidi, kura apmaciba
esosajam modelim sniedz atgriezenisko saiti par to, vai modela lemumi bi-
ja pareizi vai ne, un balstoties uz So atbildes reakciju, modelis censas veikt
tadus lemumus, kas tam dos vislabako rezultatu.

Biezi vien ar1 atseviski izdala vel ceturto apmacibas veidu - pa-
sparraudzito apmacibu (Chollet, 2017). Sis ir parraudzitas apmacibas veids,
kuram sakotneji apmacibai netiek doti jau ieprieks defineti izvades dati jeb
kadam ir jabut gala vertibam. Modelis apmacibas procesa no ieejas datiem
iemacas un izveido izejas datus, kurus tad izmanto parraudzitas apmacibas
veida. Sadu apmacibas pieeju parasti izmanto autoenkoderi.

Viena no zinamakajam metodem, ka izveidot masinmaciSanas mo-
deli (Aggarwal, 2018) ir izmantojot maksligo neironu tiklus. Nosaukums tiem
ir pieskirts pateicoties to shematiskajam izskatam, kas lidzinas biologiskiem
neironiem.

Katrs neirons atbilst kadai iezimei, ko modelis ir atdalijis no ieejas
datiem (Aggarwal, 2018), un katrs savienojums starp neironiem ir aprak-
stits ar skaitlisku vertibu, ko sauc par svariem, tada veida pieskirot iezimem
skaitlisku vertibu. Visas iezimes ir savstarpeji viena ar otru savienotas. Ar
funkciju palidzibu tiek aprekinats skaitlisks iznakums ta briza svaru verti-
bam, kuras beigas tiek salidzinatas ar realo vertibu. Ja reala vertiba no
aprekinatas atskirsies, kas sakuma notiks gandriz garanteti, tad svaru ver-
tibas tieck mainitas, tadejadi censSoties aprekinato vertibu iegut pec iespejas
tuvak sagaidamajai. So darbibu uzskata par maci$anas procesu. Ir vairakas
funkcijas, kas nosaka atskiribu starp realo un aprekinato vertibu sauktas par
kludas funkcijam, ka art funkcijas, kas nomaina svaru vertibas pareiza veida
sauktas par optimizacijas funkcijam. MaciSsanas procesa merkis ir iegut ta-
das svaru vertibas, lai starpiba starp realo un macisanas procesa aprekinato
gala vertibu butu minimala, ka ar1, talak izmantojot Sis svaru vertibas citiem
datiem, uz kuriem modelis nav trencjies, atskiriba joprojam butu minimala.

Dzila masmmaciSanaas balstas uz vairakam funkcijam, lai ta spetu
pilnvertigi darboties. Tiek izmantoti modeli, kas butiba balstas uz mate-
matiku. Ievades dati tiek parveidoti skaitlos, un iznakums ar1 tiek attelots
skaitlos. Tiesa gan biezi gala vertibu skaitli tiek parveidoti par kadam klasem
vai ko vairak, lai lietotajam butu vieglak uztvert to nozimi. Apmacibas pro-
cesa izmanto vairakas matematiskas funkcijas, ka piemeram kludas funkcija,
kas nosaka atskiritbu starp mineto un realo rezultatu un uz kuras modelis
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balsta savu apmacibu, optimizacijas funkcija, kas nosaka to, ka jaizmaina
modela neironu tiklu ieksejie svari . Arl svarigi ir izprast to, kas ir atpaka-
lizplatiSanas algoritms.

Ka jau ieprieks minets, lai noteiktu atskiribu starp apmacibas ap-
rekinato vertibu un realo vertibu ir jaizmanto kada funkcija. St funkcija ir
kludas funkcija (Chollet, 2017), kas pec kadas matematiskas formulas, kas
ir izveleta piemerota konkretai situacijai, aprekina cik tuvu prognozetais re-
zultats ir realajai vertibai. Kludas funkcijas vertibas rezultata tiek ieguts
skaitlis, kas parada precizitati konkretaja gadijuma, un so rezultatu izmanto
talak, lai veicinatu macisanos. Ta ir ka atgriezeniska saite par to, cik vertigas
ir bijuSas izmainas un vai tas ir bijusas pareizaja virziena. Uzsakot apma-
cibu svaru vertibas tiek izveletas ka nejausi gadijuma skaitli, tapec kludas
funkcija varetu iznakt samera liela, tacu mainot Sis vertibas ar optimizacijas
algoritmu, merkis ir iegtit kludas funkcijas vertibu pec iespejas tuvaku nullei,
tadejadi panakot, ka prognozeta vertiba gandriz vai sakrit ar realo.

Ir vairakas kludas funkcijas, kuras izmanto dazadam situacijam.
Turpmak tiks aprakstitas dazas no zinamakajam un to pielietojums.

Pirma un vienkarsaka funkcija ir videja absoluta kluda (Mean abso-
lute error (MAE)), attelota 1.1. vienadojuma (Chollet, 2017), kas ir modulis
starpibai starp realo un aprekinato vertibu. St funkcija ir tie$s attelojums
aprekinatas un realas vertibas starpibai.

N
L(MAE) =~ > 1di = uil (1.1)
=1

1.1. vienadojuma un ar1 turpmakajos vienadojumos n apzime datu
kopas lielumu, § apzime aprekinato izejas vertibu un y apzime realo vertibu.

Lidzigi ka iepriekseja, tikai vairak akcentejot pareizo un nepareizo,
ir videjas kvadratiskas kludas (Mean squared error(MSE)) funkcija, paradita
1.2. vienadojuma (Yathish, 2022).Funkcijas rezultata vertibas, kuras ir bi-
jusas zem viens jeb tuvak nullei, kas nozime, ka starp aprekinato un realo
vertibu ir mazaka atskiriba, tiek padaritas vel mazakas, tadejadi veicinot sa-
du rezultatu. Tacu vertibas, kuru rezultats ir bijis augstaks par viens, tiek
palielinats, tadejadi censoties Sadu rezultatu paradit ka sliktu.

L(MSE) = %Z(yz — ;) (1.2)
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Funkcija, kuru izmanto ar binariem datiem ir logistikas kludas(logistic
loss) funkcija jeb, ka to biezak pazist, krustentropijas zuduma (cross-entropy
(CE) loss) funkcija, paradita 1.3. vienadojuma (Yathish, 2022). ST funkcija
ir vairak domata varbutibas noteiksanai. Ta ka tiek izmantots logaritms, tas
dod eksponenciali zemakus rezultatus, ja vertiba ir tuvak nullei un otradi, ja
ta ir talak no nulles. Salidzinot ar ieprieksejo kludas funkciju, kura ir loti labi
klasifikacijas uzdevumiem, $1 funkcija ir labak uzdevumiem, kur svarigaka ir
pareizas atbildes varbutiba.

1 . .
LCE) = —— > lyi x log (i) + (1 — yi) x log(1 — §)] (1.3)
i=1

Ja izvades dati vairs nav binara vertibu kopa, bet ir vairakas kla-
ses, un joprojam ir aktuali noteikt klases iestasanas varbutibu, tad izmanto
uz krustentropijas zuduma balstitu funkciju, kuru sauc par kategorijas krus-
tentropijas zuduma (categorical cross-entropy (CCE) loss) funkciju, attelota
1.4. vienadojuma (Yathish, 2022).

n k

L(CCE) = =) ) "[yi; x log(i)] (1.4)

i=1 j=1

Sis ir zinamakas un biezak izmantotas kludas funkcijas, tacu to ir
vel loti daudz. Neskatoties uz to, ja ir nepieciesams, ir iespejams arl manuali
izveidot jaunu kludas funkciju, kuru izmantot modela apmaciba. Sada si-
tuacija var rasties, ja neironu tikls paliek loti sarezgits, vai ir kadi specifiski
nosacijumi. Tomer ir nepiecieSams izprast ka strada kludas funkcijas un kadu
rezultatu tas dod, lai butu iespejams saprast, ka labak modeli trenet un lidz
ar to, izveidot jaunu kludas funkciju, kas to spetu darit pilnvertigi un spetu
palidzet modela trenesana, un butu iespejams iegut precizakus rezultatus.

Lai kludas funkcijas vertibu samazinatu ir nepiecieSams pareizi iz-
mainit svaru vertibas, tacu sakuma ir jazina, cik lielu ietekmi gala rezultatam
ir devusi kuri svari, lai zinatu, kas un par cik daudz ir jamaina. Tas var art
but loti sarezgits process palielinoties neironu slanu skaitam, jo svaru skaits
palielinas par n + m ar katru pieliktu neironu (n - iepriekseja slana neironu
skaits, m - nakama slana neironu skaits) un tas palielinas par k * (n + m )
ar katru pielikto slani (k - esosa slana neironu skaits). Tapec tick izmantots
atpakalizplatisanas algoritms (Aggarwal, 2018), kas risina tiesi So problemu.

Atpakalizplatisanas algoritms (Chollet, 2017) izmanto pedejo klu-
das vertibu un ar to iziet cauri visam neironu tiklam, katrai funkcijai, kas
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izmantota uz neirona, pielietojot kedes likumu, lai aprekinatu katra para-
metra ietekmi kludas funkcijas rezultata ieguSana un saprastu, uz kuru pusi
- paaugstinat vai pazeminat - ir nepiecieSsams izmainit attiecigo vertibu. Ke-
des likums atvasinasana izpauzas ta, ka, ja jaatvasina funkciju, kura sevi
satur citu funkciju, tad rezultats ir arejas funkcijas atvasinajums sareizinats
ar tas funkcijas atvasinajumu, kas atrodas ieksa. Labak attelots piemers ir
1.5. vienadojuma.

0f(g(x)) _9f dg

dr  Og Oz (1.5)

Lai algoritms butu pilnvertigs, tas sastav no divam fazem (Aggarwal,
2018): ta, kas iziet visu no sakuma lidz beigam un atpakalgaitas, jo, sakuma,
ar apmaciba iegutajam svaru vertibam, ir nepieciesams iziet cauri tiklam, lai
iegtitu rezultatus, kurus pec tam izmantotu atpakalgaitas faze. Izejot visu
no sakuma Iidz galam, beigas tiek ieguta prognozeta vertiba, kuru izmanto
kludas funkcija kopa ar realo vertibu, lai ieguitu kludas funkcijas vertibu.

Kopuma atpakalizplatisanas algoritms (Vasilev, Slater et al., 2019)
aprekina kludu pedeja apsleptaja slani un censas noteikt kada ta butu vareju-
si but iepriekseja slani ar attiecigaja piemera izmantotajam vertibam. Kludas
vertiba tiek padota no pedeja slana atpakalgaita lidz sakumam, tapec to sauc
par atpakalizplatiSanas algoritmu. Tacu, lai veiksmigak spetu izmainit svaru
vertibas, tiek pielietots optimizacijas algoritms, kas aprakstits talak.

Optimizacijas algoritmu izmanto (Chollet, 2017) lai pareizi izmai-
nitu svaru vertibas, kas piesaistitas pie neironiem, tada veida, lai iegtutu
mazaku kludas funkciju un labak apmacitu modeli. Sis algoritms izmanto
funkcijas, kas nosaka, kada veida tiks izmainitas svaru vertibas. Tapat ka
kludas funkcijas, ar1 optimizacijas algoritmi ir vairaki. Talak aprakstiti dazi
no tiem.

Optimizacijas algoritmi izmanto atpakalizplatisanas algoritmu, lai
iegutu svaru vertibas. Gradienta nolaiSanas (Gradient descent) algoritmi
(Ruder, 2017) ir visbiezak izmantotie. Tie ir daudz un dazadi. Gradienta
nolaiSanas algoritmi talak iedalas trijas lielas kategorijas. Pirma ir partijas
gradienta nolaiSana (Batch gradient descent), aplukojams 1.6. vienadojuma,
kas pec atpakalizplatiSsanas algoritma aprekina svaru vertibu izmainas uzreiz
visai trenetajai partijai.

0=0—1n- V(0 (1.6)
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1.6. vienadojuma 6 ir parametri, kuri jaizmaina, 7 ir macisanas solis
un V,J(0) ir aprekinatas izmainamas vertibas.

Otrais algoritms ir Stohastiska gradienta nolaisana (Stochastic Gra-
dient Descent (SGD)) (Ruder, 2017) kas ir visbiezak izmantotais optimiza-
ritms nevis uzreiz aprekina visai partijai, bet gan aprekina vertibas katram
ievades (™) un izvades (y™) lielumam.

0=0—n-VoJ(0;2";y") (1.7)

Tresais gradienta nolaiSanas algoritms ir mini-partijas gradienta no-
laisanas (Mini-batch gradient descent) algoritms, aplukojams 1.8. vienadoju-
ma (Ruder, 2017). Sis algoritms ir ka apvienojums abiem ieprieksgjiem, jo
tas panem nelielu partijas dalu un tai aprekina svaru vertibu izmainas un tas
implementé. Sis algoritms ir tas, ko visbiezak izvelas lietot apmacot neironu
tiklus. Kaut ar1 visbiezak ka optimizacijas algoritms tiek pieminets SGD,
parasti ar to tiek domats sis algoritms.

Tomer, art mini-partijas gradienta nolaisanas algoritms saskaras ar
problemam, ka piemeram maciSanas sola pareiza izvele, jo parak mazs ma-
c1sanas solis radis loti lenu apmacibu, tacu parak liels var nekad nesasniegt
velamos rezultatus. Tapec ir ar1 vairaki citi algoritmi, kas spej sniegt nozi-
migakus rezultatus un ir ka risinajums problemam.

1.2. Runas ierakstu apstrade

Skana (Vasilev, Slater et al., 2019) butiba ir vibracijas, kas iet cau-
ri kadai videi, un So vibraciju ir iespejams saglabat parveidojot uz digitalu
signalu, ko talak izmantot audio apstrade. Parasti kontinualais signals tiek
diskretizets, saglabajot ta amplitudas izmainas laika gaita jeb to medz ar1
saukt par attelojumu laika domena. Biezi vien, pirms audio failu izmanto
talakai apmacibai, to kada veida parveido, piemeram, par mela spektogram-
mu, kas parada frekvences izmainu signala laika gaita. Mela spegktogramma
tiek ieguta sadalot to audio signalu, kas ir attelots laika domena, vairakas
dalas, kas savstarpeji parklajas, piemeram, dalas, kura katra ir 25 milise-
kundes un So dalu panem ik pa 10 milisekundem, un talak sim dalam veic
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Furje transformaciju. Furje transformacijas nodrosina signala ieguvi frekven-
ces domena. legutie rezultati tiek sadaliti pa 40 frekvencu kategorijam pec
logaritmiska jeb Mela meroga un to attelojot ir ieguta Mela spektogramma.

Pec audio prieksapstrades proceduram, lai sagatavotu to talakai
apstradei, ir iespejams iegut tekstu no audio. Runas atpaziSana (Vasilev,
Slater et al., 2019) pec audio skanam censas atrast tos vardu salikumus,
kas audio skanam atbildis ar vislielako varbutibu. Runas atpaziSanu veic ar
trisdaligiem vai viendaligiem modeliem.

Trisdaligie modeli (Vasilev, Slater et al., 2019) sastav no trim gal-
venajam dalam: audio signala pazimju atdaliSanas, fonemu atdaliSanas un
dekodesanas. Fonemas ir izrunatas skanas. Anglu valoda ir iespejamas 44
dazadas fonemas un to salikumi veido izrunatos vardus.

Parasti audio sakotneji tiek veikta pirmapstrade (Vasilev, Slater et
al., 2019), kur audio failam tiek izvilktas audio iezimes. Talak caur akus-
tisko modeli tiek atdalitas fonemas. Atdalitas fonemas talak ar dekodetaja
palidzibu tiek sasaistitas kopa ar kadu rakstzimi vai vardu. Ja apmacibas
procesa tiek izmantots ar1 valodas modelis - atseviski trenejams modelis tiesi
uz valodu, kas var uzlabot rezultatus -, tad talak iegtitas rakstzimes un vardi
tiek salidzinati ar vardu salikumu varbutibu no valodas modela, lai uzlabotu
rezultatus. Un gala rezultata tiek ieguti vardi vai teikumi, kas ir atbilstosi
attiecigi ievadita audio faila anotejums.

Viendaligie modeli (Vasilev, Slater et al., 2019) saukti arT par mo-
deliem no viena lIidz otram galam (end-to-end) veic to pasu uzdevumu ko
trisdaligie, tikai tas viss ir apvienots viena modeli, nevis vairakos atseviskos,
lidz ar to, Sada veida modeliem nav atseviski nodalita fonemu atdaliSana, un
tie iemacas akustiskas audio iezimes un uzreiz izvade dod atbilstosas teksta
dalas.

Zinatne Sobrid ir vairaki runas atpazisanas modeli, kas efektivi spej
parveidot runu uz tekstu. Metrika ko izmanto, lai novertetu so modelu izpil-
dijumu ir WER (Word error rate (varda kludas Iimenis)) un CER (Character
error rate (rakstzimes kludas limenis), kas salidzina realo teksta anotejumu ar
to, kuru izdod modelis, izvertejot vardu vai simbolu kludas. Precizak — kludas
tiek aprekinatas (Leung, 2021) ka aizvietosanas, pievienosanas un dzesanas
kludu summa attieciba pret vardu vai simbolu skaitu teikuma. Aizvietosanas
kluda ir ja viens simbols vai vards ir aizvietots ar citu. Ievietosanas kluda
ir, kad modela izdotaja teksta ir ievietots kads simbols vai vards, kas nav
bijis originala, un dzeSanas kluda ir preteja ievietoSanas kludai, kad modela
producetaja teksta iztrukst kads vards vai simbols, kurs ir bijis originalaja.
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Tacu izmantojot sis metrikas ir janem vera, ka ar CER ir svarigi
vardos lielie sakumburti, jo tas tiktu uzskatitas par atskirigam rakstzimem,
vai ar1 tad ir jaapstrada abi teksta fragmenti, visas rakstzimes padarot par,
piemeram, mazajiem burtiem. Tacu vardu kludas metrika nem vera tikai
pareizi uzrakstitos vardus, un, pat ja varda ir kada kluda viena burta, tas
uzreiz tiek uzskatits par nepareizu. It seviski svarigi ir nemt vera to, ka
medz but vardi, 1pasi anglu valoda, kuri pec skanas izklausas vienadi, tacu
to rakstiba ir atskiriga, saukti arl par homofoniem, un tiklidz Sis vards ir
nepareizi detektets un pierakstits, WER metrika palielinas, jo kaut ar1 vards
ir bijis saprasts pareizi, tas tiek pierakstits nepareizi. Ka art WER nenem
vera pieturzimes. Lidz ar to, pat ja pec metrikam iegutie rezultati ir zem
kada zinama sliekSna, tas nebut uzreiz nenozime, ka modelis ir labs, un ka
tas vienmer uz visam atskirigajam situacijam spes atkartot So labo rezultatu.
Bet, neatkarigi no ta, zems WER vai CER rezultats ir nozimigs modela
izvertesanai.

Vislabakais veids, ka salidzinat esoSos modelus butu izmantot ob-
jektivas metrikas, ka piemeram ieprieks minetas WER vai CER un veikt
eksperimentus uz kadas konkretas datu kopas, tacu diemzel biezi vien tas
netiek realizets, jo ir daudzas datu kopas, katra ar savam ipatnibam, un
katrs zinatniskais petijums, censSoties pieradit arvien labakus rezultatus, iz-
velas sev piemerotako datu kopu. “Papers With Code” sniedz iespeju aplukot
iegutos rezultatus uz konkretam datu kopam uzreiz arl noradot attiecigas
publikacijas, kas Sos rezultatus ir sasniegusas, ka ari to pieejamos mode-
lus. Ir iespejams pec uzdevuma veida veikt filtraciju un attiecigi tika atlasiti
“Speech recognition” jeb runas atpaziSanas uzdevumi®. Janem vera, ka ne
visas publikacijas ir ievietotas Saja vietne, un ir iespejams, ka ir petijumi
ar augstakiem rezultatiem neka attiecigaja lapa ir noradits. Modeli, kas pa-
radas visbiezak ar vislabako rezultatu ir wav2vec 2.0 (Baevski, Zhou et al.,
2020), Whisper (Radford, Kim et al., 2022), Conformer (Gulati, Qin et al.,
2020) un SpeechStew (Chan, Park et al., 2021). Kopiga datu kopa kas ir vis-
iem Siem modeliem ir LibriSpeech, un iegutie rezultati ir atteloti 1.1. tabula.
Rezultati, kas ir atteloti iekavas, izmanto papildus valodas modeli.

thttps://paperswithcode.com /task/speech-recognition /latest
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1.1. tabula.
Runas atpazisanas modelu WER rezultati uz LibriSpeech datu

kopas.
LibriSpeech Clean | LibriSpeech Other
wav2vec 2.0 (2.0) (4.0)
Whisper 2.7 5.2
Conformer 2.1(1.9) 4.3(3.9)
SpeechStew 1.7 3.3

SpeechStew! un Whisper? savus eksperimentus ir veicis arl uz vel
citam datu kopam, kuru rezultati ar1 ir aplukojami 1.2. tabula. Ailite "vieta”
norada uz "Papers With Code” pieejamo publikacijas WER rezultatu reitinga
vietu.

1.2. tabula.
Whisper un SpeechStew WER salidzinajums dazadas datu kopas.
Datu kopa Whisper SpeechStew

WER | Vieta | WER Vieta
AMI IMH 16.4 2 9
AMI SDM1 36.9 2 21.7
Artie Bias Corpus 6.7 1] - -
CALLHOME 15.8 10- -
CHiMEG6 25.6 10- -
CHiME-6 dev_ gss12 - - 319
CHiME-6 eval - - 38.9
Common Voice 9.5 1 10.8
CORAAL 19.4 1- -
Fleurs (English) 4.6 1] - -
LibriSpeech test-clean 2.7 30 | 1.7/2.0 |4/ 12
LibriSpeech test-other 5.6 25140/33(11/5
Switchboard corpus 13.1 1] - -
Switchboard CallHome | - - 8.3
Switchboard SWBD - - 4.7
Tedlium 4 1 5.3
Vox Populi 7.3 1] - -

thttps://paperswithcode.com/paper/speechstew-simply-mix-all-available-speech
Zhttps:/ /paperswithcode.com/paper/robust-speech-recognition-via-large-scale-1
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Datu kopa Whisper SpeechStew
WER | Vieta | WER Vieta
WSJ 3.1 1] - -

WSJ eval92 - - 1.3 1

Ka redzams 1.1. tabula, kura iegutie rezultati ir nemti no LibriS-
peech datu kopas, augstako rezultatu sniedz SpeechStew, kam talak seko
wav2vec 2.0, tad Conformer, un beigas Whisper. Seit gan janem vera, ka
LibriSpeech ir datu kopa, kura nesatur troksnainus audio failus, ka ar1 pec
1.2. tabulas, kuras ir arl noraditi So modelu vietas, var redzet, ka ir vairaki
citi augsti rezultati, kas ir ieguti tiesi uz Sis datu kopas. 1.2. tabula ir art
aplukojams, tas, ka WER ir virs 10 %, tacu modelu sniegtais rezultats ir
pirmaja vieta pec globala reitinga. Tas nozime, ka ir iespejami uzlabojumi.

Variants, kas varetu uzlabot runas atpazisanas dotos rezultatus ir
izmantot runas attirisanu (speech enhancement), kas ir kad audio failam,
kuram ir kadi troksni, tie tiek nonemti ar audio apstrades palidzibu, tadejadi
visdrizak padarot audio failus tuvak tam formatam, kada tie tiki izmantoti
apmaciba.

Tacu sada veida uzdevumiem ir grutak nomerit rezultatus neka ru-
nas atpazisanas modeliem, jo nav konkrets rezultats ar ko var salidzinat to,
cik labi ir nonemti troksni vai fona skanas. Runas attiriSanas rezultatiem iz-
manto vairakas metrikas, piemeram PESQ (perceptual evaluation of speech
quality) (Rix, Beerends et al., 2001), kas noteikta veida salidzina abus audio
failus un norada rezultatu audio faila kvalitatei diapazona no -0.5 lidz 4.5,
kur augstaks rezultat nozime labaku kvalitati, STOI (short-time objective
intelligibility) (Lightning-AI, 2022), kas mera specifiski attirita audio faila
saprotamibu diapazona no 0 Iidz 1 jeb dazreiz tas tiek attelots ka no 0 % Iidz
100 %, kur augstaks rezultats nozime labak saprotamu audio failu, ka art
ir vel daudzas citas metrikas, kuras ir iespejams izmantot runas attirisanas
uzdevumos, jo ir vairaki veidi un 1pasibas kuram var pieverst uzmanibu ie-
gustot rezultatus. Piemeram ir atskirigi veidi ka var uzlabot runas kvalitati
jeb attirit audio failus - visbiezak tiek nonemti specifiski troksni, kas varetu
radit traucejumus, bet iespejams arl nonemt atbalsojumu, kas sadzirdams
audio faila vai uzlabot audio kvalitati, ja tas nav bijis parak labi saprotams.

Zinami modeli ar augstiem rezultatiem ieprieks noraditajas metri-
kas ir DEMUCS (Defossez, Synnaeve et al., 2020), TridentSE (Yin, Zhao
et al., 2022) un CMGAN (Abdulatif, Cao et al., 2022). Visi modeli ir veikusi
savus rezultatus uz Voice Bank+DEMAND datu kopas (DEMUCS ta ir pie-
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mineta ka Valentini, bet tas ir §s datu kopas veidotajs'?) DEMUCS labakie
rezultati ir 3.07 PESQ un 95 % (0.95) STOIL. TridentSE labakie rezultati ir
3.47 PESQ un 96 % (0.96) STOI. CMGAN modela labakie rezultati ir 3.41
PESQ un 96 % (0.96) STOI. No siem modeliem, pec PESQ metrikas laba-
kais ir TridentSE, kam talak seko CMGAN un beigas ir DEMUCS, tacu pec
STOI metrikas rezultati ir loti idzigi, jo TridentSE un CMGAN abi ieguva
96 %, bet DEMUCS tikai par 1 % zemaku rezultatu.

Tomer medz but ar1 cilveki, kas runa ar stipru akcentu vai izruna
vardus nedaudz atskirigi un tas var sagadat problemas runas atpazisanas mo-
deliem un So problemu runas attirisana nav spejiga atrisinat, tapec Sim var
but labak noderigi runas stila parveidoSanas modeli (speech style transfer),
kad runataja balss kaut kada veida tiek nomainita uz citu. Seit rezultatu
efektivitati nomerit ir vel sarezgitak neka runas attirisana, jo rezultatu ga-
lamerkis ir vel neskaidraks un grutak nomerams, ka art ir loti daudz veidi,
ka izmanto Sos modelus. Ir piemers, kas parveido parastu ierunatu balsi par
dziedosu balsi (Agarwal, Ganapathy et al., 2022), vai parnes emocijas (Zhou,
Sisman et al., 2021), kur uzdevums nav objektivi vertejams, jo cilvekiem
dazreiz ir samera gruti noteikt, ar kadu emociju otrs runa, ka art cilveki ir
dazadi un atskirigi varetu izpaust prieku, bedas, dusmas runajot. Plasak zi-
nams variants runas stila parveidosanai ir, ka parnes viena cilveka balss stilu
uz otru, liekot otrajam runatajam izklausities ka pirmajam.

Biezi sados eksperimentos izmanto subjektivas metrikas, piemeram
veicot aptauju noskaidrojot cilveku viedokli par iegutajiem rezultatiem un to,
cik, vinuprat, labi modelis ir izpildijis uzdevumu. No $1 var izmantot metriku
MOS (Mean Opinion Score), kas lieckot cilvekiem novertet ieguto rezultatu
konkreta skala, biezi no 1 Iidz 5, un beigas izrekina videjo vertibu. Objektiva
metrika, kura ir izmantota varetu but EER (Equal Error Rate) (Innovatrics,
2023), kas norada cik daudz tiek nepareizi pienemta parveidota runa istas
runas vieta, un noraidita 1sta runu par parveidoto. ST metrika parasti tiek
merita no 0 % Iidz 50 %, kur zemaka vertiba norada labaku rezultatu.

Esosi modeli, kas ir radijusi augstus sasniegumus runas stila par-
veidosana ir FreeVC (Li, Tu et al., 2022) vai DISSC (Maimon & Adi, 2022).
FreeVC parveidojot runas stilu izmantojot tikai apmaciba lietots datus sa-
sniedza MOS 4.01, izmantojot tikai ieprieks apmaciba neizmantotus datus
sasniedza MOS 4.06, un parveidojot no datiem kas nebija apmaciba uz tiem,

Thttps://paperswithcode.com/dataset /voice-bank-demand
Zhttps://datashare.ed.ac.uk /handle/10283 /2791
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kas bija, sasniedza MOS 4.08. DISSC labakais rezultats uz VCTK datu kopas
ir 1.7 % EER, un uz ESD datu kopas ir 2.6 % EER.
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2. SISTEMATISKA LITERATURAS ANALIZE

Lai izvertetu Sobrid esosos risinajumus, tika veikta sistematiska li-
teraturas analize. Tika apskatiti Sobrid esosie aktualie audio apstrades mo-
deli. Analize tika veikta trijas kategorijas apskatot sobrid aktualo: audio
parveidosanai uz tekstu jeb runas atpazisana, runas attiriSsana un runas stila
parnesei, ka ar1 vel So modelu kombinacijas.

Sakuma tika apskatiti runas atpaziSanas modeli, kas izmanto audio
failu, kura kads runa, un censas iegut tekstu no runata. 1. pielikuma ir aplu-
kojama vispareja informacija par aplukoto modelu publikacijam. 1. pielikums
ietver informaciju par publikacijas nosaukumu, saiti uz pasu publikaciju, ka
arl uz kodu, ja tads ir pieejams, publikacijas izdosanas gadu, organizaciju
kopa ar valsti, ka arl pec "Semantic Scholars”! datiem citos darbos izmanto-
tas atsauces uz so publikaciju. Turpmak aplukojot detalizetaku informaciju
par publikacijam janem vera tabulas ailite "N1”, jo ta katrai publikacijai ir
unikala.

Ka redzams pec 1. pielikuma tika aplukotas 10 runas atpaziSanas
publikacijas, kuras publicetas starp 2019. un 2022. gadu. Cetram no publi-
kacijam ir publiski pieejams kods.

'https://wuw.semanticscholar.org/
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Talak 2.1. tabula var aplukot to, kadu uzdevumu veic modelis, ka
ar1l galvenas metodes apkopojumu, jeb vispareju informaciju par to, kas ap-
rakstits runas atpazisanas publikacija.

2.1. tabula.
Kopsavilkums par runas atpazisanas publikacijam.
Nr | Uzdevums Metode
Neizmanto atseviskus modelus lai veiktu atseviski ru-
. nas atpazisanu un pec tam paredzetu pieturzimes, bet
Runas atpazisana . L _ _ _ .
1 . o to visu dara uzreiz viena modelr, nemot vera runa ie-
ar pieturzimem . . T - .
turetas pauzes, tonu mainas un tamlidzigas akustiskas
iezimes.
Runas atpazisa- | Modelis, kas trenets uz lielu daudzumu dazadu uzrau-
9 | DA tulkosana un | dzito datu, koncentrejoties uz ta sniegumiem nulles
valodas noteiksa- | Saviena parveidosana, var ieverojami uzlabot pielago-
na jamibu runas atpaziSanas sistemas.
Jauna veida arhitektiiras modelis, kas kombine jau
18 | Runas atpaziSana | esosas transformatoru un konvolucijas (CNN) arhitek-
turas.
Jaunako sasniegumu modelu arhitekturas kombinaci-
_ jas, ka arl pasparraudzitas apmacibas izmantosana
19 | Runas atpaziSana . L pasparranczitas ap _ _ ’
censoties sasniegt péc iespejas augstakus rezultatus uz
LibriSpeech datu kopas.
_ Izveido un noteste divas dazadas modelu pieejas runas
20 | Runas atpazisana . o ’
atpazisanai uz LibriSpeech datu kopas.
Reallaika  runas | Uzlabo beigu aiztures un genereta teksta kvalitati
91 atpaziSana  (Ru- | reallaika atkartoto neironu tiklu parveidotaja (RNN-
nas atpaziSanas | T) balstitaja no viena lidz otram galam reallaika runas
straumesana) atpaziSanas modelim.
Tezimju izvilksa-
nas izmantosana . . - _ .
_ Vairaku uzdevumu pasparraudzitas apmacibas pieeja
22 | kadam  uzdevu- iy . _. ..
. runas atpaziSanas modelu veiktspejas uzlabosanai.
mam, piemeram,
runas atpazisanai
Izmanto vairakas popularas runas atpaziSanas datu
42 | Runas atpaziSana | kopas, sajaucot tas kopa, lai uztrenetu vienu lielu ne-
ironu tiklu prieks runas atpaziSanas modela.

26




Uzdevums Metode

43

Runas atpazisana

nu.

Izstradats jauns modelis HuBERT, kas veic runas at-
pazisanu censoties paredzet turpmakos ievades apslep-
tos segmentus ar K-tuvako kaiminu metodes grupesa-

44

Runas atpazisana

Neparraudzita apmaciba runas attelojumam, kas mas-
ke latentos attelojumus vilnforma un izpilda kontrasta
uzdevumus par vairakiem runas attelojumiem.

2.2. tabula ir noradita informacija par pasa modela uzbuvi - tiek
piemineta modela arhitektura vai art kada zinama arhitektura uz kuru balstas
modela arhitektura, ka art apmaciba izmantota kludas funkcija, ar kuras pa-
lidzibu tiek trenets modelis. Visbiezak redzamas kludas funkcijas ir konnek-
cionistiska laika klasifikacijas (CTC) un krosentropijas (CE) funkcijas, ka ar1
visbiezak redzamas arhitekturas ir transformatora, vai konformera.

2.2. tabula.
Modela arhitektira un kludas funkcijas runas atpazisanas
publikacijas.
Nr | Modela arhitektura Kludas funkcija
1 Saliktais transformatora iekode- | Konnekcionistiska laika klasifika-
tajs cijas (CTC) kluda
9 lekodetaja-dekodetaja  transfor- | Kategorijas krosentropijas (CCE)
mators kluda
18 Konformers: Transformators un Nav piemingta
konvoluciju neironu tiklu (CNN)
Starpiba starp konteksta vekto-
19 | Konformers riem no masketajam un merka
pozicijam.
Hibrida dzilo neironu  tikls
DNN), slepta Markova modelis . _
20 EHMNE) un uzmaniba balstits Krosentropijas (CE) kluda
iekodetajs-dekodetajs.
91 Konformera atkartoto neironu Nav pieminéta
tiklu parveidotajs (RNN-T)
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Nr | Modela arhitektura Kludas funkcija
P_ASE—'—.: Sine konvoluc_ljl.l'neuc.)nu Videja katra darba vienibas
tikls (SincNet), konvoliiciju neiro- _ N -
22 _ . _ (worker) kluda, videja kvadratis-
nu tikls (CNN), Kvazi atkartoto K kliida (MSE)
neironu tikls (QRNN) ’ '
49 Konformera atkartoto neironu Nav bieminsta
tiklu parveidotajs (RNN-T) P
Vairaku slanu konvoluciju vilnfor- Kr'(‘)sentroplj as (CE) k%udﬁa i fgn—
43 | mu iezimju/ iekodetajs, transfor- kelja. ~ Konnekcionistiska laika
’ klasifikacijas (CTC) kludas fun-
mators i, ’
kcija.
Kontrasta kluda, dazadi-
14 Vairaku slanu konvoluciju iezimju | bas/daudzveidibas (diversity)
iekodetajs, transformators kluda, konnekcionistiska laika

klasifikacijas (CTC) kluda

2.3. tabula aplukojamas izmantotas datu kopas, ka ar1 iegutie re-
zultati no veiktajiem uzdevumiem saistiba ar runas atpazisanu. Ja rezultati
ir ierakstiti iekavas, tad tiek izmantots papildus valodas modelis, ja vienigi
nav noradits citadi. Tiek piemineta ari metrika PER, kas ieprieks nav ap-
skatita, kas ir fonemu kludas daudzums (Phone error rate). Visos petijumos
tika izmantota WER metrika un viszemakais tas rezultats ir 1.3 % un tas ir
sastopams 19. publikacija ar LibriSpeech dev datu kopu bez valodas modela
un LibriSpeech dev un test datu kopas izmantojot valodas modeli, ka ar1 42.
publikacija uz WSJ eval92 datu kopas.

2.3. tabula.
Runas atpazisanas modeliem izmantotas datu kopas un iegutie
rezultati.
Nr | Datu kopas Metrikas un Rezultati
MuST-C anglu valo- JCALL CER: 14.;’)7 MuST-C WER: 27.4,
1 dai un JCALL?japz_mu. JCALL Punctuation F1: 67.4, MuST-C
’ Punctuation F1: 75.9%
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Datu kopas

Metrikas un Rezultati

680 000 stundas ar au-
dio no dazadam datu

WER LibriSpeech test-clean : 2.7; Artie:
6.7; Fleurs (English): 4.6; Common Voice:
9.5; Tedlium: 4.0; CHiMEG6: 25.6; WSJ: 3.1;

2 | kopam kopa ar atbil- | VoxPopuli (English): 7.3; AMI-IHM: 16.4;
stoso tekstu, kas pa- | CallHome: 15.8; Switchboard: 13.1; CO-
nemts no interneta. RAAL: 19.4; AMI-SDM1: 36.9; LibriSpeech

test-other: 5.6
WER LibriSpeech testclean/ testother S mo-
18 | LibriSpeech delis: 2.7 / 6.3 (2.1 / 5.0); M modelis: 2.3 /
5.0 (2.0 / 4.3); L modelis: 2.1 /4.3 (1.9 / 3.9)
. .. | LibriSpeech WER dev / dev-other / test /
19 iiﬁ%m“h Libri- | teother : 1.3 /2.7 /15 / 2.7 (1.3 / 2.6 /
1.3/ 2.6)
I Labakais LibriSpeech WER dev / dev-other

20 | LibriSpeech / test / test-other : 1.9 / 4.5 / 2./3 / 5.0
Vairaku veidu balss iz-
teikumi ieglitino balss | o o i WER: 4.8; Labakais WER kopa

gy | meklesanas, telefonsa- | "y b i turi(EP): 5.3 / 200ms (EP50)/
runam un YouTube, 660ms (EP90)
kopa ar atbilstoso tek-
stu.

LibriSpeech, DIRHA, | TIMT PER clean / rev+noise: 17.2 / 33.8;

22 | CHiME-5, TIMIT, | DIRHA WER rev+noise: 27.4; CHiME-5
WSJ WER dev/ eval: 73.3 / 65.0
AML, Broadeast |y 1 21ie WER : AMI HM / SDM1: 9.0 /
News, Common . : _
Voice LibriSpeech 21.7, Commgn y01ce (nonemot pieturzimes):

42 Switc;hboard/Fisher " | 10.8(8.4); LibriSpeech clean / other: 1.7 /

. " | 3.3; Switchboard/Fisher SWBD / CH: 4.7 /
Todlium, Wall Street | g3 o q1im 5.3; WSJ evalg2: 1.3
Journal, CHiME-6. e o S
Ar 100 stundu markejumiem valodas mode-
. .. | lim LibriSpeech WER dev-clean/ dev-other/
43 E;fm%h Libri- | Gt-clean/ test-other: 1.7 / 3.0 / 1.9 / 3.5;

Ar visam 960 stundam LibriSpeech : 1.5 /
25/ 18 /29
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Datu kopas Metrikas un Rezultati

44

LibriSpeech,  Libri- | WER LibriSpeech dev-clean / dev-other /
Light, TIMT test-clean / test-other: 1.6 / 3.0 / 1.8 / 3.3

2.4. tabula apraksta noraditos talak veicamos petijumus, kurus ir

nepieciesams parbaudit vai ar1 kas iespejams spes uzlabot iegutos rezultatus.
Uz attieciga modela izmeginat vel citus uzdevumus norada 2., 22. un 43.
publikacija, ka art 1. un 21. publikacija piemin to, ka nepiecieSams sistemu
ieviest reallaika runas atpazisana. Vel 19. un 21. publikacija iesaka kon-
centreties uz skaitlosanas resursu samazinasanu, bet izmeginat citas modela
arhitekturas iesaka 1. un 44. publikacija.

2.4. tabula.
Runas atpazisanas publikacijas pieminetie vai ieteicamie
turpmakie petijumi.

Nr | Talakie petijumi

1 | Izpetit iespejamos uzlabojumus piedavatajam modelim izmantojot ci-
tas modela arhitekturas, ka ar1 pielietojumu reallaika runas atpazisa-
nai.

2 | Uzlabot dekodesanas strategiju; ieguit vairak datu, lai varetu trenet uz
mazak zinamam valodam; izpetit precizesanu(fine-tuning); izpetit va-
lodas modela ietekmi attieciba uz noturibu; pievienot papildu macibu
uzdevumus.

18 | -

19 | Izpetit konformera veiktspejas uzlabojumus saistiba ar kvantesanas un
dazadibas kludas funkcijas uzstadijumiem.

20 | -

21 | Samazinat nepiecieSamos skaitlosanas izmaksas, lai spetu ar1 labako
modela variantu pielietot reallaika.

22 | Izpetit pielietojumu citos uzdevumos, ka piemeram, runataju, emociju
un valodas atpaziSanu, ka arl seciba-uz-seciba (sequence-to-sequence)
runas atpazisanu.

42 | Turpinat izpetit parneses macisanos runas atpazisana.

43 | Uzlabot modeli, lai ta apmacibas dala sastavetu no vienas fazes. Ka

arl izmantot So modeli citiem atpaziSanas un generesanas uzdevumiem
arl arpus runas atpazisanas.
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Nr | Talakie petijumi

44 | Tegut augstakus rezultatus arhitekturu nomainot uz seciba-uz-seciba,
ka art izmantot vardu krajumu ar dalejiem nevis pilniem vardu gaba-
liem.

Talak tiek aprakstiti runas attirisanas modeli, kas veic izmainas
audio faila, tam nonemot fona troksnus vai citus traucejumus, tada veida
padarot So failu tiraku. 2. pielikuma ir aplukojama vispareja informacija par
aplukoto modelu publikacijam. 2. pielikums satur 9 publikacijas, 6 no tam
ir publiski pieejams kods, laika posma no 2019. lIidz 2022. gadam.

2.5. tabula var aplukot galvenas metodes apkopojumu, ka ar1 vei-
camo uzdevumu, bet tas parsvara ir runas attiriSanas uzdevums, iznemot 7.
publikacija, kur tas ir noradits ka troksnu samazinasana.

2.5. tabula.
Kopsavilkums par runas attirisanas publikacijam.

Nr | Uzdevums Metode

Jauna metode, kura izmanto video informaciju ar
Troksnu samazi- | redzamu troksnu avotu bez runataja, klasificejot
nasana troksni, lai samazinatu troksnu esamibu audio fai-
la.

Izmanto DEMUCS arhitekturu, pielietojot to ru-
nas uzlabosanai, ir iespejams iegut labus rezulta-
tus reallaika neizmantojot lielus skaitloSanas re-
SUrsus.

4 | Runas attirisana

Jauna sistema, kas veic runas attirisanu komplek-
saja domena. Sastav no “glance” un "gaze” mo-
10 | Runas attirisana | deliem, kur "glance” noslape troksni amplitudas
(magnitude) domena, un ”gaze” censas atgut zau-
detas spektra detalas kompleksaja domena.

Kolaborativs modelis, izmantojot seciba-uz-secibu
kartesanu un piedava jaunu runas uzlabosanas sis-
temu kompleksaja domena, izmantojot paralelo to-
pologiju kopa ar maskas bloku.

14 | Runas attirisana
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Nr | Uzdevums Metode

Veic runas uzlabosanu, izmantojot jaunu arhitek-
turu TridentSE, kas izmanto strukturu ar vienu
galveno un 2 pavadona zariem. Galvenaja zara tiek
saglabata pilna spektogrammas izskirtspeja, lai ie-
gutu sikas detalas katra T-F (laika-frekvences) ap-
gabala, savukart abi pavadona atzari izmanto kopa
32 markierus lai efektivi apstradatu globalo infor-
maciju.

15 | Runas attirisana

Generativa pieeja bojatu audio atjaunosanai ti-
24 | Runas attiriSana | ra versija izmantojot generativo pretrunu tiklu
(GAN) uz neapstradata audio.

Piedava jaunu modeli TSEGAN, kas ir ka gene-
rativo pretrunu tiklu (GAN) paplasinajums laika
domena ar metriku novertesanu, lai mazinatu me-
29 | Runas attiriSana | rogosanas problemu, ka arl nodrosina modela ap-
macibu stabilitati, iegustot uzlabojumus ta veikt-
speja. Ka art izpeta ka mainas modelu rezultati
izmantojot dazadas kludas funkcijas.

DB-ATIAT divzaru transformatora balstits mode-
lis, kas paraleli nosaka amplitudas spektru tirajai
runai un atjauno pazaudetas spektra dalas kom-
pleksaja spektra.

30 | Runas attirisana

Jauns CMGAN modelis runas uzlabosanai vaira-
31 | Runas attirisana | kos uzdevumos: troksnu nonemsana, atbalss no-
nemsana un izskirtspejas uzlabosana.

2.6. tabula ir noradita informacija par modela arhitekturu, ka ar1
apmacibas procesa izmantotas kludas funkcijas. Vairakas reizes tiek piemi-
neta videja kvadratiska kluda (MSE). Arhitektturu zina biezi tiek izmantoti
generativo pretrunu tiklu (GAN) arhitekturam lidzigi modeli, ka ar1 modeli
ar iekodetaju un dekodetaju.

32



2.6. tabula.

Modela arhitektura un kludas funkcijas runas attiriSanas
publikacijas.

Modela arhitektura

Kludas funkcija

Konvoluciju atkartots tikls (CRN)

Sverta 1stermina Furje transforma-
cijas (STFT) kludas funkcija, me-
roga invariantu signala kroplojumu
attiecibas (SI-SDR) kludas funkcija,
binara krosentropijas kludas (BCE)
funkcija.

DEMUCS arhitektura: daudzslanu
konvoliciju iekodetajs un dekode-
tajs ar U-neta izlaiSanas savienoju-
miem, adaptetiem runas uzlabosa-
nai

Regresijas kludas funkcija, spek-
togrammas domena kludas funkci-
ja, daudz izskirtspejas sverta ister-
mina Furje transformacijas (multi-
resolution STFT) kludas funkcija

10

GaGNet: iezimju atdalisanas modu-
lis, kuram ieksa atrodas parkalibre-
ti iekodetaja slani (REL) un beigas
ir konvoliicijas slanis, ka ar1 sakrau-
tie glance-gaze moduli, kuriem ieksa
ir sadarbibas rekonstrukcijas mode-

lis (CRM)

Sverta daudz merku videja kvadra-
tiska (MSE) kluda

14

Iezimju izvilkSanas bloks (FEB), kas
izmanto U-Net bloku, lai izvilktu
abstraktas iezimes, komplekso ver-
tibu uzlabojuma bloks (ComEB),
kompensacijas bloks (CB) un mas-
kas bloks (MB), kas sastav no ieko-
detaja, dekodetaja un slegtajam at-
likuma vienibam (GRU).

Videja absoluta kluda (MAE) un
meroga nemainiga signala-troksnu

attieciba (SI-SNR)

15

TridentSE: iekodetajs, dekodetajs,
tridenta bloki.

Jauda saspiesta amplitudas vide-
ja  kvadratiska kluda ( power-
compressed amplitude MSE) un fa-
ze apzinata videja kvadratiska kluda
(phase-aware MSE), videja kvadra-
tiska kluda (MSE), diskriminatora
kluda, kas paredz PESQ rezultatus.
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Modela arhitektura

Kludas funkcija

24

SEGAN, kas ir balstits uz generati-
vo pretrunu tiklu (GAN) arhitektu-
ras.

Mazaka kvadrata funkciju un izva-
des lineara vieniba.

29

TSEGAN: TasNet ka generators un
jaunizveidots metriku novertesanas
diskriminators.

Meroga nemainiga signala-troksnu
attiecibas (SI-SNR) kludas funkci-
ja, videja kvadratiska kluda (MSE),
metrikas novertejuma balstita klu-

da.

DB-AIAT: balstits uz transformato-
ra arhitekturu un sastav no diviem

kludas funkcija attieciba pret ampli-

(GAN) prieks runas uzlabosanas
laika-frekvences domena.

30 | atzariem - amplitudas spektra mas- |  *
kesanas zars (MMB) un kompleksais tudas un komplekso spektru.
spektra atjaunosanas zars (CRB).
Lineara kombinacija amplitudas
CMGAN:  konformera  balstits | kludai un kompleksajai kludai T-F
31 metrikas generativo pretrunu tikls | (laika-frekvences) domena. Dis-

kriminatora un generatora videja
kvadratiska kluda (MSE), Videja
absoluta kluda (MAE) laikam.

2.7. tabula aplukojami rezultati pec runas attirisanas uzdevumiem,
ka ar1 publikacijas izmantotas datu kopas. Visvairak izmantotas datu kopas
saja kategorija ir DNS un VoiceBank + DEMAND (VBD). Visas publikaci-
jas rezultats tiek merits ar PESQ metriku, un vislabakais rezultats tai ir 10.
publikacijai uz DNS datu kopas 3.56, bet uz VBD datu kopas vislabakais ir
15. publikacijai 3.47. Otra metrika, kas arT atkartojas lielakaja dala publi-
kaciju ir STOI, ta vislabaka ir 97.86 15.publikacija uz DNS datu kopas. Uz
VBD datu kopas labakais rezultats ir 96 STOI un tads rezultats ir gan 15.
publikacijai, gan ar1 31. publikacijai.

2.7. tabula.
Runas attiriSanas modeliem izmantotas datu kopas un iegutie
rezultati.
Nr | Datu kopas Metrikas un Rezultati
7 | Audioset, DNS Audioset PESQ: 2.6, STOI: 0.92, VISQOL-

A: 4.45, VISQOL-S: 2.95
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Nr | Datu kopas Metrikas un Rezultati
4 | DNS, Voice | Labakie VBD PESQ: 3.07, STOI: 95, CSIG:
Bank+DEMAND 4.31, CBAK: 3.4, COVL: 3.63, MOS SIG:
(VBD) 4.18, MOS BAK: 3.69, MOS OVL: 3.72
10 | WSJO-SI84, DNS- | WSJ0-SI84 avg PESQ: 2.93, avg ESTOL:
Challenge, Voi- | 78.37 %, avg SDR: 12.08 dB;
cebank+Demand DNS-Challenge WB-PESQ: 3.17, PESQ:
(VBD). 3.56, STOI: 97.13 %, SI-SDR: 18.91 dB;
VBD WB-PESQ: 2.94, CSIG: 4.26, CBAK:
3.45, COVL: 3.59
14 | Librispeech, DNS- | LibriSpeech avg PESQ: 2.79, avg ESTOLI:
Challenge 76.29
15 | VoiceBank+DEMAND| VBD PESQ 3.47, CSIG: 4.7, CBAK: 3.81,
(VBD), large-scale | COVL: 4.1, STOI: 96
DNS DNS no-reverb/with_reverb test set PESQ:
3.44 / 3.5, STOI: 97.86 / 95.22
24 | VCTK Corpus, De- | VCTK + Demand CSIG: 3.66, CBAK: 2.97,

mand

COVL: 3.00, PESQ: 2.42, SSNR: 7.05, STOI:
0.75

29 | Voice-Bank + DE- | VBD SI-SNR: 19.26, SSNR: 10.16, COVL:
MAND (VBD) 3.1, CBAK: 3.27, CSIG: 3.73, PESQ: 2.52

30 | Voice-Bank + DE- | VBD PESQ: 3.31, STOI: 95.6, CSIG: 4.61,
MAND (VBD) CBAK: 3.75, COVL: 3.96, SSNR: 10.79

31 | Voice VBD PESQ: 3.41, CSIG: 4.63, STOI: 0.96;
Bank+DEMAND REVERB avg. tuvu mikrofons / talu mik-
(VBD), REVERB | rofons CD: 1.96 / 2.54; LLR: 0.22 / 0.37,
challenge dataset, | FWSegSNR: 13.18 / 10.3, SRMR: 5.77/ 5.55,
VCTK SRMR-real: 7.71 / 7.62;

VCTK viens / vairaki runataji (partversanas
merogs = 2) LSDe: 1.4 / 1.3, LSD10: 0.6 /
0.6, SNR: 24.7 / 24.4

2.8. tabula norada publikacijas pieminetos iespejamos uzlabojumus,
kur tadi tika noraditi tikai ¢etras publikacijas.
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2.8. tabula.
Runas attirisanas publikacijas pieminetie vai ieteicamie
turpmakie petijumi.

Nr | Talakie petijumi

7 -

4 |-

10 | -

14 | Padarit modela darbibu atraku, ka art samazinat izmantojamo para-
metru skaitu. Izmantot paralelo daudzpakapju strategiju dazadiem
blokiem, lai atvieglotu spektra attirisanu.

15 | Izstradat parasto versiju Sai arhitekturai, lai to varetu izmantot zemas
aizkaves reallaika uzdevumiem.

24 | Uzlabot modela arhitekturu, it 1pasi iekodetaja strukturu, lai iegutu
labaku desmitdalas nonemsanas shemu.

29 | Izpetit citus generativo pretrunu tiklos (GAN) balstitus modelus pa-
matojoties uz So petyjumu.

30 | -

31 | -

Turpmak aprakstiti runas stila parneses modeli, kas veic izmainas

audio faila, kaut kada veida mainot runataja balss stilu tam uzliekot cita
runataja balsi, citas emocijas vai citada veida to izmainot. 3. pielikuma ir
aplukojama vispareja informacija par 15 runas stila parneses publikacijam no
2018. Iidz 2022. gadam. 11 no sim publikacijam ir publiski pieejams kods.

2.9. tabula var aplukot to, kadu stila parneses uzdevumu veic balss

stila parneses modelis, ka ar1 vispareju informaciju par to, ko publikacija
aprakstitais modelis dara. Visvairak atkartojas viena runataja balss stila
parnese uz cita, kas tiek veikta 10 publikacijas.
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2.9. tabula.

Kopsavilkums par runas stila parneses publikacijam.

Nr | Uzdevums Metode
Runas stila par- | Jauna modela arhitektura, nosaukta par SymNet, kas
veidoSana, no | apvieno ievades datus, kas ir parasta balss, ar mer-
5 | parastas ieru- | ka melodiju, vienlaicigi saglabajot runataja identitati,
natas balss par | beigas izveidojot audio fragmentu, kura izklausas, ka
dziedosu balsi ievades runatajs butu dziedajis pec merka melodijas.
Dziedosas  balss | WORLD sintezators, kas parveido audio stilu, pieme-
13 | parnese, tembra | ram, dziedoSas balss parveidosana un diferencejama
parnesana digitala signala apstrades (DDSP) tembra parnesana.
i Pielagojot runas uzlaboSanas modeli ar generativo
Balss parveidosa- - . _ A
. . pretrunu tiklu (GAN) arhitekturu, izstradaja jaunu
25 | na no ¢ukstiem uz . " ~. e .
. modeli, kurs, neatkarigi no runataja parveido audio
runasanu . . _ .
no ¢ukstiem uz parastu normala skaluma balsi.
Globalas stila ie- . e e L
riobatas stiia 1 Izveidoja globala stila iezimes (GST), ka palighdzek-
zimes, kas palidz | . . . . MV . _.
_ li izmantojot runas stila modelesanai, runu generejot
kontrolet  runas I S i
28 . A no teksta. Spej art parnest audio stilu uz garaku tek-
stilu vai atrumu, . o .. .
. sta fragmentu. Trenejot uz troksnainiem audio, GST
neatkarigi no |. _ _ _ __. M
iemacas atpazit runataju un troksnus.
teksta '
No vienas uz vairakam emocijas stila parneses ietvars,
32 | Emociju parnese | kas balstits uz VAW-GAN bez paralelo datu nepiecie-
Samibas.
Viena  runataja
balss parnese
uz otru runata-
33 | ju wvai muzikas | Audio stila parnese, neizmantojot paralelus datus.
stila parnese uz
citu miuzikas
fragmentu.
Runas stila parne- | Jauna runas stila parneses metode, kas balstas uz ne-
34 | se un runas gene- | ironu stila parneses modeli, kas izmanto mela spektog-
resana rammas.
Runas stila par-
nese, pielagojoties | Vienkarss un efektivs veids runas stila parnesei bal-
35 | arl merka runata- | stits uz diskretiem pasparraudzitas apmacibas runas

ja runasanas sti-
lam

attelojumiem.
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Uzdevums

Metode

36

Runas stila parne-
se

Veic runas stila parnesi, parveidojot runataju iegul-
tnes vektoru un balss augstumu, ta, ka beigas ir balss,
kurai nevar noteikt dzimumu.

37

Runas stila un ru-
nataja identitates
parnese

Viena saviena balss stila parneses modelis, tikai audio
formata, bez teksta.

38

Runas stila parne-
se

Izmanto mikstas runas vienibas (soft speech units), lai
uzlabotu neparraudzito balss stila parnesi.

39

Audio stila parne-
se

Uzliek merka stilu no viena audio uz cita, tadejadi
automatizejot audio veidosanu, ka ar1 radot ieprieks
definetus audio sakotnejos iestatijumus turpmakai iz-
mantoSanai. lespejams izmantot gan runas fragmen-
tiem, gan ar1 muzikas.

40

Runas stila parne-
se

Izpeta vairakas pasparraudzitas apmacibas metodes,
lai uzlabotu balss parnesi un iegtitu balss parneses mo-
deli, kas to spes darit, gan uz apmaciba izmantotiem,
gan neizmantotiem datiem.

41

Runas stila parne-
se

AutoVC: modelis, kas ieguist konkuretspejigus rezulta-
tus gan uz apmaciba izmantotiem, gan neizmantotiem
datiem runas stila parnese, neizmantojot paralelus da-
tus, ka arT pirmais modelis, kas piedava nulles saviena
balss stila parnesi.

45

Runas stila parne-
se

Runas stila parnese, kas neizmanto paralelus datus, un
spej parnest runas stilu neatkarigi no ta vai runataja
balss ir bijusi vai nav bijusi apmacibas datos.

2.10. tabula ir noradita informacija par modela arhitekturu un klu-
das funkcijam, kuras modelis izmanto apmacibas procesa. Ta ka stila parne-
ses uzdevumi censas izveidot jaunu stilu, visbiezak izmantota tiek generativo
pretrunu tiklu (GAN) arhitektura, vai arhitektura, kas uz to balstas, idz
ar to, arl kludas funkcija attiecigi tad bus pretrunigas kludas funkcija vai
rekonstrukcijas kludas funkcija, ka ar1 vairakas reizes tiek piemineta videja

kvadratiska kluda (MSE).
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2.10. tabula.

Modela arhitektura un kludas funkcijas runas stila parneses
publikacijas.

Nr

Modela arhitektura

Kludas funkcija

SymNet:  konvoluciju neironu
tikls (CNN), transformators un

Pretruniga kludas funkcija (ad-
versarial loss), BEGAN kludas

g pasuzmanibas (self-attention) sla- | funkcija, videja kvadratiska klu-
nis da (MSE).
Videja kvadratiska kluda (MSE),
13 | Iekodetajs, dekodetajs, vokoderis E?\Zlgi)’ ;iiii%;ﬁ?‘;sa (alfil:i?
sarial loss (AL))
Pielagots SEGAN (runas attirl- | Pretruniga kludas funkcija (AL)
25 | Sanas generativo pretrunu tikls | un videja kvadratiska kluda
(GAN)) (MSE).
Balstits uz Tacotron. References
98 enkoderis, stila uzmanibas, sti- | Rekonstrukcijas kluda (recons-
la iegulSsanas un seciba-uz-secibu | truction loss (RL))
(Tacatron) modelis.
32 .VAW:G_AN ar dekoderi uz emoci- Pretruniga kludas funkcija (AL)
ju iezimem.
Pretruniga kludas funkcija (AL),
33 | Generativo pretrunu tikls (GAN) | transformatora vektora maciSa-
nas (TraVeL) kluda
Varié{cijas alito iekodetajs (Vzi&E) VAE Kluda, GAN kluda, laten-
34 | M generamVQ _ p”retrunu tiklu ta telpas kluda, cikla konsistences
(GAN) kombinacija, kam seko (CC) Kl da
WaveNet bazets vokoderis. ’
HiFi-GAN: generators un diskri- V.id,éjé kvadratiska k.l.ﬁda (MS,E)’
35 minatori. binara  krosentropijas  kluda
(BCE).
HiFiGAN, HuBERT, ECAPA- o
36 Nav piemineta.

TDNN.
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Nr | Modela arhitektura Kludas funkcija
N_O sadjuma Var1a013§s agto ieko- Rekonstrukcijas kluda (RL), pret-
detajs (CVAE) apvienojums ar I Lo .
37 | . A _ runiga kluda (AL), iezimju atbil-
generativo pretrunu tiklu (GAN) | ~
_ stibas kluda.
apmacibu. ’
Kontrastivi paredzama kodesana I
38 (CPC) un HuBERT. Pretruniga kluda (AL).
Videja absoluta kluda (MAE),
vairaku izskirtspeju 1sa laika
39 | Wavelet Furje transformacijas kluda (MR-
STET).
FragmentVC kopa ar vairakam
40 | pasparraudzitas apmacibas meto- | Pretruniga kluda (AL).
dem (APC, CPC, wav2vec 2.0).
A1 AutoVC: runataja iekodetajs, sa- | Pasrekonstrukcijas kluda (self-
tura iekodetajs un dekoderis. RL).
StarGAN: generativo pretrunu | Pretruniga kludas funkcija (AL),
15 tiklu (GAN) arhitekturas pa- | domena klasifikacijas kluda, cik-

veids, izmantojot konvolucijas ne-

ironu tiklu (CNN).

la konsistences kluda, identitates
kartesanas kluda.

2.11. tabula aplukojamas izmantotas datu kopas, ka ar1 iegutie re-
zultati no veiktajiem uzdevumiem saistiba ar runas stila parnesi. Stm pub-
likacijam rezultatu pierakstisana ir samera atskiriga, ka ar1 izveletas datu
kopas ir dazadas, jo veicamie uzdevumi ne vienmer ir vienadi, jo runas stilu
var censties parveidot dazados veidos. Metrikas, kas atkartojas vairakas pub-
likacijas ir EER un MOS un to labakie rezultati ir 1.7 EER 35. publikacija
uz VCTK datu kopas un 4.15 MOS 38. publikacija. 2.11. tabula izmantoti
vairaki saisinajumi, lai rezultatu pieraksts butu 1saks: pie emociju parneses
uzdevumiem izmanto N - neitrala, A - dusmiga, S - bediga, citiem uzdevu-
miem F - sievietes balss, M - viriesa balss, ka art u - apmaciba neizmantoti
dati/balss, s - apmaciba izmantoti dati/balss.
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2.11. tabula.

Runas stila parnese modeliem izmantotas datu kopas un iegutie

rezultati.
Nr | Datu kopas Metrikas un Rezultati
5 | NUS, NHSS, LibriS- | NUS LSD: 8.63, NHSS LSD: 8.67, izveidoto
peech datu MOS: 3.08 4/- 0.09
13 | TIMT TIMT Error SVC / DDSP-TT: 0.0421 /
0.2465
25 | Pasu veidots izmanto- | Histogrammas ar balss augstuma (pitch) ver-

jot CMU Artic datus

tibam, subjektiva audio klausisanas noverte-
Sana

28

147 stundas audio gra-
matu datu anglu valo-
da. 439 Ted YouTube
kanala video. Maksli-
gais troksnis.

MOS 50% / 75 % / 90 % / 95 % troksnim:
4.08 / 3.993 / 4.031 / 3.997; WER: 18.68

32

Jauna daudzvalodu un
vairaku runataju emo-
ciju datu kopa (ESD)

Objektivie: MCD virietim N2H: 4.569, N2S:
4.127, N2A: 4.564; sievietei N2H: 4.26, N2S:
4.916, N2A: 4.451:

Subjektivie: MOS N2H / N2S / N2A: 3.24 /
2.94 / 3.15

33

ARCTIC,  Donalda
Trampa runas no

YouTube, GTZAN

Rezultati nav pierakstiti merama veida, ir ti-
kai audio paraugi

34 | Flickr8k Audio | ASVspoof 2019 EER: 9.57, Flickr8k test split
Caption Corpus, | EER: 38.89; Originalo piemeru WER: 2.01,
ASVspoof 2019 maksligi radito WER: 10.36

35 | VCTK, ESD, | VCTK WER: 11.7, CER: 5.9, EMD: 10.53,
Syn_ VCTK TLE: 0.832, WLE: 0.056, PLE: 0.023, EER:

1.7;
ESD WER: 23.2, CER: 10.3, EMD: 24.8,
TLE: 0.35, WLE: 0.076, PLE: 0.037, EER:
2.6
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Datu kopas

Metrikas un Rezultati

36

LibriTTS, VoxCeleb2

Dzimuma noteikSana neinformets EER:
28.99 %, daleji-informets EER: 24.13 %,
WER: 4.81 %;

runataja noteiksana F / M / FM EER: 13.22
% /9.85 % / 11.55 %

37

VCTK, LibriTTS

s2s MOS / SMOS: 4.01 / 3.8, u2s MOS /
SMOS: 4.08 / 3.77, u2u MOS / SMOS: 4.06 /
2.83; WER: 4.23, CER: 1.46, FO-PCC: 0.778

38 | LJSpeech, Lib- | PER: 7.8, WER: 2.6, EER: 45.6, MOS: 4.15;
riSpeech, CSS10 | Francu valodai WER / EER: 28.2 / 33.9;
(francu), South Afri- | Afrikanu valodai WER / EER: 12.9 / 28.2
can languages corpus
(afrikanu)

39 | LibriTTS, MTG- | LibriTTS PESQ: 4.31, STFT: 0.388, MSD:
Jamendo, MUSDBI1S, | 0.833, SCE: 111.5, RMS: 1.828, LUFS: 0.823;
VCTK, DAPS DAPS PESQ: 4.224, STFT: 0.391, MSD:

0.841, SCE: 109.0, RMS: 1.758, LUFS: 0.799;
VCTK PESQ: 4.218, STFT: 0.441, MSD:
0.856, SCE: 152.7, RMS: 2.317, LUF'S: 1.006

40 | CSTR VCTK, | Avg MOSNet pred. s2s / u2u Mel: 3.12 /
LJSPeech, LibriTTS, | 2.83, PPG: 2.93 / 2.95, APC: 3.01 / 3.02,
CMU Arctic CPC: 3.32 / 3.07, W2V: 3.09 / 2.77;

runataja noteiksana Mel: 87.3 / 96.1, PPG:
12.8 / 15.7, APC: 69.0 / 70.2, CPC: 74.0 /
77.9, W2V: 40.4 / 32.1

41 | VCTK (Rezultati ir aptuveni nemti no grafika) MOS
M2M / F2F / M2F / F2M:3.4 /32 /29 /
3.1, idziba M2M / F2F / M2F / F2M: 3.6 /
3.7/34 /32
nulles saviena MOS M2M / F2F / M2F /
F2M: 3.6 / 3.5 / 3.3 / 3.2, idziba M2M /
F2F / M2F / F2M: 3.5 /28 /3.4 /2.7

45 | Voice Conversion | Izvele (starp parveidoto un realo) pec runas

Challenge (VCC)

kvalitates : 83%; Izvele pec runataja lidzi-

bas: 70%.

2.12. tabula apraksta noraditos publikaciju autoru ieteiktos turp-
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mak

veicamos petijumus. Visvairak iesaka talak izpetit modela pielietojumu

plasakiem uzdevumiem , ka ar1 vairak izpetit modelu 1patnibas un to pielie-
tojumu.

2.12. tabula.
Runas stila parneses publikacijas pieminetie vai ieteicamie
turpmakie petijumi.

Nr | Talakie petijumi

5 |-

13 | Attistit vieglas, zema latentuma dziedosas balss parneses sistemas.
Izmantot citas sintezatora 1pasibas, lai iegtutu jaunus audio stila par-
neses risinajumus ar citiem audio manipulacijas slaniem.

25 | Vel lielaka pieeja no viena gala Iidz otram izmantojot parveidosanu uz
runu. Ka arl mazinat augstas frekvences izvades kludas, kuras radas
izmantota modela arhitekturas rezultata.

28 | Uzlabot to, ka modelis iemacas globalas stila iezimes (GST), un iz-
mantot GST svarus ka merki, paredzot audio no teksta. Iezimes lidzi-
ga veida izmantot iegustot attelus no teksta vai tulkosanas modelos.
Pielietot uz citiem modeliem, kas iegust runu no teksta.

32 | -

33 | Attistit metodes, kas spej atskirt makshigi veidotos audio no dabiga-
jiem.

34 | Izpetit iespejamas modela modifikacijas, lai visparinatu izpildijumu
uz vairakiem troksnainiem audio, ka ar1 stila parnesi starp dazadam
valodam.

35 | Uzlabot noturibu un atdalisanu runas attelojumiem nemot vera runa-
taja informaciju - ritmu un balss augstumu.

36 | Izmantot So darbu ar1 citam identitates noteicosam 1patnibam, ka pie-
meram, akcentiem.

37 | Izpetit runataju pielagoSanas metodes, lai uzlabotu balss lidzibu, par-
nesot balss stilu uz tadu runataju, kurs nav bijis apmaciba.

38 | Izpetit mikstas runas vienibas balss stila parnesei uz datiem, kas nav
izmantoti apmacibas procesa.

39 | -

40 | Izpetit, ka dazadi attelojumi palidz iegut vairak informaciju par saturu
un runataju, tadejadi, uzlabojot rezultatus.
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Talakie petijumi

41

45

Turpmak tiks aprakstiti iepriekS mineto 3 kategoriju modelu kom-
binacijas. 4. pielikuma ir vispareja informacija par 7 modelu publikacijam
starp 2018. un 2022. gadu, kur tikai vienai ir publiski pieejams kods.

2.13. tabula var aplukot to, kadu uzdevumu veic kombinetie modeli,
ka ar1 galvenas metodes, kas aprakstitas publikacija. Gandriz vai katra no
publikacijam ir runas atpazisana, un visbiezak ta ir kombinacija ar runas

attirisanu.
2.13. tabula.
Kopsavilkums par kombineto modelu publikacijam.
Nr | Uzdevums Metode
3 Runas attiriSana, | Apvieno runas attiriS$anu ar runas atpazisanas modeli,
runas atpaziSana | kas trenets uz tiriem audio datiem.
Audio vizuala | Pret troksniem noturigs audio vizualas runas atpazi-
6 | runas atpazisana, | Sanas modelis, kas nem runataja lupu kustibas vizualo
runas attirisana informaciju, labak nosakot potenciali atpazito runu.
Audio  emociju
— . . . I3 — .
1o | parnese, runas | Apskata divas pieejas generejot audio no teksta ar kon-
generésana no | kretam emocijam (prieku, bedas, dusmas).
teksta
Vairaku  valodu
runas atpazisana . _ .
P . | Transformatora un RNN arhitekturas modelu salidzi-
17 | runas tulkosana, . o e 4 _
. . najums dazados runas uzdevumos dazadas datu kopas.
runas generesana
no teksta
. Metode, kas balstita uz GAN arhitekturas, lai veiktu
Runas attirisana, . o
23 — runas attirisanas uzdevumu frekvences domena, ka ari
runas atpazisana . . Y
iegutu uzlabojumus runas atpazisana.
Runas stila parne- | Parveido runu, nonemot akcentu, tadejadi, iegustot
26 | se, runas atpazi- | augstakus runas atpaziSanas rezultatus, kad to izman-
Sana to cilveks, kura pirma valoda nav runata valoda.
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Uzdevums Metode

Runas stila parne-
se, runas atpazi-
Sana, runas gene-
resana no teksta

Jauns neparraudzitas apmacibas modelis stila parnesei
izmantojot runas generésanu no teksta.

27

2.14. tabula ir noradita informacija par izmantotajam kludas funkci-
jam un pasa modela arhitekturu. Arhitekturas, kuras atkartojas ir konforme-
ra un CNN, kur konformera arhitektura tiek izmantota 3. un 6. publikacija,
un CNN arhitektura tiek izmantota 12. un 26. publikacija. Kludas funkci-
ja kura atkartojas ir krosentropijas kludas funkcija, kura tiek izmantota 27.
publikacija un binara krosentropijas kludas funkcija 3., 17. publikacija.

2.14. tabula.
Modela arhitektura un kludas funkcijas modelu kombinacijas
publikacijas.
Nr | Modela arhitektura Kludas funkcija

3 | Konformeris Faze ierobezota amplitudas (PCM)

kluda, krosentropijas kluda (CE)

6 Konformeris un transforma- | Apvienota konnekcionistiska laika kla-
tors sifikacijas (CTC) un uzmanibas kluda
Konvoluciju neironu tikls . _ .

12 (CNN), MelGAN-VC Satura un stila kludas funkcijas

_ . . | L1 kluda merka iezimem, binara kro-
Transformators, atkartojoss T ’ _ .

17 : _ sentropijas (BCE) kluda, vadita uzma-

neironu tikls (RNN) _ _ ’
nibas kluda.
FSECAN: frekvences dome. ?retrunlga kludas fun'lfcua (_adversa—

23 . rial loss), rekonstrukcijas kluda (re-
na runas attirisanas GAN . ’

construction loss)

26 | CNN, RNN Satura un stila kludas funkcijas

Uzmanibas konsekventa kluda, krosen-

27 | GST-Tacotron tropijas (CE) kludas funkcija

2.15. tabula aplukojamas izmantotas datu kopas, ka ari iegutie
rezultati no veiktajiem uzdevumiem saistiba ar kombinetajiem modeliem.
Gandriz visas publikacijas ka metrika modelu precizitates noteikSanai ir iz-
mantota WER, kur ta vislabaka ir 2.2 % 17. publikacija ar transformatoru
arhitekturu uz LibriSpeech datu kopas.
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2.15. tabula.

Kombinetajiem modeliem izmantotas datu kopas un iegutie

rezultati.
Nr | Datu kopas Metrikas un Rezultati
3 | CHIME-2 CHiME-2 ar modela uzlabojumiem WER:
6,28%, bez uzlabojumiem WER: 8.49%
6 | LRS2 and LRS3 LRS2 WER [SNR] -5 /0 /5 /10 / 15/

clean : 22.43 / 11.02 / 6.4 / 5.52 / 4.69 /
4.3; LRS3 WER [SNR] -5 /0 /5 /10 / 15
/ clean : 25.15 / 10.88 / 5.73 / 4.09 / 3.37 /
2.94;

12 | CREMA-D, Acc / F1 H2S: 43.8 / 10.3, H2A: 46.7 / 12.7,
RAVDESS, SAVEE, | A2S: 32.7 / 8.22, A2H: 16.95 / 4.83, S2H:
TESS 33.33 / 8.33, S2A: 17.64 / 4.9

17 | 15 publiski pieejamas | LibriSpeech WER RNN: 3.1/ 9.9/ 3.3/ 10.8;
datu kopas WER transformators: 2.2/ 5.6/ 2.6/ 5.7

23 | WSJ un papildus dati | WER 17.1, ASR-Clean WER 33.3, ASR-
no YouTube MTR WER 25.4

26 | UME-ERJ,  LibriS- | UME-ERJ bez modifikacijas / auto iekode-
peech tajs / stila parnese CER: 46.3% / 36.1% /

31.7%; WER: 56.8% / 43.2% / 34.9%
27 | VCTK, LibriSpeech CER ar stila iezimju slani Google / Sphinx :

0.36 / 0.39;
Bez stila iezimju slana: 0.61 / 0.69

2.16. tabula apraksta noraditos talak veicamos petijumus pec pub-
likaciju autoru ieskatiem. Visvairak iesaka veikt kaut kada veida paplasina-
jumus, vai nu uzdevumu vai datu kopu zina.

2.16. tabula.

Kombineto modelu publikacijas pieminetie vai ieteicamie

turpmakie petijumi.

Nr | Talakie petijumi

3 | Veikt vairak eksperimentus uz citam datu kopam. Izmantot citiem runas
atpazisanas uzdevumiem.

6 |-
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Talakie petijumi

12

Paplasinat so petijumu uz vel citam emocijam, ne tikai prieku, bedas un
dusmas.

17

Izpetit labako kompromisu starp apmacibas atrumu un kvalitati, ka ar1
izpétit citas runas atpaziSana izmantotas metodes, kas genereta no teksta.

23 | -

26 | Uzlabot sakotnejo metodologijas kvalitati. Veikt papildus eksperimentus,
ka piemeram, izmantot vairakas tautibas cilvekus, izmantot citas datu ko-
pas un citas valodas.

27 | Izmantot neironu tiklos balstits vokoderi, lai uzlabotu balss kvalitati. Iz-

meginat no gala lidz galam runas atpazisanu ka diskriminatoru.

Kopuma sistematiskaja literaturas analize tika aplukota 41 publi-

kacija, kur 10 bija par runas atpazisanu, 9 par runas attirisSanu, 15 par runas
stila parnesi un 7 par kombinetajiem uzdevumiem.
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3. METODOLOGIJA

Lai salidzinatu un atrastu piemerotako metodi balss audio ierakstu
prieksapstradei nepieciesams salidzinat rezultatus, kas ieguti tikai no runas
atpazisanas modela ar tiem rezultatiem, kas iegtti no runas uzlabosSanas
modela.

Pirmais uzdevums butu sakotneji veikt apmacibu izveletajam runas
atpazisanas modelim. Ka ievades dati tiks padoti audio ar runu. Ka izvades
vertibas bus modela generets audio attelojums teksta.

Nakamais uzdevums ir apmacit runas uzlabosanas modeli, kas ir
izvelets balstoties uz literatiras analizi. Sim modelim, tapat ka runas atpa-
ziSanas, ievades dati bus audio ar runu, tacu, atskiriba no runas atpazisanas
modela, ar1 izvades dati bus audi ar runu, kura ir uzlabota vai izmainita.

Talak salidzinasanai tiks izmantots viens audio, kuru izlaiz cauri
apmacitajam runas atpazisanas modelim, rezultata iegtistot tekstu. Sim gala
rezultatam noteikt varda kludas limeni (WER) vai rakstzimju kludas Iimeni
(CER), tadejadi ar WER vai CER iegustot objektivu rezultatu. Talak to
pasu audio izlaiz cauri apmacitajam runas uzlabosanas modelim, un pec tam
runas atpazisanas modelim. Ar WER vai CER iegust objektivu rezultatu.
Abus iegutos rezultatus salidzina.

Merkis ir samazinat WER un CER generetajam tekstam, kurs ie-
guts no audio, kas izgajis cauri runas uzlabosanas modelim un pec tam runas
atpaziSanas modelim attieciba pret to genereto tekstu, kurs ieguts no audio,
kas izgajis cauri tikai runas atpazisanas modelim.

Lai pilnveidotu ieprieks aprakstitas metodes, praktiskas dalas izpil-
dijuma vizuals plans ir aplukojams 3.1. attela. Merkis ir panakt, ka trans-
kripts 3 gala dod labakus rezultatus neka transkripts 2.
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Apmaca

Runas
Runataja 1 lasitais teksts atpazisanas — Transkripts 1
modelis
Inference
Runas
Runataja 2 lasitais teksts atpazisanas — Transkripts 2
modelis
Parveido
Runataja 2 lasitais teksts
-_\ Runas
. Runas —_—
stila = .
_ Inference— atpazisanas —— Transkripts 3
parneses .
modelis

modelis
Runataja 1 stila vektors -—/

3.1. att. Praktiskas dalas plana vizuala diagramma.

Kopuma, praktiskas dalas plans ir sads:

1. Balstoties uz sistematisko literaturas analizi izveleties vienu runas uz-
labosanas metodi.

2. Balstoties uz sistematisko literaturas analizi izveleties vienu datu kopu
un runas atpazisanas modeli.

3. legut rezultatus un tos salidzinat ar prieks-apmacitiem modeliem, iz-
mantojot runas atpazisanas uzdevumu ar un bez runas uzlabosanas
metodem.

4. Veikt statistisko analizi un aprakstit rezultatus.
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3.1. Datu kopa

Praktiskaja dala izmantota datu kopa ir VCTK (Veaux, Yamagishi
et al., 2017) Ta sevi ietver audio failus, kas ierakstiti slegta telpa, kurus runa
110 runataji, kur katrs videji ierunajis 400 audio failus. Runataju apzimejumi
ir no p225 lidz p376 ar pa vidu izlaistiem skaitliem, ka a1 ir atseviski pieejami
teksti tam, kas tiek pateikts katra audio faila. Runatajs, ar apzimejumu p315
netiek nemts apmaciba vai inference, jo tam nav pieejami atbilstoso audio
teksta fragmenti. Datu kopa ir divu veidu faili - micl un mic2 -, Saja petijuma
tiek izmantoti micl faili, jo tie ieraksti ir ar augstaku kvalitati, ka art uz mic2
nav p280 runataja faili.

St datu kopa tika izveleta, jo ir nepieciesams liels skaits ar runataju,
ka ar1, lai katram runatajam butu pietiekami daudz audio failu uz kuriem bu-
tu iespejams apmacit valodas atpazisanas modeli, ka ar1, lai tomer runataju
un audio skaits nebutu parak liels, jo ir pieejami ierobezoti atminas resursi.

3.2. Metrikas

Ta ka ar runas atpaziSanas modela palidzibu no audio tiek ieguts
teksts, ir nepieciesams salidzinat ieguto rezultatu ar realo tekstu, ko runatajs
ir teicis. Sim nolukam izmanto WER jeb varda kludas Iimena metriku un
CER jeb rakstzimes kludas Iimena metriku. Abam $im metrikam formula
ir vienada un ta attelota 3.1. vienadojuma (Leung, 2021), kur S ir aizvie-
tosanas kludu skaits teikuma, jeb cik vardi WER metrikai vai simboli CER
metrikai teikuma ir aizvietoti ar citu vardu vai simbolu, D ir dzesanas kludu
skaits teikuma, jeb tas, cik vardi vai simboli no originala teksta neparadas
generetaja teksta, I ir pievienosanas kludu skaits teikuma, jeb tas, cik jauni
vardi vai simboli paradas generetaja teksta, kuri nav bijusi originalaja un N
ir vardu vai simbolu skaits teikuma. Aprekinot WER un CER tiek pienemts,
ja summeto kludu skaits parsniedz teikuma esoso vardu vai simbolu skaits,
tad kluda ir 1 jeb 100%.

S+D+1
Error = ——— 3.1
= (3.1)
3.2. vienadojuma (Leung, 2021) redzama WER un CER normalize-
tas metrikas formula, kura izmanto nevis vardu vai simbolu skaitu teikuma
ka lielumu uz kuru skatities pec precizitates, bet gan nem summu aizvieto-
Sanas, dzeSanas un pievienosanas kludu skaitu un tam vel pieskaita pareizi
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noteiktos vardus vai rakstzimes, kas vienadojuma apzimetas ar C.

S+D+1
Errory o, = 3.2
rrory ST D ILC (3.2)

Ka jau pec metriku aprekinasanas formulam var noteikt, tas norada
uz kludu daudzumu generetaja teksta, lidz ar to so metriku mazaka vertiba
nozimes labaku rezultatu jeb to, ka generetaja teksta ir pielautas mazak
kludas. Tapat arl otradi, lielakas metriku skaitliskas vertibas norada uz
sliktaku rezultatu jeb to, ka generetaja teksta ir pielautas vairak kludas.

3.3. Modelu arhitekturas
3.3.1. Runas atpaziSanas modelis

Lai veiktu runas atpazisanas uzdevumus, dotaja darba tiks apmaciti
un ieguti rezultati no Whisper (Radford, Kim et al., 2022) modela.

2. publikacijas autori (Radford, Kim et al., 2022), sava darba nora-
da, ka, ta ka vini censas vairak pieradit savu rezultatu uzlabojumus saistiba
ar datu apstradi un to efektivu izmantosanu, nevis modela attistibu, savu
arhitekturu vini balsta uz (Vaswani, Shazeer et al., 2017), kas butiba ir ie-
kodetaja - dekodetaja transformators. Tapat art wav2vec 2.0 (Baevski, Zhou
et al., 2020) publikacija izmanto So pasu arhitekturu, redzama 3.2. attela,
tikai wav2vec 2.0 modelis, tapat ka Whisper, ir runas atpazisanas modelis un
ta arhitekturas iezimes bus nozimigakas, otra publikacija savus rezutltatus
ieguist uz tulkosanu un Whisper modeli ir gan tulkosana, gan ari runas atpazi-
sana. Detalizeta Whisper arhitekturas darbiba ir aprakstita talak (balstoties
uz whisper, wav2vec 2.0 un (Vaswani, Shazeer et al., 2017) publikacijam).
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Kontrasta kldda funkcija

N
Satura A
attélojumi C \\ F F
Transformators
Maské&jums
Kvantizétie
attélojumi Q

Latentie runas 7
attélojumi

Neapstradatas X
vilnformas -

3.2. att. Wav2vec 2.0 arhitektura (modificets no (Baevski, Zhou
et al., 2020))

Butiba apmaciba sastav no 2 dalam (Baevski, Zhou et al., 2020),
pasparraudzitas dalas, kas notiek uz lielu daudzumu datu un parraudzitas
dalas, kas notiek uz mazaku skaitu datu. Pasparraudzita dala censas saprast,
ka pareizi paredzet nakamo audio fragmentu un parraudzita dala iemacas
sakaribas starp audio un teksta fragmentiem, jeb specifiski, ka pareizi generet
tekstu no audio.

Sakotneji audio tiek parveidoti uz 16 kHz frekvenci (Radford, Kim
et al., 2022) un atteloti 80 kanalu logaritmiskaja amplitudu mela spektog-
rammas, katra no spektogrammam atbilst 25 ms audio, un spektogrammas
tiek veidotas ik pa 10 ms katram audio, ka art dati tiek globali merogoti
vertibas no -1 lidz 1, kur 0 atbilst visu datu videjai vertibai.

Pec audio datu apstrades (Radford, Kim et al., 2022; Baevski, Zhou
et al., 2020) tie tiek padoti ka ievades dati modelim, kas, izmantojot divus
konvoluciju slanus, ar filtra lielumiem 3 un 2 un sekojosu GELU aktivizaci-
jas funkciju, iegust viendimensionalu vektoru ar audio attelojuma iezimem
laika. Pec s1 datiem tiek veikta sinusoidala pozicijas iegulSsana (embedding).
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Talak esosie dati tiek padoti transformatora iekodetajam, kas, izmantojot
pirmsaktivizacijas atlikuma blokus kopa ar normalizacijas slani beigas, tos
saglaba ka svarigako informaciju par attieciga segmenta satura attelojumu
kopa ar informaciju par secibu. Siem datiem tiek veikta diskretizacija ar
kvantesanas modeli, attelojot to atseviskas vertibas, kur tas neparklajas ci-
tos fragmentos. Sis vertibas tiks izmantotas apmaciba pec dekodesanas, kad
nepieciesams veikt paredzejumu nakamajai vienibai. Ka arl vienlaicigi ar
kvantesanu, datiem dazas vertibas tiek aizklatas jeb masketas.

Transformatora dekodetajs (Radford, Kim et al., 2022; Baevski,
Zhou et al., 2020) izmanto apgutas poziciju iegultnes kopa ar ievades-izvades
iezimju (token) attelojumiem jeb dekodetaja atrasto izvades vertibu no ie-
prieksejas ievades. Tas censas pec iekodetaja masketajam izvades vertibam
atrast pareizo vertibu no kvantizetajam, kura iederetos masketaja vieta.

Beigas notiek parraudzitas apmacibas dala (Radford, Kim et al.,
2022), kas starp paredzetajam vertibam no dekodetaja izvades atrod sakaribu
ar teksta iezimem, lai pareizi no audio spetu paredzet tekstu.

Isak aprakstot arhitektuiru iznak sekojosi: Audio failu attelo secigas
mela spektogrammas. Mela spektogrammam caur iekodetaju tiek apstra-
datas par audio attelojuma iezimem, talak caur transformatora iekodetaju
atrod svarigakas informacijas iezimes, ka ar1 vienlaicigi vertibas diskretize.
Dazas no svarigakajam informaciju iezimem aizklaj jeb maske. Transforma-
tora dekodetajs censas atrast pareizas diskretizetas vertibas, kuras atbilst
masketajam iezimem, ka arl vienlaicigi nemot vera ieprieks paredzeto izva-
des vertibu, lai precizak noteiktu nakamo. Izvades vertibas no dekodetaja
tiek attelotas ka teksts, nemot vera teksta iezimes (tokens).

3.3.2. Runas stila parneses modelis

Lai veiktu runas stila parneses uzdevumus, dotaja darba tiks ieguti
rezultati no FreeVC (Li, Tu et al., 2022) modela, jo Sis modelis ir uzradijis
augstus rezultatus runas stila parnese, tam ir pieejams kods un modeli, ka
arl tas ir loti adaptivs jo spej veiksmigi parnest runas stilu no un uz datiem,
kuri ieprieks nav bijusi apmaciba.

FreeVC arhitektura ir balstita uz VITS (Kim, Kong et al., 2021),
kas ir nosacijumu variacijas auto iekodetajs (CVAE) papildinats ar genera-
tivo pretstatu tiklu (GAN) apmacibu, tacu atskiriba no VITS, ieejas dati
ir nevis teksts, bet audio vilnformas. Apmacibas arhitektura kopuma sa-
stav no pirmsiekodetaja, aizmugureja iekodetaja, dekodetaja, diskriminatora
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un runataja ickodetaja. 3.3. attela redzams apmacibas procesa arhitekturas
vizuals attelojums. (Li, Tu et al., 2022)
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3.3. att. FreeVC arhitektura (modificets no (Li, Tu et al., 2022))

Pirmsiekodetaja (Li, Tu et al., 2022) ir tr1s sastavdalas WavLM
modelis, sasaurinajuma atdalitajs un plusmas normalizetajs. WavLM mode-
lis parvers neapstradatas vilnformas par 1024 dimensionalu 1pasibu vektoru
prieks stimuletas apmacibas, kas satur informaciju gan par saturu,gan ru-
nataju. Lai iegutu tikai satura informaciju un nonemtu lieko runataja in-
formaciju, iegutais vektors tiek izlaists cauri sasaurinajuma atdalitajam, kas
saspiez vektoru daudz mazaka dimensiju skaita, tadejadi piespiezot atbri-
voties no liekas informacijas. Kopuma WavLM modelis un sasaurinajuma
atdalitajs iegust satura informaciju sadalijuma modelesanas forma. Norma-
lizejosa plusma nodrosina to, ka ieprieks ieguta sadalijuma sarezgitiba tiek
uzlabota.

Aizmugurejais iekodetajs (Kim, Kong et al., 2021) izmanto 16 Wa-
veNet atlikuma blokus ar linearajam spektogrammam ka ieejas datiem, lai
iegutu latento vektoru z. Talak tas tiek padots ka ieejas dati dekodetajam,
kas genere izejas datus jeb parveidoto audio failu. Dekodetaja izejas dati
tiek padoti diskriminatoram, kas censas noteikt, vai tas ir reals vai generets
audio, tadejadi ar1 trenejot So modeli.

Runataja iekodetajs (Li, Tu et al., 2022) no audio faila saglaba
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runataja iezimes iegustot balss latento vektoru, lai tas velak izmantotu, par-
veidojot audio uz velamo runataju.

Kopuma pirmsiekodetajs izvelk visu saturisko informaciju ignorejot
informaciju par pasu runataju, tacu runataja iekodetajs izvelk informaciju
tiesi par merka runataju. Aizmugurejais iekodetajs, Iidzigi ka pirmsiekode-
tajs, atdala satura informaciju no originala runataja informacijas, un talak
dekodetajs apvieno merka runataju ar saturisko informaciju, ieguistot audio
merka runataja stila, kas pec tam tiek padots diskriminatoram, kurs censas
noteikt, vai tas ir reals vai generets audio.

3.4. Apmacibu un testesanas protokols

Pasa sakuma tiks veikta apmaciba Whisper (Radford, Kim et al.,
2022) modelim uz VCTK (Veaux, Yamagishi et al., 2017) datu kopas. Pec
s1s apmacibas tiks noskaidroti WER un CER ar So apmacito modeli VCTK
datu kopai.

Tad, lai noskaidrotu kuras balsis no VCTK datu kopas visvairak
atskiras no citam balsim jeb no videji visam balsim datu kopa, tiks veikti
balss id latento vektoru aprekini. Ar (Ravanelli, Parcollet et al., 2021) runa-
taja atpazisanas modeli (Desplanques, Thienpondt et al., 2020) tika ieguts
balss latentais vektors, kuram talak tika ieguta vektora videja vertiba. Tas
tika veikts realajai balsij, merka balsij un balsij, kas parveidota no realas uz
merka ar FreeVC (Li, Tu et al., 2022) modeli. Kad tiks ieguti katras balss
latentie vektori, tiks noskaidrota kosinusa lidziba starp to, cik balss ir atski-
riga no videjas balss datu kopa un cik labi strada FreeVC konkretajai balsij.
Un nemot vera abus Sos rezultatus, tika aprekinats rezultats katram runata-
jam pec kura turpmak 5 augstakie rezultati tiek izmantoti ka tie, uz kuriem
tiks veikti balss stila parneses uzdevumi. 3.3. vienadojuma redzamas apre-
kinu formulas, kur Z real ir realas balss latentais vektors, Z oth ir merka
balss latentais vektors un Z_conv ir latentais vektors balsij, kas parveidota
no realas uz merka ar FreeVC, ka ar1 tad dist_cos_other ir kosinusa Iidziba
starp to, cik balss ir atskiriga no videjas balss datu kopa, dist cos conv ir
kosinusa Iidziba tam, cik labi strada FreeVC konkretajai balsij, un score p
ir beigu rezultats.

dist_cos_other =14 cos_sim(Z_real,Z_oth)
dist_cos _conv =1+ cos_sim(Z_real, Z conv) (3.3)

score_p = 0.5 xdist_cos_other +2 — dist_cos conv
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Nemot vera 5 augstakos rezultatus, kas iegtti no 3.3. vienadojuma,
tiks apmaciti 5 citi Whisper modeli specifiski uz tiem runatajiem. Talak
ar FreeVC modeli tiks veikta balss stila parnese visai VCTK datu kopai uz
5 ieprieks atrastajiem runatajiem, lai pec tam uz katra runataja apmacita
modela varetu velreiz ieguit WER un CER.

legutie rezultati tiks salidzinati un tiks noskaidrots, vai izmantojot
balss stila parnesi un apmacot runas atpaziSanas modeli uz specifisku runa-
taju, ir iespejams iegut augstakus rezultatus neka bez balss stila parneses.
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4. REZULTATI

Metodologija noradito uzdevumu realizesanai izmantotais kods un
visi eksperimentali iegutie rezultati ir pieejami Seit: https://github.com/
Betijal3/Bakalaura_darbs_kods

Pec runataju latento vektoru aprekiniem, kas ieguti uz VCTK ru-
natajiem, sekojosie runataji, ar visaugstakajiem rezultatiem un aprekinu re-
zultats, ir sadi: p287 (0.844), p254 (0.834), p317 (0.815), p363 (0.812), p304
(0.807). Lidz ar to, audio VCTK datu kopa ar FreeVC tiks parveidoti uz Siem
merka runatajiem, ka art Whisper tiks apmacits uz siem merka runatajiem.

4.1. attela var aplukot apmacibas procesa grafikus apmacot Whisper
modelim uz visas datu kopas. 4.1. attela pa kreisi redzama kludas funkcijas
vertiba testesanas dala, ka ar1 CER (pa vidu) un WER (laba mala) metriku
rezultati testesanas dala. Ka redzams, visas vertibas sak tiekties uz kadu
skaitli un 1pasi vairs neizmainas, lidz ar to, modelis ir iemacijies visu, ko tas
spe€j iemacities.

4.1. att. Grafiki runas atpaziSanas modela trenesanai uz visas
VCTK datu kopas.

4.1. tabula redzami WER un CER parasto un normalizeto metriku
rezultati merka runatajiem uz runas atpazisanas modela, kas trenets uz vis-
as VCTK datu kopas. No balss stila merka runatajiem vislabakais rezultats
rezultats ir p287 runatajam, bet vissliktakais p254 runatajam. Pilnie rezul-
tati ir aplikojami 5. pielikuma. Sie iegiitie rezultati ir pamata rezultati, kas
tiks izmantoti talakai salidzinasanai ar rezultatiem no runas stila parneses
modeliem.
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4.1. tabula.
Metriku rezultati uz modela, kas apmacits uz visas VCTK datu

kopas.
WER | CER | WER Norm. | CER Norm.
p254 8.70 | 11.57 8.34 10.69
p287 5.73 | 9.65 5.51 8.98
p304 8.18 | 11.25 7.93 10.42
p317 7.52 9.97 7.21 9.32
p363 7.52 9.97 7.21 9.32
Videjais uz visiem | 8.33 | 11.37 8.00 10.50

4.2. attela var aplukot apmacibas procesa grafikus trenejot modeli
uz p304 runataju, kur pa kreisi ir kludas funkcijas vertiba, vidu ir CER un
pa labi ir WER apmacibas testesanas dala. Ka redzams visas iegutas paliek
nemainigas, lidz ar to, modelis ir apmacits.

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7,000 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7,000 1,000 2000 3000 4000 5000 6,000 7.00C

4.2. att. Grafiki runas atpaziSanas modela trenesanai uz p304 ru-
nataju.

4.2. tabula redzami metriku rezultati merka runatajiem uz runas
atpazisanas modela, kas apmacits uz p304 runataju, datu kopai veicot runas
stila parnesi uz p304 runataju. Pilnie rezultati ir aplukojami 6. pielikuma.
Pec 4.2. tabulas redzams, ka vislabakie rezultati ir tiesi uz p304 runataju,
kas ar1 ir sagaidami, jo tiesi uz So runataju modelis ir trenets, bet vissliktakie
raditaji starp merka runatajiem ir p254 runatajam.
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4.2. tabula.
Metriku rezultati uz modela, kas apmacits uz p304.

WER | CER | WER Norm. | CER Norm.
p254 7.94 9.69 7.52 8.68
p287 7.08 8.58 6.86 7.83
p304 3.88 | 5.58 3.85 5.30
p317 7.39 8.69 7.12 791
p363 4.23 7.22 4.12 6.61
Videjais uz visiem | 8.69 | 10.30 8.28 9.21

Salidzinajums starp VCTK modela un p304 modela rezultatiem
aplukojams 4.3. tabula. Pec rezultatiem var redzet, ka Cetriem no pieciem
merka runatajiem ir uzlabots WER rezultats un CER rezultats ir uzlabots
visiem merka runatajiem, un videjais rezultats uz visiem runatajiem ari ir
uzlabots par 1.07.

4.3. tabula.
Salidzinajums WER un CER starp visas VCTK datu kopas un
p304 modeliem.

WER CER
VCTK | p304 | Uzlabojums | VCTK | p304 | Uzlabojums
p254 8.70 7.94 0.76 11.57 9.69 1.88
p287 5.73 7.08 -1.35 9.65 8.58 1.06
p304 8.18 3.88 4.29 11.25 5.58 5.67
p317 7.52 7.39 0.13 9.97 8.69 1.27
p363 7.52 4.23 3.29 9.97 7.22 2.74
Videjais 8.33 8.69 -0.36 11.37 | 10.30 1.07

Salidzinajums normalizetajam WER un CER metrikam starp VCTK
modela un p304 modela rezultatiem aplukojams 4.4. tabula. Pec rezultatiem
var redzet, ka Cetriem no pieciem merka runatajiem ir uzlabots normalize-
tais WER rezultats un normalizetais CER rezultats ir uzlabots visiem merka
runatajiem, un videjais rezultats uz visiem runatajiem ari ir uzlabots par
1.29.
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4.4. tabula.
Salidzinajums normalizetajiem WER un CER starp visas VCTK
datu kopas un p304 modeliem.

WER Norm. CER Norm.
VCTK | p304 | Uzlabojums | VCTK | p304 | Uzlabojums
p254 8.34 7.52 0.83 10.69 8.68 2.02
p287 5.51 6.86 -1.35 8.98 7.83 1.15
p304 7.93 3.85 4.08 10.42 5.30 5.13
p317 7.21 7.12 0.10 9.32 7.91 1.41
p363 7.21 4.12 3.09 9.32 6.61 2.71
Videjais 8.00 8.28 -0.28 10.50 9.21 1.29

4.3. attela var aplukot apmacibas procesa grafikus trenejot modeli
uz p317 runataju, kur pa labi ir kludas funkcijas vertiba, pa vidu ir CER un
pa labi ir WER vertibas apmacibas testesanas dala. Ka redzams WER un
CER rezultati ir nostabilizejusies un vairs neizmainas un ar1 kludas funkcijas
vertiba tiecas uz nemainigu vertibu, lidz ar to, modelis ir apmacits.

eval/loss B oF oo eval/cer [ S eval/wer [ S

4.3. att. Grafiki runas atpaziSanas modela trenesanai uz p317 ru-
nataju.

4.5. tabula redzami metriku rezultati merka runatajiem uz runas
atpazisanas modela, kas apmacits uz p317 runataju, datu kopai veicot runas
stila parnesi uz p317 runataju. Pilnie rezultati ir aplukojami 7. pielikuma.
Ka redzams pec 4.5. tabulas, vislabakie rezultati ir uz p317 runataja, bet
vissliktakie uz p304 runataju.
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WER un CER uz modela,

4.5. tabula.

kas apmacits uz p317.

WER | CER | WER Norm. | CER Norm.
p254 9.90 | 12.08 9.25 10.59
p287 8.06 | 10.91 7.66 9.74
p304 11.29 | 13.64 10.90 12.26
p317 2.52 | 6.47 2.42 6.04
p363 4.58 9.42 4.38 8.52
Videjais uz visiem | 7.85 | 10.93 7.44 9.79

Salidzinajums starp VCTK modela un p317 modela WER un CER
rezultatiem aplukojams 4.6. tabula. Pec rezultatiem var redzet, ka diviem
no pieciem merka runatajiem ir uzlabots gan WER, gan CER rezultats, ka
ar1 videjais WER rezultats ir uzlabots par 0.48 un videjais CER rezultats ir

uzlabots par 0.43.

4.6. tabula.

Salidzinajums WER un CER starp visas VCTK datu kopas un
p317 modeliem.

WER CER
VCTK | p317 | Uzlabojums | VCTK | p317 | Uzlabojums
p254 8.70 9.90 -1.20 11.57 | 12.08 -0.51
p287 5.73 8.06 -2.33 9.65 10.91 -1.27
p304 8.18 11.29 -3.12 11.25 | 13.64 -2.39
p317 7.52 2.52 5.01 9.97 6.47 3.50
p363 7.52 4.58 2.94 9.97 9.42 0.54
Videjais 8.33 7.85 0.48 11.37 | 10.93 0.43

Salidzinajums normalizetajam WER un CER metrikam starp VCTK
modela un p317 modela rezultatiem aplukojams 4.7. tabula. Pec rezultatiem
var redzet, ka normalizetais WER ir uzlabots diviem no pieciem merka ru-
natajiem un videjais rezultats ir uzlabots par 0.56, un normalizetais CER
ir uzlabots trijiem no pieciem merka runatajiem, ka ari videjais rezultats ir
uzlabots par 0.71.

61




4.7. tabula.
Salidzinajums normalizetajiem WER un CER starp visas VCTK
datu kopas un p317 modeliem.

WER Norm. CER Norm.
VCTK | p317 | Uzlabojums | VCTK | p317 | Uzlabojums
p254 8.34 9.25 -0.91 10.69 | 10.59 0.10
p287 5.51 7.66 -2.14 8.98 9.74 -0.75
p304 7.93 10.90 -2.97 10.42 | 12.26 -1.84
p317 7.21 2.42 4.79 9.32 6.04 3.28
p363 7.21 4.38 2.83 9.32 8.52 0.79
Videjais 8.00 7.44 0.56 10.50 9.79 0.71

4.4. attela var aplukot apmacibas procesa grafikus trenejot modeli
uz p363 runataju. 4.4. attela pa labi ir kludas funkcijas vertibas, pa vidu
CER un pa labi WER metriku vertibas apmacibas procesa testesanas dala.
Ka redzams visas vertibas nostabilizejas un paliek nemainigas, Iidz ar to,
apmacibas process ir izpildits.

b ST eval/cer L T eval/wer b ST
a0
7
6
25
5
00 10k 12k o 2000 4,000 6000 8,000 10k 12k [ 2000 4000 6,000 8000 10k 12k

4.4. att. Grafiki runas atpaziSanas modela trenesanai uz p363 ru-
nataju.

4.8. tabula redzami metriku rezultati merka runatajiem uz runas
atpaziSanas modela, kas apmacits uz p363 runataju, datu kopai veicot runas
stila parnesi uz p363 runataju. Pilnie rezultati ir aplukojami 8. pielikuma.
Pec 4.8. tabulas var redzet, ka vislabakais rezultats ir uz p363 runataju, bet
vissliktakais uz p304 runataju.
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4.8. tabula.

WER un CER uz modela, kas apmacits uz p363.

WER | CER | WER Norm. | CER Norm.
p254 9.47 | 10.78 8.97 9.54
p287 6.58 8.30 6.36 7.45
p304 13.57 | 13.92 12.95 12.23
p317 6.84 8.07 6.47 7.36
p363 3.00 | 5.67 2.94 5.25
Videjais uz visiem | 10.00 | 11.19 9.43 9.86

Salidzinajums starp VCTK modela un p363 modela rezultatiem
aplukojams 4.9. tabula. Pec rezultatiem var redzet, ka WER metrika ir
uzlabota diviem no pieciem merka runatajiem, bet CER metrika ir uzlabota
Cetriem no pieciem merka runatajiem, ka ar1 videja CER vertiba ir uzlabota
par 0.17.

4.9. tabula.
Salidzinajums WER un CER starp visas VCTK datu kopas un
p363 modeliem.

WER CER
VCTK | p363 | Uzlabojums | VCTK | p363 | Uzlabojums
p254 8.70 9.47 -0.77 11.57 | 10.78 0.79
p287 5.73 6.58 -0.85 9.65 8.30 1.35
p304 8.18 13.57 -5.39 11.25 | 13.92 -2.67
p317 7.52 6.84 0.68 9.97 8.07 1.89
p363 7.52 3.00 4.52 9.97 5.67 4.29
Videjais 8.33 10.00 -1.66 11.37 | 11.19 0.17

Salidzinajums normalizetajam WER un CER metrikam starp VCTK
modela un p363 modela rezultatiem aplukojams 4.10. tabula. Pec rezulta-
tiem var redzet, ka normalizeta WER metrika ir uzlabota diviem no pieciem
merka runatajiem, bet normalizeta CER metrika ir uzlabota cetriem no pie-
ciem merka runatajiem, ka ar1 videja normalizeta CER vertiba ir uzlabota

par 0.64.
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4.10. tabula.
Salidzinajums normalizetajam WER un CER starp visas datu
kopas un p363 modeliem.

WER Norm. CER Norm.
VCTK | p363 | Uzlabojums | VCTK | p363 | Uzlabojums
p254 8.34 8.97 -0.63 10.69 9.54 1.15
p287 5.51 6.36 -0.85 8.98 7.45 1.53
p304 7.93 12.95 -5.02 10.42 | 12.23 -1.81
p317 7.21 6.47 0.74 9.32 7.36 1.96
p363 7.21 2.94 4.27 9.32 5.25 4.06
Videjais 8.00 9.43 -1.44 10.50 9.86 0.64

4.5. attela var aplukot apmacibas procesa grafikus trenejot modeli
uz p287 runataju. 4.5. attela pa kreisi ir kludas funkcijas rezultati, pa vidu
CER un pa labi ir WER metriku rezultati apmacibas procesa testa dala.
Ka redzams rezultatiem vairs nav izmainu vai uzlabojumi un to vertiba ir
nemainiga, lidz ar to modela apmaciba ir noslegusies.

4.5. att. Grafiki runas atpazisanas modela treneésanai uz p287 ru-
nataju.

4.11. tabula redzami metriku rezultati merka runatajiem uz runas
atpaziSanas modela, kas apmacits uz p287 runataju, datu kopai veicot runas
stila parnesi uz p287 runataju. Pilnie rezultati ir aplukojami 9. pielikuma.
Ka 4.11. tabula ir aplukojams, vislabakais rezultats ir p287 runatajam, bet
vissliktakais ir p304 runatajam.
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4.11. tabula.

Metriku rezultati uz modela, kas apmacits uz p287.

WER | CER | WER Norm. | CER Norm.
p254 7.68 9.63 7.26 8.59
p287 3.17 | 5.97 3.06 5.47
p304 11.03 | 11.97 10.51 10.70
p317 8.07 9.58 7.71 8.59
p363 4.51 7.46 4.42 6.86
Videjais uz visiem | 9.66 | 11.24 9.11 9.97

Salidzinajums starp VCTK modela un p287 modela WER un CER
rezultatiem aplukojams 4.12. tabula. Pec 4.12. tabulas var redzet, ka WER
ir uzlabots trim no pieciem merka runatajiem un CER ir uzlabots cetriem
no pieciem merka runatajiem, ka ar1 videjais CER ir uzlabots par 0.13.

4.12. tabula.
Salidzinajums WER un CER starp visas VCTK datu kopas un
p287 modeliem.

WER CER
VCTK | p287 | Uzlabojums | VCTK | p287 | Uzlabojums
p254 8.70 7.68 1.03 11.57 9.63 1.95
p287 5.73 3.17 2.56 9.65 5.97 3.68
p304 8.18 11.03 -2.85 11.25 | 11.97 -0.72
p317 7.52 8.07 -0.55 9.97 9.58 0.39
p363 7.52 4.51 3.01 9.97 7.46 2.50
Videjais 8.33 9.66 -1.33 11.37 | 11.24 0.13

uzlabots

Salidzinajums normalizetajam WER un CER metrikam starp VCTK
modela un p287 modela rezultatiem aplukojams 4.13. tabula. Pec 4.13. tabu-
las rezultatiem var redzet, ka normalizeta WER metrika ir uzlabota trim no
pieciem merka runatajeim un normalizeta CER metrika ir uzlabota cetriem
no pieciem merka runatajiem, ka art videjais normalizetais CER rezultats ir

par 0.53.
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4.13. tabula.

Salidzinajums normalizetajam WER un CER metrikam starp

visas VCTK datu kopas un p287 modeliem.

WER Norm. CER Norm.
VCTK | p287 | Uzlabojums | VCTK | p287 | Uzlabojums
p254 8.34 7.26 1.08 10.69 8.59 2.10
p287 5.51 3.06 2.46 8.98 5.47 3.51
p304 7.93 10.51 -2.58 10.42 | 10.70 -0.28
p317 7.21 7.71 -0.50 9.32 8.59 0.73
p363 7.21 4.42 2.80 9.32 6.86 2.46
Videjais 8.00 9.11 -1.11 10.50 9.97 0.53

4.6. attela var aplukot apmacibas procesa grafikus trenejot mode-
li uz p254 runataju. Ka redzams 4.6. attela, kura pa kreisi atrodas kludas
funkcijas rezultati, pa vidu CER un pa labi WER metriku rezultati apmaci-
bas precesa testesanas dala, visi rezultati paliek nemainigi un tiecas uz vienu
konkretu vertibu, tadejadi tas parada, ka apmacibas process ir gala.

eval/loss [z e ST eval/cer [z e S S eval/wer 0 oF oo

4.6. att. Grafiki runas atpazisanas modela treneésanai uz p254 ru-
nataju.

4.14. tabula redzami metriku rezultati merka runatajiem uz runas
atpaziSanas modela, kas apmacits uz p254 runataju, datu kopai veicot runas
stila parnesi uz p254 runataju. Pilnie rezultati ir aplukojami 10. pielikuma.
Ka pec 4.14. tabulas redzams, vislabakais rezultats no merka runatajiem ir
p254 runatajam, bet vissliktakais p304 runatajam.
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4.14. tabula.

Metriku rezultati uz modela, kas apmacits uz p254.

WER | CER | WER Norm. | CER Norm.
p254 2.51 | 5.27 2.47 4.87
p287 6.63 8.19 6.46 7.35
p304 9.47 | 10.71 9.35 9.63
p317 6.43 7.82 6.19 7.12
p363 4.20 6.95 4.10 6.28
Videjais uz visiem | 7.46 9.17 7.18 8.19

Salidzinajums starp VCTK modela un p254 modela WER un CER
rezultatiem aplukojams 4.15. tabula. Pec rezultatiem var redzet, ka WER
metrikas vertiba ir uzlabota trim no pieciem merka runatajiem un videjais
WER ir paaugstinajies par 0.87, toties CER metrikas vertiba ir uzlabota
visiem pieciem merka runatajiem un videja CER vertiba ir paaugstinata par

2.19.

4.15. tabula.

Salidzinajums WER un CER starp visas VCTK datu kopas un
p254 modeliem.

WER CER
VCTK | p254 | Uzlabojums | VCTK | p254 | Uzlabojums
p254 8.70 2.51 6.19 11.57 5.27 6.31
p287 5.73 6.63 -0.90 9.65 8.19 1.46
p304 8.18 9.47 -1.29 11.25 10.71 0.53
p317 7.52 6.43 1.09 9.97 7.82 2.14
p363 7.52 4.20 3.32 9.97 6.95 3.02
Videjais 8.33 7.46 0.87 11.37 9.17 2.19
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Salidzinajums normalizetajam metrikam WER un CER metrikam
starp VCTK modela un p254 modela rezultatiem aplukojams 4.16. tabula.
Pec rezultatiem var redzet, ka normalizeta WER metrikas vertiba ir uzla-
bota trim no pieciem merka runatajiem un videjais normalizetais WER ir
paaugstinajies par 0.81, toties normalizeta CER metrikas vertiba ir uzlabo-
ta visiem pieciem merka runatajiem un videja normalizeta CER vertiba ir
paaugstinata par 2.31.

4.16. tabula.
Salidzinajums normalizetajiem WER un CER starp visas VCTK
datu kopas un p254 modeliem.

WER Norm. CER Norm.
VCTK | p254 | Uzlabojums | VCTK | p254 | Uzlabojums
p254 8.34 2.47 5.88 10.69 4.87 5.82
p287 5.51 6.46 -0.95 8.98 7.35 1.64
p304 7.93 9.35 -1.42 10.42 9.63 0.80
p317 7.21 6.19 1.02 9.32 7.12 2.20
p363 7.21 4.10 3.11 9.32 6.28 3.04
Videjais 8.00 7.18 0.81 10.50 8.19 2.31

Vardu kludas metrikas rezultatu apkopojumus var redzet 4.17. ta-
bula. Pec rezultatiem var redzet, ka uzlaboti rezultati ir ka minimums 37
runatajiem, kas sastada 34% runataju no visas VCTK datu kopas, ko ir spe-
jigs veikt modelis, kas trenets uz p363 runataju, un ka p254 speja uzlabot
WER pat 81 runatajam rezultatus, kas ir 74% no datu kopas runatajiem,
ka arm maksimalais uzlabojums bija 6.19 uzlabojums WER metrika, ko speja
panakt modelis, kas trenets uz p254 runataju.

4.17. tabula.
Salidzinajums WER starp visiem runataju modeliem.

p254 | p287 | p304 | p317 | p363
Uzlabojums (skaits) 81 38 60 74 37
Uzlabojums (%) 4% | 35% | 55% | 67% | 34%
Vislielakais uzlabojums | 6.19 | 2.75 | 429 | 5.01 | 3.61
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Rakstzimes kludas metrikas rezultatu apkopojumus var redzet 4.18. ta-
bula. Pec rezultatiem var redzet, ka uzlaboti rezultati ir ka minimums 70
runatajiem, kas sastada 64% runataju no visas VCTK datu kopas, ko ir spe-
jigs veikt modelis, kas trenets uz p363 runataju, un ka p254 speja uzlabot
CER pat 95 runatajiem rezultatus, kas ir 86% no datu kopas runatajiem,
ka art maksimalais uzlabojums bija 6.31 uzlabojums CER metrika, ko speja
panakt modelis, kas trenets uz p254 runataju.

4.18. tabula.
Salidzinajums CER starp visiem runataju modeliem.

p254 | p287 | p304 | p317 | p363
Uzlabojums (skaits) 95 72 84 78 70
Uzlabojums (%) 8% | 65% | 76% | 71% | 64%
Vislielakais uzlabojums | 6.31 | 3.68 | 5.67 | 4.00 | 4.90

Normalizetas vardu kludas metrikas rezultatu apkopojumus var re-
dzet 4.19. tabula. Pec rezultatiem var redzet, ka uzlaboti rezultati ir ka
minimums 39 runatajiem, kas sastada 35% runataju no visas VCTK datu
kopas, ko ir spejigs veikt modelis, kas trenets uz p363 runataju, un ka p254
speja uzlabot normalizeto WER pat 80 runatajiem rezultatus, kas ir 73% no
datu kopas runatajiem, ka art maksimalais uzlabojums bija 5.88 uzlabojums
normalizetaja WER metrika, ko speja panakt modelis, kas trenets uz p254
runataju.

4.19. tabula.
Salidzinajums normalizetajiem WER rezultatiem starp visiem
runataju modeliem.

p254 | p287 | p304 | p317 | p363
Uzlabojums (skaits) 80 41 60 74 39
Uzlabojums (%) 3% | 37% | 55% | 67% | 35%
Vislielakais uzlabojums | 5.88 | 2.64 | 4.08 | 4.81 | 3.53

Normalizetas rakstzimes kludas metrikas rezultatu apkopojumus
var redzet 4.20. tabula. Pec rezultatiem var redzet, ka ... ka uzlaboti re-
zultati ir ka minimums 79 runatajiem, kas sastada 72% runataju no visas
VCTK datu kopas, ko ir spejigs veikt modelis, kas trenets uz p363 runataju,
un ka p254 speja uzlabot normalizeto CER pat 100 runatajiem rezultatus,
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kas ir 91% no datu kopas runatajiem, ka arm maksimalais uzlabojums bija
5.82 uzlabojums normalizetaja CER metrika, ko speja panakt modelis, kas
trenets uz p254 runataju.

4.20. tabula.
Salidzinajums CER normalizetajiem rezultatiem starp visiem
runataju modeliem.

p254 | p287 | p304 | p317 | p363
Uzlabojums (skaits) 100 81 89 81 79
Uzlabojums (%) 9% | 4% | 81% | 4% | 2%
Vislielakais uzlabojums | 5.82 | 3.51 | 5.13 | 3.76 | 4.60

Kopuma pec rezultatiem ir redzams, ka dala rezultatu ir uzlaboju-
mi. IpaSi labus rezultatus ir paradijis modelis uz p254 runataju, kurs nor-
malizeto rakstzimes kludas metriku speja uzlabot pat 91 % no VCTK datu
kopas runatajiem, tacu ar1 pat p363 modelis, kurs veicis vismazak uzlaboju-
mus starp citiem modeliem, So metriku speja uzlabot 72% no visas VCTK
datu kopas runatajiem. Vismazak uzlabojumi ir noverojami WER metrikai,
kur p363 veicis uzlabojumus tikai 34% no runatajiem, toties p254 joprojam
rada augstu rezultatu uzlabojot to 80% runataju no visas VCTK datu kopas.

Pec rezultatiem var ari redzet, ka rakstzimes kludas metrikas uz-
labojums ir vairak lietotajiem, neka vardu kludas metrikas uzlabojumi, kas
nozime, ka modeli pielauj kludas censoties paredzet pareizo vardu, tacu spej
noprast, burtus no kuriem sastav vards.
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5. TALAKIE PETIJUMI

Nemot vera esosa petijuma darbibu un rezultatus, lai dzilak izpetitu
prieksapstrades metodes runas atpaziSanai un ka tas izmaina rezultatu efek-
tivitati ir nepieciesams parbaudit vai attiecigie rezultati ir lidzigi izmantojot
citus jau esosSas runas atpaziSanas sistemas un trenctos modelus.

Darba izmantotais modelis bija Whisper, kas balstas uz transforma-
tora arhitekturu, talak varetu izpetit, ka runas atpaziSanas prieksapstrades
ietekme atkartojoso neironu tiklu (RNN) tipa modelus, jo 81 tipa modeli art
biezi tiek izmantoti runas atpaziSana. Pie arhitekturas izmainam deretu art
izpetit, ka papildus valodas modela izmantoSana spej izmainit rezultatus.

Noteikti ir nepieciesams ar1 izmeginat rezultatus uz citam datu ko-
pam. Ka ar1 iespejams parbaudit rezultatus modeliem uz citam valodam.
Varbut cita veida stila parneses parveidojumiem butu atskirigi rezultati, Iidz
ar to, ir noderigi ar1 izpetit cita stila parneses uzdevumus, piemeram, uzlie-
kot visiem runatajiem vienu atrumu vai ari vienu emocijas stilu vai vel ko
citu. Ka ar1 nepiecieSams izpetit vai un ka rezultatu precizitati ietekme runas
uzlabosanas un troksnu nonemsanas modeli.

Visbeidzot ir noderigi izpetit citas iespejamos veidus, ka iegut skait-
liskus rezultatus un parbaudit cik labus rezultatus uzrada citas metrikas,
piemeram, fonemu kludas daudzums, ka tas tika pieminets 2.3. tabulas 22.
petijuma.
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SECINAJUMI

Darba tika veikta salidzinasana runas atpaziSanas prieksapstrades
metodem jeb precizak, ka izmainas runas atpaziSanas rezultati veicot runas
stila parnesi. Dotaja darba tika ieguti vardu kludas un rakstzimju kludas
metriku rezultati audio failiem no runas atpaziSanas modela.

Tika izveleta VCTK datu kopa, kas satur vairakus anglu valodas
runatajus, kur katram runatajam ir vairaki audio faili. Datu kopa nodrosi-
naja runataju daudzveidibu, ka art daudzie viena runataja faili nodrosinaja
veiksmigu iespeju apmacit atseviskos modelus.

Salidzinasanas process tika veikts sakotneji apmacot Whisper (Radford,
Kim et al., 2022) runas atpaziSanas modeli uz visas datu kopas un iegustot
metriku rezultatus, kas talak tika izmantoti ka atskaites punkts, lai salidzi-
natu uzlabojumus. No datu kopas runatajiem tika atrasti pieci, kas bija ar
visaugstako kosinusu lidzibas atskiribu no parejas datu kopas, un kas tika
izmantoti talak ka merka runataji. Uz katru no Siem pieciem merka runa-
tajiem (p254, p287, p304, p317 un 0363) tika apmacits runas atpazisanas
modelis, ka ar1 visi audio faili ar runas stila parneses FreeVC (Li, Tu et al.,
2022) modela palidzibu parveidoti uz $1 apmacita runataja stilu. Beigas tika
ieguiti runas atpazisanas rezultati katram no merka runatajiem ar runas stila
parnesi uz so runataju un salidzinati ar visas datu kopas rezultatiem.

Vislabako uzlabojumu radija modelis, kas apmacits uz p254 runa-
taju kopa ar datu kopas stila parnesi uz so runataju. Tas speja uzlabot
WER metrikas rezultatus 73% no datu kopas runatajiem un normalizetas
CER metrikas rezultatus pat 91% no datu kopas runatajiem. Ari p317 runas
atpaziSanas modelis paradija sakot no 67% lidz pat 74% runataju rezultatu
uzlabojumus, ar stila parnesi uz so merka runataju. p304 runas atpazisanas
modelis uzlaboja no 55% datu kopas runataju rezultatus lidz 81% parveidojot
datu kopas runasanas stilu uz p304 runataju. Parnesot runas stilu uz p363
un izmantojot runas atpazisanas modeli, kas apmacits uz so runataju, metri-
ku rezultati tika uzlaboti starp 34% un 72% no runatajiem. Visbeidzot p287
runas atpazisanas modelis ar runas stila parnesi uz p287 uzlaboja metriku
rezultatus no 35% runataju Iidz 74% runataju.

Ir noderigi ar1 piebilst, ka neviens no merka runataju runas atpazi-
Sanas modeliem iznemot pasu p304 neuzlaboja WER rezultatus p304 runata-
jam, ka ar1 vienigais, kas CER rezultatus speja uzlabot, neskaitot pasu p304,
bija p287. Ka ar1 p254 un p317 runataju modeli speja uzlabot videjo datu ko-
pas rezultatu visas metrikas, kamer parejie to speja uzlabot tikai rakstzimes
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metrikam. Vel p304 un p254 runataji speja uzlabot CER un normalizetos
CER visiem merka runatajiem.

Pec veiktajiem uzdevumiem un iegutajiem rezultatiem ir iespejams
secinat, ka izmantojot runas stila parnesi ka prieksapstrades metodi runas
atpaziSanal, rezultatus ir iespejams uzlabot ka minimums 34% runataju un
maksimali pat 90% runatajiem no visas datu kopas.

Salidzinot iegutos rezultatus ar rezultatiem no sistematiskas litera-
turas analizes, kuros izmanto VCTK datu kopu un WER un CER metrikas,
35. petijuma ((Maimon & Adi, 2022), atrodams 2.11. tabula) WER bija
11.7, un Saja darba visi merka runataju modelu videjais datu kopas rezultats
35. petijjuma rezultatu parspej. 35. petijuma tika ieguts ar1 5.9 CER, kur §1
darba merka runataju modeli ar datu kopas videjo vertibu nav spejigi par-
spet, tacu cetri no pieciem runatajiem So rezultatu tiesi savam runatajam ir
ieguvusi labaku. 37. petijjuma ((Li, Tu et al., 2022), atrodams 2.11. tabula)
noradits 4.23 WER un 1.46 CER, kur CER diemzel nevienam no st darba
runataju modeliem nav izdevies parspet, toties p317 runa stila parnese un
runas atpazisanas modelis ir ieguvis 2.52 WER uz p317 runataja failiem. Ja-
nem gan vera, ka 37. petijuma tika izmantotas nejausi izveleti 200 audio
no VCTK datu kopas un 200 no LibriTTS. 27. petijuma ((Liu, Yang et al.,
2018), atrodams 2.15. tabula) tika ieguts 0.36, ko izsakot procentuali ka tiek
darits saja darba butu 36 CER, tadejadi, visi saja darba iegutie rezultati ir
labaki par 27. petijuma rezultatiem.
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5. pielikums. Metriku rezultati, kas ieguti no VCTK modela.

runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p225 8.42 7.98 10.71 9.85
pP226 7.89 7.41 11.27 10.39
p227 5.60 5.42 9.42 8.89
p228 7.32 7.13 11.00 10.14
p229 8.04 7.7 11.12 10.32
p230 6.40 6.20 10.34 9.63
p231 8.63 8.32 11.46 10.68
p232 8.31 7.89 11.39 10.52
p233 7.97 7.69 10.75 10.05
p234 4.06 3.98 8.13 7.68
p236 9.82 9.48 12.83 11.75
p237 7.76 7.45 11.22 10.42
p238 7.23 6.87 10.25 9.50
p239 10.17 9.66 12.58 11.45
p240 5.47 5.30 9.59 9.06
p241 7.48 7.22 11.42 10.57
p243 7.05 6.80 9.54 8.82
p244 8.58 8.40 12.23 11.15
p245 5.98 5.89 9.56 9.01
p246 6.79 6.51 10.80 9.95
p247 9.13 8.73 11.86 10.80
p248 10.38 9.96 13.39 12.21
p249 7.23 6.92 10.51 9.71
p250 9.18 8.75 11.89 11.00
p251 11.65 11.23 13.92 12.72
p252 9.08 8.67 11.22 10.41
p253 10.67 10.41 14.02 12.75
p254 8.70 8.34 11.57 10.69
p255 8.27 7.87 11.41 10.55
p256 7.76 7.46 11.47 10.64
p257 11.66 11.21 14.32 13.09
p258 9.20 9.02 12.31 11.49
p259 5.68 5.51 8.62 8.20
p260 8.92 8.59 12.01 10.99
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p261 6.72 6.49 10.52 9.72
p262 8.80 8.47 11.58 10.70
p263 10.62 10.15 12.94 12.00
p264 10.58 10.05 12.96 11.88
p265 8.00 7.82 11.43 10.62
pP266 11.05 10.62 14.05 12.85
p267 6.93 6.77 10.71 9.97
p268 6.34 6.06 9.05 8.50
pP269 7.54 7.27 10.97 10.16
p270 7.84 7.49 11.06 10.13
p271 5.63 5.47 9.96 9.30
p272 9.50 9.15 12.55 11.63
p273 8.97 8.56 11.81 10.82
p274 7.00 6.69 9.68 9.06
p275 9.93 9.52 12.82 11.81
p276 6.53 6.19 9.54 8.90
p277 13.52 12.72 15.89 14.44
p278 7.67 7.37 10.71 9.97
p279 11.52 10.96 13.61 12.47
p280 7.24 6.99 9.53 8.85
p281 8.19 7.88 11.34 10.51
p282 10.56 10.30 13.15 12.23
p283 9.13 8.72 12.22 11.20
p284 8.93 8.64 12.14 11.22
p285 12.61 12.16 15.67 14.19
p286 7.28 6.96 10.68 9.75
p287 5.73 5.51 9.65 8.98
p288 8.16 7.90 11.39 10.61
p292 7.25 7.03 10.25 9.64
p293 11.17 10.55 13.27 12.11
p294 6.82 6.58 9.70 9.13
p295 12.63 12.08 14.33 13.01
p297 9.90 9.51 11.75 10.92
p298 9.37 8.97 11.46 10.50
p299 6.70 6.42 9.85 9.19
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p300 6.65 6.27 9.79 9.01
p301 6.58 6.29 9.73 9.01
p302 10.00 9.62 12.14 11.19
p303 9.43 8.96 11.82 10.77
p304 8.18 7.93 11.25 10.42
p305 8.30 7.89 10.74 9.88
p306 9.59 9.08 12.28 11.17
p307 6.50 6.17 9.92 9.15
p308 9.28 8.86 11.26 10.50
p310 9.29 8.83 11.96 11.02
p311 8.34 7.96 10.96 10.16
p312 9.66 9.32 12.45 11.55
p313 9.79 9.31 12.44 11.38
p314 7.03 6.71 10.48 9.70
p316 6.81 6.57 10.13 9.52
p317 7.52 7.21 9.97 9.32
p318 5.62 5.40 9.57 8.92
p323 6.70 6.51 9.71 9.03
p326 11.73 11.27 13.60 12.45
p329 6.77 6.61 10.33 9.61
p330 7.11 6.75 9.93 9.23
p333 7.50 7.16 10.30 9.59
p334 9.57 9.13 12.39 11.35
p335 11.47 10.99 13.00 12.01
p336 7.66 7.47 10.72 10.06
p339 5.91 5.62 9.86 9.08
p340 8.78 8.48 11.73 10.93
p341 6.69 6.43 9.77 9.16
p343 4.83 4.67 9.38 8.77
p345 9.06 8.74 11.80 11.03
p347 12.79 11.88 15.07 13.34
p351 10.99 10.44 13.42 12.24
p360 8.67 8.43 12.21 11.25
p361 7.03 6.92 11.15 10.31
p362 6.43 6.25 10.30 9.53
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p363 6.58 6.39 10.57 9.86
p364 7.29 6.92 11.74 10.73
p374 8.08 7.73 11.26 10.43
p376 6.81 6.50 10.02 9.36
Videjais uz visiem | 8.33 8.00 11.37 10.50

6. pielikums. Metriku rezultati, kas ieguti no p304 modela.

runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p225 11.77 11.26 12.24 10.88
pP226 6.62 6.33 8.72 7.81
p227 5.93 5.65 7.67 6.99
p228 6.01 5.87 7.66 7.08
p229 8.23 7.84 9.48 8.52
p230 10.50 9.71 12.12 10.60
p231 12.37 11.81 13.85 12.21
p232 7.54 7.27 9.58 8.69
p233 9.14 8.77 10.19 9.14
p234 3.06 2.98 5.93 5.53
p236 10.16 9.51 11.85 10.38
p237 6.07 5.88 8.52 7.80
p238 5.74 5.52 7.92 7.15
p239 15.68 15.16 15.84 14.04
p240 5.12 4.99 7.33 6.79
p241 5.77 5.49 7.96 7.28
p243 7.00 6.78 8.05 7.29
p244 10.94 10.71 12.84 11.37
p245 5.77 5.73 7.20 6.72
p246 4.31 4.02 6.56 5.99
p247 8.73 8.26 10.13 8.90
p248 13.06 12.43 13.45 11.96
p249 9.71 9.01 11.29 9.94
p250 12.90 12.32 13.78 12.23
p251 21.10 19.92 21.00 18.27
p252 8.72 8.30 9.67 8.60
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p253 10.96 10.79 12.96 11.55
p254 7.94 7.52 9.69 8.68
p255 8.22 7.87 9.55 8.63
p256 5.87 5.62 8.24 7.42
p257 13.86 13.35 15.13 13.47
p258 11.67 11.11 12.94 11.53
p259 5.49 5.08 7.10 6.48
p260 7.64 7.36 9.48 8.48
p261 7.61 7.23 9.58 8.61
p262 9.06 8.57 10.77 9.56
p263 13.59 12.92 14.22 12.72
p264 13.60 12.75 13.71 12.13
p265 7.39 6.92 9.44 8.42
p266 18.32 17.46 18.92 16.48
p267 9.82 9.46 11.25 10.07
p268 4.78 4.50 6.76 6.21
p269 7.39 7.01 9.25 8.39
p270 6.90 6.50 8.14 7.34
p271 4.17 3.87 7.23 6.59
p272 7.32 6.88 9.13 8.23
p273 9.63 9.17 10.56 9.56
p274 6.47 6.09 7.76 6.95
p275 9.96 9.63 11.00 9.97
p276 7.75 7.38 9.06 8.23
p277 18.61 16.59 18.90 15.91
p278 7.61 7.29 9.04 8.17
p279 13.79 13.17 14.62 12.94
p280 7.45 7.15 8.82 7.96
p281 10.12 9.71 11.21 10.01
p282 11.22 10.74 12.92 11.61
p283 19.77 18.59 19.27 16.51
p284 8.25 7.93 10.13 9.07
p285 14.59 13.91 15.93 14.04
p286 5.65 5.44 7.37 6.68
p287 7.08 6.86 8.58 7.83
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p288 7.10 6.99 8.38 7.7
p292 5.53 5.33 7.33 6.68
p293 19.44 17.87 19.47 16.59
p294 5.15 4.91 7.32 6.64
p295 15.40 14.57 16.35 14.46
p297 8.69 8.30 9.32 8.49
p298 8.48 8.11 10.15 9.00
p299 4.81 4.69 7.28 6.59
p300 6.46 6.20 8.34 7.44
p301 4.29 4.14 6.94 6.31
p302 10.71 10.23 11.64 10.50
p303 7.53 7.02 9.59 8.58
p304 3.88 3.85 5.58 5.30
p305 10.14 9.42 11.00 9.85
p306 9.74 9.27 10.87 9.59
p307 4.22 4.05 6.81 6.25
p308 8.90 8.58 10.26 9.35
p310 8.19 7.87 10.07 9.08
p311 6.79 6.41 8.24 7.48
p312 7.55 7.31 9.79 8.86
p313 11.70 11.17 14.14 12.35
p314 8.43 8.01 9.82 8.87
p316 4.83 4.54 6.95 6.39
p317 7.39 7.12 8.69 7.91
p318 3.52 3.41 6.13 5.64
p323 6.76 6.57 8.72 7.82
p326 14.49 13.98 15.72 13.68
p329 5.33 5.14 7.58 6.92
p330 4.08 3.89 6.79 6.15
p333 5.78 5.54 7.85 7.19
p334 9.22 8.70 10.59 9.41
p335 12.58 11.90 12.94 11.53
p336 8.75 8.43 10.26 9.31
p339 5.13 4.95 8.05 7.19
p340 10.81 10.13 11.99 10.69
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p341 3.46 3.38 6.30 5.84
p343 4.16 3.84 7.42 6.68
p345 7.85 7.47 9.86 8.93
p347 13.63 12.95 14.37 12.62
p351 12.95 12.29 13.87 12.23
p360 9.65 9.31 10.77 9.74
p361 6.06 5.99 9.35 8.43
p362 4.94 4.66 7.41 6.76
p363 4.23 4.12 7.22 6.61
p364 6.57 6.30 9.18 8.26
p374 6.67 6.31 9.09 8.14
p376 4.88 4.77 6.99 6.42
videjais uz visiem | 8.69 8.28 10.30 9.21

7. pielikums. Metriku rezultati, kas ieguti no p317 modela.

runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p225 11.69 11.16 12.71 11.07
pP226 7.52 6.99 11.06 9.72
p227 6.62 6.41 10.16 9.11
p228 5.17 5.07 8.51 7.80
p229 6.82 6.37 10.80 9.64
p230 7.31 6.91 11.29 10.19
p231 12.34 11.66 15.00 13.15
p232 8.37 7.98 11.01 9.94
p233 6.81 6.44 9.14 8.32
p234 3.97 3.87 7.43 6.91
p236 11.40 10.62 12.83 11.17
p237 7.09 6.84 10.49 9.53
p238 7.47 6.95 8.87 7.85
p239 13.34 12.57 14.12 12.38
p240 3.74 3.63 7.25 6.67
p241 7.16 6.56 11.24 10.04
p243 7.61 7.30 9.20 8.42
p244 10.79 10.42 13.10 11.67
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p245 5.38 5.28 8.64 8.02
p246 3.67 3.44 7.78 7.06
p247 8.83 8.15 11.37 9.98
p248 10.30 9.95 11.98 10.58
p249 8.45 8.01 12.48 11.25
p250 11.64 11.20 13.19 11.66
p251 22.10 20.81 24.05 20.65
p252 10.56 9.88 12.70 11.22
p253 8.61 8.44 12.04 10.93
p254 9.90 9.25 12.08 10.59
p255 7.48 6.97 10.94 9.65
p256 5.40 5.16 8.63 7.92
p257 12.03 11.30 14.04 12.50
p258 11.61 11.17 14.12 12.62
p259 5.19 4.97 7.81 7.30
p260 7.25 7.01 10.69 9.65
p261 6.18 5.85 9.20 8.29
p262 9.29 8.82 12.46 11.01
p263 15.76 14.75 17.26 15.21
p264 15.35 14.25 16.56 14.40
p265 5.94 5.47 9.93 8.83
pP266 13.69 13.04 16.53 14.75
p267 9.45 8.95 12.65 11.15
p268 4.12 3.82 6.39 5.85
p269 6.70 6.37 10.52 9.45
p270 8.42 7.82 10.82 9.73
p271 4.84 4.53 9.94 9.02
p272 8.90 8.49 12.05 10.77
p273 13.75 12.81 15.50 13.58
p274 6.82 6.44 8.87 7.95
p275 10.40 9.91 13.54 12.10
p276 6.12 5.83 9.69 8.81
p277 15.09 13.88 18.42 15.97
p278 8.69 8.33 11.10 10.01
p279 10.41 10.06 12.56 11.38
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p280 6.88 6.53 8.41 7.62
p281 13.23 12.60 16.16 14.34
p282 8.70 8.35 11.91 10.80
p283 14.28 13.42 16.95 14.86
p284 7.64 7.26 10.48 9.29
p285 15.97 15.18 17.64 15.47
p286 6.65 6.28 8.87 7.92
p287 8.06 7.66 10.91 9.74
p288 5.38 5.27 8.47 7.70
p292 5.59 5.43 9.05 8.33
p293 16.15 15.03 18.93 16.28
p294 2.74 2.63 7.22 6.69
p295 13.36 12.52 16.33 14.32
p297 5.23 5.05 8.48 7.80
p298 8.84 8.39 10.91 9.65
p299 3.84 3.70 6.86 6.21
p300 4.61 4.25 7.72 6.76
p301 2.83 2.70 6.90 6.36
p302 8.71 8.22 11.18 10.17
p303 5.01 4.70 8.57 7.81
p304 11.29 10.90 13.64 12.26
p305 5.95 5.56 9.14 8.36
p306 6.80 6.43 10.02 9.07
p307 2.90 2.80 6.42 5.93
p308 7.90 7.56 10.69 9.60
p310 7.21 6.85 10.73 9.66
p311 4.96 4.66 9.00 8.34
p312 4.69 4.51 8.84 8.10
p313 8.98 8.49 13.11 11.60
p314 6.23 6.00 9.02 8.28
p316 4.68 4.49 8.82 8.23
p317 2.52 2.42 6.47 6.04
p318 1.93 1.85 5.88 5.44
p323 5.25 5.03 7.54 6.80
p326 15.83 14.99 18.27 15.80
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p329 4.22 4.06 8.21 7.50
p330 2.92 2.88 7.00 6.51
p333 3.35 3.20 6.30 5.83
p334 7.70 7.23 11.63 10.34
p335 9.86 9.41 12.23 10.97
p336 6.75 6.49 9.55 8.64
p339 3.18 3.02 7.61 6.97
p340 7.47 7.13 11.12 10.06
p341 2.29 2.23 6.10 5.64
p343 2.33 2.16 7.39 6.75
p345 5.63 5.23 10.00 9.20
p347 13.18 12.30 14.77 12.83
p351 8.77 8.35 12.62 11.36
p360 7.93 7.69 12.25 10.99
p361 4.39 4.37 9.46 8.63
p362 3.70 3.47 7.49 6.88
p363 4.58 4.38 9.42 8.52
p364 6.51 6.00 11.69 10.38
p374 5.63 5.21 9.41 8.40
p376 2.98 2.90 6.38 6.00
Videjais uz visiem | 7.85 7.44 10.93 9.79

8. pielikums. Metriku rezultati, kas ieguti no p363 modela.

runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p225 11.59 10.97 11.06 9.94
pP226 8.52 8.06 9.87 8.77
p227 8.13 7.61 9.22 8.13
p228 7.07 6.88 8.81 8.01
p229 8.89 8.41 9.97 8.88
p230 11.28 10.45 12.79 11.11
p231 12.57 11.93 13.33 11.68
p232 8.67 8.30 10.72 9.62
p233 9.62 9.20 10.78 9.54
p234 5.22 5.06 6.83 6.24
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p236 14.93 13.98 15.40 13.26
p237 6.75 6.59 8.79 8.03
p238 9.71 8.98 10.71 9.39
p239 18.97 17.94 18.56 16.08
p240 5.60 5.32 7.74 7.00
p241 7.36 6.97 8.75 7.90
p243 8.56 8.25 9.22 8.24
p244 14.30 13.81 15.06 13.18
p245 6.67 6.44 8.13 7.38
p246 5.23 4.87 7.75 6.83
p247 12.46 11.57 12.47 10.89
p248 17.46 16.30 18.02 15.29
p249 12.06 11.20 12.90 11.27
p250 12.80 12.15 13.84 12.21
p251 24.04 22.38 23.94 20.30
p252 12.09 11.41 12.27 10.69
p253 12.33 11.85 13.94 12.20
p254 9.47 8.97 10.78 9.54
p255 10.38 9.69 11.22 9.79
p256 6.59 6.37 8.43 7.63
p257 17.37 16.20 17.69 15.23
p258 11.58 11.01 12.96 11.38
p259 6.89 6.50 8.44 7.54
p260 7.55 7.44 9.36 8.45
p261 9.72 9.17 10.74 9.60
p262 13.01 12.24 13.60 11.79
p263 20.60 19.14 20.12 17.33
p264 19.54 18.23 19.01 16.38
p265 10.31 9.69 11.77 10.31
p266 21.41 19.98 21.14 18.15
p267 12.82 12.17 13.52 11.75
p268 4.98 4.73 6.59 6.07
p269 8.62 8.18 9.87 8.90
p270 8.56 7.90 9.58 8.44
p271 5.17 4.81 7.55 6.81
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p272 9.16 8.76 10.78 9.61
p273 12.19 11.46 12.06 10.58
p274 8.12 7.62 9.04 7.96
p275 11.48 11.02 12.42 11.12
p276 9.80 9.26 10.87 9.67
p277 20.31 18.55 20.69 17.42
p278 8.14 7.73 8.72 7.89
p279 13.45 12.92 13.83 12.27
p280 9.11 8.61 9.89 8.75
p281 13.97 13.27 14.91 12.90
p282 11.58 10.97 12.20 10.84
p283 19.49 18.34 19.15 16.39
p284 8.98 8.60 10.75 9.38
p285 15.18 14.46 15.25 13.49
p286 7.02 6.64 8.47 7.59
p287 6.58 6.36 8.30 7.45
p288 8.63 8.33 10.19 9.09
p292 7.15 6.76 8.65 7.70
p293 21.11 19.34 20.94 17.55
p294 5.24 4.94 7.54 6.74
p295 19.20 17.76 18.97 16.33
p297 8.22 7.86 9.19 8.21
p298 9.26 8.69 10.70 9.36
p299 4.81 4.65 6.94 6.28
p300 5.91 5.70 7.94 7.03
p301 3.92 3.76 6.27 5.68
p302 11.44 10.79 11.39 10.26
p303 7.56 7.10 8.98 8.00
p304 13.57 12.95 13.92 12.23
p305 9.26 8.48 10.02 8.86
p306 10.07 9.28 10.94 9.55
p307 3.92 3.75 6.17 5.61
p308 9.57 9.01 9.89 8.84
p310 8.71 8.23 9.72 8.69
p311 7.11 6.62 8.47 7.67
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p312 8.10 7.7 9.62 8.67
p313 13.94 13.17 14.86 12.96
p314 9.30 8.74 10.34 9.20
p316 5.29 5.00 7.19 6.56
p317 6.84 6.47 8.07 7.36
p318 3.08 2.94 6.24 5.62
p323 8.36 7.98 9.54 8.49
p326 15.57 14.65 17.03 14.51
p329 5.53 5.33 7.24 6.57
p330 4.73 4.43 6.83 6.12
p333 5.52 5.25 7.20 6.51
p334 9.00 8.44 10.11 8.92
p335 14.36 13.63 14.00 12.39
p336 8.87 8.39 10.02 8.88
p339 4.59 4.36 7.27 6.45
p340 11.68 11.10 13.57 11.79
p341 3.52 3.36 5.74 5.29
p343 4.03 3.79 6.96 6.27
p345 5.45 5.21 7.58 6.97
p347 17.03 15.97 17.26 14.71
p351 13.72 12.94 14.42 12.55
p360 9.67 9.42 11.20 9.91
p361 5.91 5.76 9.05 8.06
p362 6.57 5.97 7.99 717
p363 3.00 2.94 5.67 5.25
p364 9.15 8.34 11.78 10.04
p374 6.11 5.74 8.45 7.46
p376 3.93 3.87 6.25 5.72
Videjais uz visiem | 10.00 9.43 11.19 9.86

9. pielikums. Metriku rezultati, kas ieguti no p287 modela.

runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p225 9.97 9.73 10.29 9.26
pP226 6.66 6.28 8.88 7.93
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p227 5.45 5.28 7.61 6.98
p228 7.20 6.96 9.03 8.22
p229 6.94 6.73 8.57 7.84
p230 10.20 9.35 11.96 10.46
p231 10.19 9.74 11.66 10.42
p232 9.00 8.58 10.47 9.48
p233 8.24 7.7 9.54 8.52
p234 5.12 4.78 7.46 6.77
p236 10.01 9.30 12.27 10.75
p237 8.74 8.30 10.52 9.50
p238 7.66 7.07 9.74 8.60
p239 13.99 13.17 14.46 12.74
p240 4.73 4.56 6.82 6.36
p241 8.14 7.48 10.04 8.93
p243 6.76 6.46 7.78 7.06
p244 11.69 11.26 13.34 11.75
p245 6.79 6.58 8.24 7.55
p246 5.31 4.91 8.30 7.44
p247 12.39 11.38 12.78 11.13
p248 15.01 14.24 15.13 13.37
p249 14.06 12.89 14.79 12,77
p250 11.97 11.28 13.21 11.64
p251 24.94 22.98 23.95 20.32
p252 12.52 11.69 13.02 11.30
p253 9.24 8.89 11.56 10.30
p254 7.68 7.26 9.63 8.59
p255 9.31 8.87 10.20 9.22
p256 5.69 5.40 7.92 7.22
p257 14.72 13.78 15.97 13.96
p258 10.60 10.09 12.32 11.02
p259 5.56 5.19 7.42 6.72
p260 8.58 8.41 10.62 9.59
p261 9.90 9.38 11.42 10.17
p262 10.78 10.19 12.11 10.68
p263 18.41 17.41 17.95 15.71
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p264 16.50 15.48 16.92 14.81
p265 9.03 8.55 10.81 9.56
p266 22.30 21.27 22.52 19.50
p267 9.61 9.18 11.06 9.85
p268 3.59 3.42 6.08 5.59
p269 9.01 8.53 10.77 9.64
p270 9.09 8.40 9.91 8.83
p271 5.75 5.28 8.52 7.63
p272 9.23 8.58 10.79 9.60
p273 10.37 9.58 11.03 9.79
p274 5.72 5.38 7.16 6.49
p275 12.22 11.62 12.84 11.48
p276 6.44 6.10 8.94 7.97
p277 16.94 15.52 17.80 15.33
p278 8.51 7.90 9.97 8.87
p279 11.49 11.04 12.31 10.97
p280 7.53 7.16 8.64 7.80
p281 14.01 13.19 14.86 13.01
p282 10.83 10.33 12.15 10.88
p283 19.44 18.16 19.18 16.41
p284 9.90 9.46 11.62 10.25
p285 12.38 11.82 13.54 12.13
p286 5.32 5.07 7.54 6.78
p287 3.17 3.06 5.97 5.47
p288 9.28 8.99 10.66 9.63
p292 5.70 5.45 8.08 7.30
p293 22.98 21.16 23.00 19.35
p294 5.90 5.57 8.63 7.7
p295 18.58 17.08 19.10 16.36
p297 10.82 10.29 12.00 10.72
p298 10.09 9.46 11.38 10.04
p299 5.12 4.96 7.71 7.04
p300 7.01 6.65 9.21 8.16
p301 4.98 4.73 7.96 7.14
p302 13.61 12.86 14.38 12.75
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p303 8.42 8.01 10.71 9.47
p304 11.03 10.51 11.97 10.70
p305 12.41 11.35 12.78 11.30
p306 11.58 10.94 12.59 11.06
p307 5.07 4.85 7.57 6.90
p308 11.65 11.02 13.15 11.59
p310 8.56 8.19 10.59 9.52
p311 8.30 7.82 9.96 8.92
p312 9.00 8.66 11.45 10.27
p313 12.73 12.02 14.05 12.29
p314 8.60 8.13 9.72 8.73
p316 6.84 6.45 8.75 7.96
p317 8.07 7.71 9.58 8.59
p318 4.39 4.16 7.32 6.57
p323 7.06 6.68 8.86 7.94
p326 13.28 12.68 14.41 12.60
p329 6.45 6.22 8.56 7.78
p330 6.69 6.18 8.69 7.74
p333 8.14 7.59 9.55 8.56
p334 10.76 9.96 12.63 10.97
p335 12.12 11.34 13.02 11.53
p336 7.99 7.57 9.64 8.67
p339 5.32 5.10 8.24 7.38
p340 12.46 11.83 13.84 12.29
p341 4.42 4.22 7.49 6.82
p343 5.93 5.42 8.72 7.78
p345 7.65 7.16 10.04 9.03
p347 15.00 14.00 15.52 13.52
p351 15.88 15.17 16.24 14.16
p360 10.46 10.15 12.11 10.83
p361 7.88 7.65 10.86 9.61
p362 6.65 6.18 8.65 7.76
p363 4.51 4.42 7.46 6.86
p364 10.40 9.48 13.01 11.22
p374 5.55 5.20 8.14 7.36
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p376 5.18 5.01 7.56 6.90
Videjais uz visiem | 9.66 9.11 11.24 9.97

10. pielikums. Metriku rezultati, kas ieguti no p254 modela.

runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p225 8.40 8.11 9.35 8.31
pP226 5.19 4.97 6.97 6.32
p227 4.33 4.21 6.42 5.84
p228 5.39 5.37 7.14 6.53
p229 6.33 6.11 8.11 7.24
p230 7.23 6.89 9.26 8.29
p231 10.22 9.86 11.52 10.22
p232 6.97 6.80 8.93 8.01
p233 6.82 6.47 8.31 7.40
p234 3.77 3.69 5.74 5.36
p236 10.45 9.94 11.92 10.44
p237 5.13 5.04 7.66 7.04
p238 6.61 6.28 8.03 7.21
p239 12.44 12.04 12.91 11.47
p240 3.56 3.49 5.94 5.47
p241 4.76 4.50 7.29 6.51
p243 7.12 6.97 7.64 6.95
p244 10.68 10.35 12.49 10.87
p245 4.81 4.72 6.41 5.94
p246 2.37 2.22 5.81 5.25
p247 8.46 8.04 9.02 8.04
p248 11.60 11.22 12.89 11.34
p249 7.98 7.58 9.57 8.45
p250 10.60 10.27 12.25 10.82
p251 19.34 18.16 19.35 16.83
p252 7.79 7.55 8.95 8.08
p253 8.10 7.95 10.27 9.17
p254 2.51 2.47 5.27 4.87
p255 6.68 6.28 8.13 7.29
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
pP256 3.52 3.47 5.71 5.31
p257 10.72 10.30 12.74 11.20
p258 7.47 7.33 9.52 8.65
p259 3.85 3.77 5.69 5.28
p260 7.36 7.14 9.16 8.27
p261 7.90 7.57 9.43 8.44
p262 7.78 7.60 9.25 8.37
p263 14.94 14.34 15.09 13.37
p264 14.59 13.98 14.67 12.88
p265 6.60 6.23 8.63 7.66
p266 17.91 17.12 18.54 16.02
p267 7.44 7.19 9.15 8.22
p268 3.38 3.26 5.13 4.74
p269 6.65 6.40 8.46 7.66
p270 5.61 5.40 7.04 6.47
p271 3.34 3.20 6.04 5.57
p272 6.28 6.18 8.15 7.41
p273 8.42 8.01 9.48 8.40
p274 3.99 3.89 5.63 5.17
p275 8.07 7.87 9.49 8.60
p276 6.34 6.06 7.87 7.12
p277 14.64 13.72 15.66 13.57
p278 6.80 6.50 8.17 7.35
p279 12.11 11.81 12.88 11.48
p280 6.14 5.95 6.84 6.24
p281 10.91 10.53 11.69 10.41
p282 9.24 8.99 10.47 9.52
p283 17.64 16.76 17.72 15.20
p284 7.70 7.56 9.70 8.65
p285 11.55 11.17 13.16 11.57
p286 5.26 5.13 7.14 6.42
p287 6.63 6.46 8.19 7.35
p288 6.62 6.43 8.41 7.65
p292 4.87 4.83 7.02 6.38
p293 16.46 15.43 16.96 14.55
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p294 4.16 4.03 6.75 6.14
p295 15.70 14.87 16.58 14.43
p297 7.42 7.27 8.01 7.38
p298 7.05 6.81 8.50 7.52
p299 3.54 3.46 6.05 5.50
p300 5.11 4.92 6.73 5.99
p301 3.05 2.98 5.28 4.78
p302 10.25 9.96 11.34 10.24
p303 5.83 5.60 7.75 6.91
p304 9.47 9.35 10.71 9.63
p305 7.21 6.74 8.75 7.88
p306 8.02 7.61 9.27 8.20
p307 3.21 3.18 5.58 5.08
p308 8.68 8.31 9.96 8.91
p310 6.91 6.60 8.94 8.00
p311 6.90 6.59 8.31 7.47
p312 6.61 6.46 9.08 8.14
p313 10.86 10.35 12.54 10.94
p314 6.66 6.42 8.60 7.75
p316 4.13 4.02 6.12 5.66
p317 6.43 6.19 7.82 7.12
p318 2.35 2.25 5.43 4.94
p323 5.09 4.93 7.21 6.46
p326 12.56 12.15 14.64 12.62
p329 4.17 4.10 6.67 6.05
p330 3.38 3.21 5.88 5.28
p333 4.93 4.72 7.29 6.66
p334 7.71 7.38 10.20 8.93
p335 8.59 8.26 9.48 8.45
p336 6.60 6.37 8.30 7.49
p339 4.57 4.37 7.57 6.69
p340 10.17 9.91 11.56 10.32
p341 2.35 2.29 5.02 4.59
p343 2.99 2.83 6.15 5.60
p345 6.05 5.83 8.29 7.56
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runatajs WER | WER Norm. | CER | CER Norm.
p347 10.99 10.52 11.75 10.47
p351 12.65 12.16 14.08 12.28
p360 7.34 7.21 9.09 8.22
p361 5.78 5.75 9.09 8.06
p362 5.16 5.05 6.89 6.29
p363 4.20 4.10 6.95 6.28
p364 7.45 6.92 10.53 9.04
p374 5.23 4.96 7.62 6.85
p376 3.73 3.69 5.62 5.22
Videjais uz visiem | 7.46 7.18 9.17 8.19
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