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ANOTACIJA

Saja darba tiek veikts anglu valodas runas sintezes modelu un sistemu salidzi-
najums. Sis pétijums koncentréjas uz sistematisku literatiiras apskatu un objektivu
runas sintezes sistemu salidzinajumu, izmantojot testa teksta datu kopu modelu
novertesanai. Petijjuma metodologija ietver runas sintezes modelu konfiguraciju
audio paraugu generesanai, ko talak izmanto modelu salidzinasanai, balstoties uz
noteiktajiem kvalitates un precizitates kriterijiem. Vislabakos kvalitates raditajus
uzradija CoMoSpeech modelis (MOS - 3.85), savukart VITS modelis uzradija vis-
augstako precizitati (CER - 1.48%). Petijuma padzilinati tiek apskatits ar1 dazadu

modelu stipro un vajo pusu izvertejums.
Darba kopejais apjoms ir 29 lappuses.

Atslegvardi: runas sinteze, dzila masimmaciSanas, difonu apvienosana, literati-

ras analize, objektivs salidzinajums



ABSTRACT

In this work, a comparison of English language speech synthesis models and
systems is conducted. This study focuses on a systematic literature review and
an objective comparison of speech synthesis systems, using a test text data set for
model evaluation. The research methodology includes the configuration of speech
synthesis models for generating audio samples, which are then used for comparing
models based on established quality and precision criteria. The CoMoSpeech model
showed the best quality indicators (MOS - 3.85), while the VITS model demonstra-
ted the highest precision (CER - 1.48%). The study includes a detailed assessment

of the strengths and weaknesses of various models.

The total amount of this work is 29 pages.

Keywords: speech synthesis, deep-learning, diphone concatenation, literature

analysis, objective comparison
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Apzimejumu saraksts

Al (Artificial Intelligence) - Maksligais intelekts

API  (Application Programming Interfac) - Lietojumprogrammas saskarne

ASR  (Automatic Speech Recognition) - Automatiska runas atpazisana

CER (Character Error Rate) - Simbolu kludas biezums

LSTM (Long Short-Term Memory Network) - Garas 1slaicigas atminas tikls

MOS (Mean Opinion Score) - Videja viedokla vertejums

NHMM (Neural Hidden Markov Model) - Neiralais, apsleptais "Markova” modelis

NISQA (Non-Intrusive Speech Quality Assessment) - Neuzbazigs runas kvalitates nover-

tejums
RNN (Recurrent Neural Network) - rekurentais neironu tikls
RVW (Residual Vector Quantazion) - Atlikuma vektora kvantesana
VQ  (Vector Quantizing) - Vektora kvantesana

WER (Word Error Rate) - Vardu kludas biezums



1 Ievads

Runas sinteze ir viena no aktualakajam un strauji augosajam tehnologiskajam jo-
mam musdienu informacijas sabiedriba. Veicot sikaku izpeti Semantic Scholar datubaze,
izmantojot atslegas vardu "TTS”, var secinat, ka ar katru gadu pieaug zinatnisko pub-
likaciju skaits, kuras tiek petita runas sinteze. Pedejo 10 gadu laika par So temu tika
atrastas 3 060 publikacijas, no kuram 475 ir tikusas publicetas pedeja gada laika.

Runas sinteze ir process, kura datorizetas sistemas genere cilveka balss skanejumam
lidzigu runu. STtehnologija tiek plasi izmantota dazadas nozares, piemeram, virtualo asis-
tentu izstrade, automatiskas runas atpaziSanas sistemas un ekrana lasitaju tehnologijas,
lai palidzetu cilvekiem ar redzes traucejumiem. Turklat, runas sintezes modelu attistiba
ir ciesi saistita ar maksliga intelekta un masmmaciSanas progresu, 1pasi nemot vera tas
saikni ar dzilo masimmacisanu un neironu tiklu tehnologijam. [23]

Saja darba tika atlasiti un apskatiti 19 nozimigi un aktuali runas sintézes modeli
anglu valoda, izvirzita testa datu kopa, kvalitates kriteriji un veikts objektivs savstarpejais
9 modelu salidzinajums. Izmantojot iegutos rezultatus, iespejams atlasit labako modeli,
lai veiktu jaunu modelu trenesanu citas valodas.

St kursa darba merkis ir veikt runas sintezes sistemu sistematisko zinatniskas li-
teraturas parskatu un eksperimentalo salidzinasanu starp anglu valodas runas sintezes

sistemam.

Darba uzdevumi:

1. Izpetit un apkopot dazadas runas sintezes sistemas un modelus, izvirzot ar1 atlases

kvalitates kriterijus.
2. Izvirzit testa tekstualo datu kopu un tas paraugu atlases kriterijus.

3. Uzstadit atlasitos runas sintezes modelus un generet testa audio kopas, izmantojot

izvirzito tekstualo testa kopu.
4. Izvirzit kvalitates un precizitates raditajus atlasito modelu salidzinasanai.
5. Veikt atlasito modelu salidzinasanu un apkopot iegttos rezultatus.

6. Izdarit secinajumus un izvirzit priekslikumus un rekomendacijas, balstoties uz iegu-

tajiem rezultatiem.



2 Saistitie petijumi

Musdienu tehnologiju attistiba un zinatniskas izpratnes paplasinasana ir sekmejusi
nozimigu progresu runas sintézes joma. S1 nodala koncentrejas uz divam galvenajam me-
todem - difonu apvienosanas bazetu pieeju un dzilas masmmaciSanas tehniku. Abas no
tam ir ieguvusas ieverojamu popularitati un veicinajusas ieverojamas izmainas maksliga
intelekta, datu analizes un runas tehnologiju jomas. Sis metodes piedava jaunas perspek-
tivas un izaicinajumus runas sintezes attistiba, iezimejot jaunas iespejas un pievienotu

vertibu saja strauji augosaja zinatnes nozare.

2.1 Difonu apvienosana

Difona balss sinteze ir viena no galvenajam pieejam maksligas balss generesanai,
ta lieto difonus ka pamatelementus un izmantojot datorizetas tehnologijas. Difons ir
runas segments, kur katrs segment sastav no diviem fonetiskajiem elementiem. Tas sakas
fonemas stabilaja vidusdala un beidzas nakamas fonemas stabilaja vidusdala. Izmantojot
difonus ka pamatelementus, sinteze apvienosanas punkti tiek novietoti fonemu stabilas
dalas, kas atvieglo izlidzinasanas operaciju veiksanu sintezes laika un samazina iespejamas
nepartrauktibas apvienosanas punktos.

Viena no plasak izmantotajam sistemam ir MBROLA (Multi-Band Resynthesis
OverLap Add), jeb daudzjoslu atkartota sinteze izmantojot parklasanas apvienojumu. ST
sistema izmanto noteiktas valodas viena runataja difonu ierakstu datubazi, kas pirms tam
tiek sagatavota un normalizeta. Runas sinteze notiek atlasot sagatavotos difonu ierak-
stus un veicot to apvienosanos izmantojot parklasanas apvienosanas algoritmu (OverLap
Add), ka paradits 1. attela. MBROLA sintezetas runas kvalitate biezi tiek verteta ka
augsti saprotama, bet diezgan datorizeta, jo difonu datu baze nesastav no visiem cilveka

runas kombinaciju variantiem [6].
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1. att. Vienkarsots difonu apvienosanas modela process



2.2 Dzila masinmacisanas

Dzila masmmacisanas, kas balstas uz vairaku slanu neironu tikliem ir sperusi nozi-
migus solus datu reprezentaciju apgusana. Ar §1s metodes palidzibu ir strauji uzlabojies

patreizejais tehnologiju stavoklis dazadas jomas, tai skaita skaita runas sinteze.
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2. att. Vienkarsots neironu tikla modelis

Dzila masmmacisanas balstas uz neironu tikliem, kuru pamata ir savstarpeji savie-
notas mezglu grupas, kas imite neironus un ir sakartotas slanos: ieejas slanis, viens vai
vairaki sleptie slani un izvades slanis (skatit 2. attelu). Katrs mezgls vai maksligais ne-
irons sanem ieejas signalus, apstrada tos, izmantojot aktivizacijas funkcijas, un nodod
rezultatu talak nakamajam slanim. Dazas no izplatitakajam aktivizacijas funkcijam ir
[44]:

o ReLU (Rectified linear unit) - saglaba tikai pozitivas vertibas un negativas vertibas

parvers par 0. f(z) = max(z,0).

« Sigmoid - "saspiesanas funkcija”, kas visas vertibas parveido, lai tas butu robezas

no 0 Idz 1. f(z) =

_1
14+e—%"

o Tanh - art §1 funkcija Iidzigi ka Sigmoid “saspiez” visas padotas vertibas, bet to

dara robezas no -1 Iidz 1. f(z) = ;2—:22

Nakamais solis ir tikla kludas funkcijas aprekins, kas nosaka to, cik liela ir at-
skirtba starp modela prognozeto izvadu un realo vertibu. Atkariba no uzdevuma tipa,
modela merkiem un pieejamajiem datiem, var tikt izveleta atbilstosaka kludas funkcijas.

Divi galvenie kludas funkcijas veidi ir:

o MSE (Mean Squared Error) - dispersija, jeb videja kvadratiska kluda, ko izmanto
regresijas uzdevumos. MSE = SN (i — wi)?

« CE (Cross-Entropy) - krustentropija, ko klasifikacijas uzdevumos, kur modela mer-
kis ir klasificet ieejas datus konkretas kategorijas. St funkcija tiek izmantota gan

binaraja, gan vairaku kategoriju klasifikacija. CE = =) p(x) - log q(x)
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AtpakalizplatiSanas algoritms ir viens no svarigakajiem pamatelementiem ne-
ironu tikla. Tas veic neironu tikla parametru krituma aprekinasanu, izmantojot tiklu
preteja virziena - no izvades slana lidz ieejas slanim. Algoritms izmanto atvasinajumu
kedes likumu, lai aprekinatu nepiecieSamos parcialos atvasinajumus. Kedes likums lauj
aprekinat atvasinajumu vienas mainigas attieciba pret otru, izmantojot funkciju kompo-
ziciju, tadejadi vienkarSojot sarezgitus atvasinajumu aprekinus. Piemeram, ja mums ir
funkcijas Y = f(X) un Z = g(Y), tad, izmantojot kedes noteikumu, mes varam aprekinat

8Z _ 97 Y

Z atvasinajumu attieciba pret X - & = 25 - 25

Talak tiek izmantoti optimizacijas algoritmi, jeb optimizatori un iegutie atvasi-
najuma funkcijas gradienti, lai atjaunotu katra svara mezglus. Optimizatori virza modeli
ta, lai kludas funkcija samazinatos, bet precizitate pieaugtu. Darbs pie optimizatoriem
turpinas, un tiek izstradatas dazadas metodes, kas nem vera vairakus aprekinatos gra-
dientus. Divi no visplasak izmantotajiem optimizatoriem ir SGD (Stochastic Gradient
Descent) un Adam algoritmi [18][9].

2.3 Modeli

Saja nodala tiks aplikoti dazadi masinmacisanas tiklu veidi, kas ir biitiski dzilas
macisanas joma un runas sintezesana. Katrs tikls piedava unikalas iespejas datu apstrade
un analize, sniedzot vertigu ieguldijumu dazadas jomas un uzdevumos. Apskatitie tiklu
veidi ir: konvoluciju neironu tikli (CNN), rekurentie neironu tikli (RNN), variacionalie au-
toenkoderi (VAE), generativi konkurejosie tikli (GAN), plusmas modeli, difuzijas modeli
un transformeri.

CNN (Convolution Neural Network) jeb konvoluciju neironu tikli ir neironu tiklu
klase, kas specializejas datu apstrade, kam ir rezga hidziga topologija, piemeram, atteli
vai audio signali. Sada veida tikli lauj datoriem "redzet”, apstradajot attelus, izmantojot
vairakus slanus, kuri pakapeniski atpazist vienkarsakus un sarezgitakus modelus. CNN
strada, izmantojot slidosa loga principu, kur vieni un tie pasi parametri tiek pielietoti
dazadam attela vietam, tadejadi samazinot nepieciesamibu pec atseviskiem neironiem

katra no tam. CNN tipiski veido tr1s galvenie slani:

« Konvolucijas slanis - veic galveno aprekinu dalu, izmantojot kodolu vai filtru, kas
parvietojas pari attelam, lai izveidotu aktivacijas karti. Sis process lauj CNN efektivi

uztvert un analizet lokalas iezimes, piemeram, Iinijas un lenkus.

« Apvienosanas (pooling) slanis - samazina attela izmeru, saglabajot butiskako infor-

maciju, un palidz padarit modeli noturigu pret nelielam attela izmainam.

« Pilniba savienots (fully connected) slanis - kalpo ka neironu tikla “domasanas” dala,

kas analize ieprieksejos slanos iegtito informaciju un veic gala klasifikaciju vai citu



uzdevumu izmantojot datu saspiesanas metodi linearaja slani.

Sada veida arhitektiira lauj CNN efektivi tikt gala ar dazadiem attelu apstrades
uzdevumiem, piemeram, objektu atpaziSanu, semantisko segmentaciju un attelu aprakstu
un ne tikai. [25]

RNN (Recurrent Neural Network), jeb rekurentie neironu tikli ir maksligo neironu
tiklu veids, kas ir izstradats, lai apstradatu datu secibas, piemeram, laika rindas datus,
balss ierakstus un dabisko valodu. Atskiriba no tiesas padeves (Feed Forward) neironu
tikliem, RNN saglaba iepriekseja slana izvadi un izmanto to ka ievadi nakamajam sla-
nim. St 1pasiba lauj RNN efektivi uztvert un apstradat laika mainigus atkaribas datus,
kas noder tadas jomas, ka: laika rindu prognozesana, masimtulkosana, dabiskas valodas
apstrade un sintezesana.

Viena no RNN butiskakajam prieksrocibam ir speja apstradat mainiga garuma se-
cibas, saglabajot informaciju par iepriekSejam ievadem. Tas ir izSkirosi uzdevumos, kuros
ir svariga konteksta uztvere. Tomer RNN struktura rada tadas problemas ka pazudosie
un spragstosie gradienti, kas apgrutina tikla efektivu apmacibu un macisanos no datiem
ar ilgtermina atkaribam. Lai risinatu Sis problemas, tika izstradatas RNN variacijas, pie-
meram, ilgtermina atminas (LSTM) tikls un vartu rekurento vienmibu (GRU) tikls, kas
lauj RNN efektivak apstradat ilgtermina atkaribas un palielina to speju macities no sa-
rezgitakam datu kopam [12].

VAE (Variational Autoencoder) - variacionalie autoenkoderi ir neironu tiklu meto-
de, kas tiek izmantota dzilas macisanas joma. Tie izmanto generativu pieeju, lai raditu
jaunus datus. VAE darbibas pamata ir divi galvenie komponenti - kodetajs un dekodetajs.
Kodetajs saspiez datus sleptaja vektora, savukart dekodetajs to atkal izples uz orginalo
datu formatu. Lai apmacitu So modeli, tiek izmantota KL (Kullback-Leibler) novirze,
kas optimize kodetaja izvadito slepta vektora sadalijumu, lai tas tuvinatos normalajam
sadalijumam. Tas nodroSina, ka izmantojot modeli, var vieglak generet paredzamus un
saturigus jaunus datus. Ka alternativu nepartrauktajai sleptajai telpai, var pielietot VQ
(Vector Quantization), jeb vektoru kvantesanu, kas nozime diskretu telpas reprezentaciju
izmantojot kodu gramatu (codebook), kas sastav no vektoru saraksta. Katram kodetaja
izvaditajam elementam tiek piemeklets tuvakais vektors no kodu gramatas, un tas talak
tiek nodots dekodetajam [31].

GAN (Generative Adversarial Networks) - generativi konkurejoso tiklu ietekme
uz teksta parverSsanu runa ir nozimiga. Izmantojot GANs, ir iespejams uzlabot sistemu
speju radit runu, kas daudz precizak atspogulo cilveka balss intonacijas, akcentus un pat
emocijas. So modelu pamata ir divu konkurejosu tiklu — generatora (G) un diskriminatora
(D) — sacensanas. Generators megina radit datus, kas lidzinas patiesiem datiem, bet
diskriminators mégina atskirt generetos datus no Tstajiem. Saja procesa tiek izmantota

minmazx speles teorija (game theory), kur G megina maksimizet D kludas varbutibu, bet
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D meégina to minimizet. GAN arhitektura sniedz iespeju trenet abus tiklus vienlaikus,
izmantojot atpakalizplatiSsanas algoritmu. Lai art s1 arhitektura ir pieradijusi sevi gan
realistisku bilzu, gan runas audio sinteze, So modelu treneSana nav viegla, ta biezi ir lena
un nestabila [10].

Plusmas (flow) modeli ir 1pasi noderigi dazadu datu, piemeram, attelu vai ru-
nas sintéze un generesana. So modelu pamata ir speja apgut sarezgitas datu sadalijumu
strukturas, parveidojot vienkarsus, labi zinamus sadalijumus (piemeram, normalo sada-
[ijumu) par daudz sarezgitakiem sadalijjumiem (skatit 3. attelu). Tas nodrosina labaku
merka datu varbutisko sadalijumu atspogulojumu. Plusmas modeli izmanto apgrieza-
mas transformacijas funkcijas, kuru parametri tiek apmaciti, lai optimizetu logaritmisko

ticamibu (log-likelihood), tadejadi precizi modelejot datu sadalijumu.

images/normalizing-flow.png

3. att. Plusmas modelu process vienkarsa sadalijuma parveidosanai sarezgitaka [39]

Difuzijas (diffusion) modeli ir viena no jaunakajam metodem generativo modelu
joma, kas pamatojas uz Markova kedes principiem. Sie modeli galvenokart izmanto divus
butiskus procesus: uz prieksu versto difuziju un apgriezto difuziju (skatit 4. attelu). Uz
prieksu versta difuzija pakapeniski pievieno merenu daudzumu Gausa troksna datu pa-
raugam, tadejadi padarot paraugu troksnainaku. Turpreti apgriezta difuzija ir process,
kura laika tiek meginats atjaunot sakotnejo paraugu no troksnaina parauga, izmantojot
apmacitu modeli. Sada pieeja lauj radit detalizetus un precizus datu paraugus, kas ir 1pa-
Si svarigi, piemeram, attelu vai skanas generesana. Tomer, neskatoties uz to speju radit
augstas kvalitates paraugus, difuzijas modeliem ir savi trukumi. Viens no galvenajiem ir

paraugu generesanas laikietilpigums [40].

images/diffusion. jpg

4. att. Difuzijas modela process izmantojot mel spektrogrammu
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Transformeri (Transformers) - viena no galvenajam dzilas masmmaciSanas arhi-
tektiiram, kas ieviesta 2017. gada. St arhitektiira izmanto pasuzmanibas (self-attention)
mehanismu, laujot tai analizet secigus datus kopuma, nevis pec kartas. Tas palidz mode-
lim labak saprast kontekstualas nozimes.

Transformeri sastav no kodetaja un dekodetaja. Kodetajs apstrada ieejas datus, kas
ieprieks parversti prieksapmacitos kartejumos. Pozicionala kodesana pievieno informaciju
par vardu secibu teikuma. Kodetajs rada abstraktu, nepartrauktu ieejas secibas reprezen-
taciju, kas iever informaciju par vardu savstarpejam attiecibam. Dekodetajs, izmantojot
lidzigus slanus ka kodetajs, bet ar papildus soliem, genere tekstu, nosakot nakama varda
varbutibu seciba. [22]

Arhitekturas pamata ir vairaki identiski kodetaju un dekodetaju slani, kas ir savstar-
peji saistiti ar uzmanibas mehanismiem un tiesas padeves blokiem. Tas galvena prieksro-
ciba ir speja vienlaikus apstradat vairakus vardus, kas nodrosina ievejojamu efektivitates

uzlabojumu salidzinajuma ar secigajiem modeliem, piemeram, RNN un LSTM. [3§]

2.4 Raditaji

WER un CER raditaji tiek plasi izmantoti dazadas sitemas, sakot no teksta atpa-
zi%anas sistemam lidz ASR sistemam. Sie raditaji palidz objektivi novertet, cik atbilstosi
un precizi sistéma ir generejusi un atpazinusi tekstu salidzinajuma ar orginalo versiju. Ar
so raditaju palidzibu tiek merita vardu izlaiSanas, iesprausanas un aizvietosanas skaita

vertiba. Abi no raditajiem tiek aprekinati pec sekojosas formulas:

S+D+1

CER vai WER =
vai ~

kur S - substituciju skaits, D - dzesanu skaits, I - iesprausanu skaits un N - kopejais
simbolu vai vardu skaits.

Lai veiktu So raditaju aprekinasanu, runas sintezes sistemas nepieciesams sintezetos
audio failus parverst atpakal teksta forma, izmantojot kadu ASR sistemu. Kad Sis pro-
cess ir paveikts, tiek veikta raditaju aprekinasana, salidzinot ievadtekstu ar ASR sistemas
atpazito tekstu. [5] [19]

MOS ir plasi izmantots raditajs telekomunikaciju un runas sintezes jomas, lai no-
vertetu audio kvalitati. Sis raditajs balstas uz cilveku subjektiviem vertejumiem. Res-
pondenti noverte audio kvalitati Likerta skala no 1 Iidz 5, kur 1 nozime zemu kvalitati,
bet 5 - augstu kvalitati.

MOS raditajam ir art dazadi paveidi, kas tapat ka MOS raditajs, balstas uz sub-
jektivu vertejumu pamata. Viens no popularakajiem paveidiem ir CMOS (Comparative

MOS). Tas ir salidzinosais videjais viedokla raditajs, kas tiek noteikts, liekot responden-
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tiem vertet kvalitates atskirtbu starp diviem paraugiem. Ari §1 raditaja noverteSanai biezi
tiek izmantota Likerta skala no -3 lidz 43, kur negativie skaitli nozime, ka pirmais paraugs
ir sliktaks, savukart pozitivie, ka labaks.

Dazadas situacijas ir iespejams Sos raditajus pielagot, liekot respondentiem vertet
nevis tikai kvalitati, bet kadas citas pazimes, piemeram, dabigumu, troksnus vai skalumu.

[35] [11]
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3 Sistematiska literaturas analize

Saja nodala tiek aprakstita sistematiska literaturas analizes metodologija, kas ne-
pieciesama zinatnisko darbu meklesanai un izveleto modelu un sistemu talakai izpetei un

atlasei.

3.1 Meklesanas protokols

Modelu, sistemu un to zinatnisko darbu meklesanai tika izmantoti sekojosie riki un

panemieni:

1. Meklesana tika veikta, izmantojot Papers With Code, Semantic Scholar, IEEE,
ArXiv un Google Scholar datubazes un rikus, ka ar1 lietojot Sadas frazes un atsleg-
vardus:

o Text to speech systems;
o TTS model comparison;
o Speech synthesis models;

SOTA TTS models;

e Diphone based TTS systems.

Tika apskatiti gan zinatniskie raksti, gan dazada veida apkopojumi un pirmkoda

respozitoriji.

2. Pec pirmo darbu atrasanas tika veikta darbu atsaucu parbaude, kuras rezultata tika

identificeti citi ar runas sintezi saistitie modeli.

3. Talak tika mekletas atsauces, kas noraditas jau atrastajos dabos, izmantojot Google

Scholar meklesanas riku.

4. Visiem modeliem, kas dateti ar 2021. gadu vai agrakiem datumiem, nepieciesami

vismaz 100 citati.

Kopuma tika atlasitas 19 runas sintezes sistemas, kuram tika veikta padzilinata
analize ka arl izverteti izvirzitie kvalitates kriteriji. Sis sistémas redzamas 1. tabula. Saja
tabula ar1 tiek nodefineti modelu un sistemu saisinatie nosaukumi, kas tiks izmantoti

turpmakaja darba.
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Nr

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

Nosaukums
CoMoSpeech [42]

VITS 2 [17]

NaturalSpeech 2 [35]

FoundationTTS [41]

MQTTS [4]

OverFlow [24]

DelightfulTTS 2 [21]

Guided-TTS 2 [15]

NaturalSpeech [36]

VQTTS [7]

JETS [20]

YourTTS [3]

SpeechT5 [1]

VITS [13]

Grad-TTS [28]

FastSpeech 2 [30]

Glow-TTS [14]

Tacotron 2 [34]

MaryTTS [33]

1. tabula. Modelu un sistemu parskats

Pilnais nosaukums

CoMoSpeech: One-Step Speech and
Singing Voice Synthesis via Consis-
tency Model

VITS2: Improving Quality and
Efficiency of Single-Stage Text-to-
Speech with Adversarial Learning
and Architecture Design
NaturalSpeech 2: Latent Diffusion
Models are Natural and Zero-Shot
Speech and Singing Synthesizers
FoundationTTS: Text-to-Speech for
ASR Customization with Generative
Language Model

A Vector Quantized Approach for
Text to Speech Synthesis on Real-
World Spontaneous Speech
OverFlow: Putting flows on top of
neural transducers for better TTS

Delightful TTS = 2: End-to-End
Speech Synthesis with Adversarial
Vector-Quantized Auto-Encoders

Guided-TTS 2: A Diffusion Model
for High-quality Adaptive Text-to-
Speech with Untranscribed Data

NaturalSpeech: End-to-End Text to
Speech Synthesis with Human-Level

Quality
VQTTS: High-Fidelity Text-
to-Speech  Synthesis  with  Self-

Supervised VQ Acoustic Feature

JETS: Jointly Training FastSpeech2
and HiFi-GAN for End to End Text
to Speech

YourTTS: Towards Zero-Shot Multi-
Speaker TTS and Zero-Shot Voice
Conversion for everyone

SpeechT5: Unified-Modal Encoder-
Decoder Pre-Training for Spoken
Language Processing

Conditional Variational Autoenco-
der with Adversarial Learning for
End-to-End Text-to-Speech
Grad-TTS: A Diffusion Probabilistic
Model for Text-to-Speech

FastSpeech 2: Fast and High-
Quality End-to-End Text to Speech
Glow-TTS: A Generative Flow
for Text-to-Speech via Monotonic
Alignment Search

Natural TTS Synthesis by Conditio-
ning Wavenet on Mel Spectrogram
Predictions

The German Text-to-Speech Synthe-
sis System MARY: A Tool for Re-
search, Development and Teaching
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Citati
4

36

12

18

28

41

31

121

447

273

1042

360

2810

610

Iesniegts
2023.10

2023.07

2023.04

2023.03

2023.02

2022.11

2022.06

2022.05

2022.05

2022.04

2022.03

2021.12

2021.10

2021.06

2021.05

2020.06

2020.05

2017.12

2003.10

Autori

Hong Kong University of Science and
Technology; Microsoft Research Asia;
Hong Kong Baptist University; Hong
Kong Institute of Science Innovation;
Chinese Academy of Sciences

SK Telecom, South Korea

Microsoft Research Asia; Microsoft Azu-
re Speech

Microsoft

Language Technologies Institute, Carne-
gie Mellon University

Division of Speech, Music and Hea-
ring, KTH Royal Institute of Techno-
logy, Stockholm, Sweden

Microsoft Azure Speech; Microsoft Re-
search Asia

Seoul National University

Microsoft Research Asia; Microsoft Azu-
re Speech

MoE Key Lab of Artificial Intelligen-
ce, Al Institute; X-LANCE Lab, De-
partment of Computer Science and
Engineering; Shanghai Jiao Tong Uni-
versity, Shanghai, China

Kakao Enterprise Corporation,
Seongnam, Republic of Korea

Universidade de Sao Paulo, Brazil; Sop-
ra Banking Software, France; defined.ai,
United States of America; Coqui, Ger-
many; Federal University of Technology
- Parana, Brazil;

Department of Computer Science and
Engineering, Southern University of
Science and Technology; Department
of Computing, The Hong Kong
Polytechnic University; Department
of Computer Science and Technology,
Tongji University; Microsoft; Peng
Cheng Laboratory;

Kakao Enterprise, Republic of Korea;
School of Computing, KAIST, Daejeon,
Republic of Korea;

Huawei Noah’s Ark Lab, Moscow,
Russia; Higher School of Economics,
Moscow, Russia;

Zhejiang University; Microsoft Research
Asia; Microsoft Azure Speech;

Kakao Enterprise; Data Science & Al
Lab, Seoul National University;

Google, Inc.; University of California,
Berkeley

German Research Center for Artificial
Intelligence; Saarland University, Insti-
tute of Phonetics;



Katram no atlasitajiem darbiem tika apkopotas butiskakas metodes; arhitekturas
iezimes, uz ko Sis sistemas balstas, lai gutu visparigu prieksstatu par aplukojamo modelu
darbibu, uzbuvi un saistibu ar citiem modeliem; ka art izvertejums, vai sistema atbalsta

dazadu balsu sintezesanas iespéjas. Sis apkopojums redzams 2. tabula.

2. tabula. Sistemas izmantoto metozu apraksts

Nr Nosaukums Apraksts Dazadu balsu
atbalsts
1 CoMoSpeech Destilets transformera + difuzijas (Unet [32] bazets) mo-
delis no Grad-TTS + balss kodetajs (HiFiGAN [16])
2 VITS 2 Transformer + Flow + HiFiGAN [16] tipa apvienotais mo- +
delis
3 NaturalSpeech 2 Transformer + difuzijas + RVQ [43] apvienotais modelis ~ +
4  FoundationTTS Transformer valodas modelis + smalka un rupja veida RVQ +
[43] apvienotais modelis
5 MQTTS VQ, kas balstas Transformer tipa arhitektura + HiFiGAN
[16] apvienotais modelis
6 OverFlow Transformer + Flow (NHMM [37]) + LSTM modelis + +
balss kodetajs (HiFiGAN [16])
7  DelightfulTTS 2 Transformer + uz VQ balstita balss kodetaja (VQ-GAN,
[8]) apvienotais modelis
8  Guided-TTS 2 Transformer + difuzijas (Unet [32] bazets) modelis + balss +
kodetajs (HiFiGAN [16])
9 NaturalSpeech Transformer + Flow + RCNN apvienotais modelis
10 VQTTS Conformer + RNN (LSTM) + HiFiGAN [16] VQ apvieno-
tais modelis
11 JETS Transformer (FastSpeech 2) + HiFiGAN [16] apvienotais
modelis
12 YourTTS Transformer + Flow + HiFiGAN [16] tipa apvienotais mo- +
delis
13 SpeechT5 Multi modals VQ modelis, kas balstas Transformer tipa +
arhitektura un izmanto HiFiGAN [16], wav2vec [2] modelus
14 VITS Transformer + Flow + HiFiGAN [16] tipa apvienotais mo- +
delis
15  Grad-TTS difuzijas (Unet [32] bazets) modelis + balss kodetajs (Hi-
FiGAN [16])
16 FastSpeech 2 Transformer tipa modelis + balss kodetajs (HiFiGAN [16])
17 Glow-TTS Transformer + Flow + WaveGlow [29] tipa apvienotais mo- +
delis
18 Tacotron 2 LSTM modelis + balss kodetajs (WaveNet [27])
19 MaryTTS Difonu apvienosanas sistema +

Talak tika veikts ar1 katra atlasita darba rezultatu un sistemu raditaju informacijas
apkopojums, lai nakamajos solos varetu izvertet to, cik labi salidzinami Sie rezultati ir

sava starpa. 3. tabula redzams rezultatu apkopojums, kur ieklauti tiesi tie modeli un to
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raditaji, kuriem vareja veikt salidzinajumu ar vismaz vel vienu citu modeli.

Nosaukums

CoMoSpeech
VITS 2
OverFlow
Guided-TTS 2
NaturalSpeech
VQTTS
JETS
YourTTS
SpeechT5
VITS
Grad-TTS
FastSpeech 2
Glow-TTS

3. tabula. Dokumentos noraditas metrikas

LJSpeech
(MOS)

3.2 Kbvalitates kriteriji

4.24
4.47
3.43
4.23
4.56
4.71
4.02

4.43
4.44
3.83
4.01

LJSpeech VCTK LibriTTS
(CER) (MOS) (MOS)
3.92 3.99
0.89 4.23
4.24 4.25
3.65
4.38
3.45

Atlasito darbu filtresanai, pec meklesanas protokola paveikta darba, tika izmantoti

sckojosie kvalitates kriteriji, kas palidzeja sasaurinat talako modelu un sistemu salidzina-

Sanas apjomu:

. Modela trenesanai izmantota publiski pieejama datu kopa;

Modelim vai sistemai pieejami sintezetas runas piemeri;

Modelim ir brivi pieejams ta pirmkods;

. Modelim ir brivi pieejami ta trenesanas rezultatu svari;

Nepieciesama vismaz viena runas sintezes sistema, kas nebalstas uz dzilo masimma-

c18anos;

Sistema izveduma rezima sinteze lidzvertigas kvalitates audio fragmentus, ka pub-

licetajos piemeros.

Izvirzitie kvalitates kriteriji tika izskatiti katram no atlasitajiem modeliem un apko-

poti 4. tabula. Katrai sistemai tika dots kopejais vertejums, pec kura vadoties, sistemas

tika virzitas talakai izpetei un salidzinasanai.
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4. tabula. Modelu un sistemu kvalitates rezultati

Nosaukums
CoMoSpeech
VITS 2
NaturalSpeech 2
FoundationTTS
MQTTS
OverFlow
DelightfulTTS 2
Guided-TTS 2
NaturalSpeech
VQTTS

JETS

YourTTS
SpeechT5

VITS
Grad-TTS
FastSpeech 2
Glow-TTS
Tacotron 2
MaryTTS
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4 Metodologija

Darba galvenais merkis ir veikt objektivu runas sintezes sistemu salidzinasanu. Lai

to panaktu, nepiecieSsams veikt sekojosus solus:

1.

4.1

Sistemu publikaciju atlasi un izpeti, izmantojot atlases un kvalitates kriterijus.

. Modelu pirmkoda un svaru uzstadiSanu runas paraugu sintezeSanai, papildus par-

liecinoties, ka tie ir lidziga kvalitate, ka autoru piedavatajos paraugos.

Runas paraugu sintezesanu, ka ar1 to apstradi, izmantojot ASR sistemas APIL.
Raditaju kvalitates aprekinu, izmantojot NISQA modeli; un precizitates aprekinu,
izmantojot CER un WER raditajus, balstoties uz ASR sistemas iegutajiem datiem.
Datu kopas

Lai iegutu validacijas datu kopas katrai runas sintezes sistemai un modelim, vis-

pirms nepiecieSams iegut vienotu teksualo datu kopu, ar kuras palidzibu tiks genereti

audio faili. Sadas datu kopas izvelei tika izvirziti vairaki kriteriji, lai nodrosinatu pietie-

kamu tekstu dazadibu, ka ar1 pietiekamu apjomu objektivu rezultatu iegusSanai.

Galvenie izvirzitie kriteriji sadai datu kopai ir:

. Datu kopa nav izmantota neviena modela trenesana;

Datu kopas piemeru sinteze audio failos rezultejas runa, kas nav garaka par 10

sekundem;

Datu kopa ir vismaz 4 000 piemeri un tie ir ar lielu dazadibu, lai varetu veikt

visaptverosu sistemu un modelu kvalitates analizi;

. Datu kopas licence atlauj to izmantot zinatniskas petniecibas darbos.

Vispirms tika apkopotas izmantotas datu kopas no izveletajam runas sintezes sis-

temam un modeliem. Sis apkopojums redzams 5. tabula. No modelu aprakstiem tika

apkopoti ar1 popularako datu kopu parametri:

« LJSpeech - viena runataja, anglu valodas datu kopa, kas satur aptuveni 13 100

audio paraugus.

« VCTK (Voice Cloning Toolkit) - dazadu akcentu anglu valodas datu kopa, kura ir

109 dazadi runataji, un kas satur aptuveni 44 000 audio paraugus.
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« LibriSpeech - anglu valodas datu kopa, kas satur 2 484 dazadus runatajus un

aptuveni 1 000 stundas ar ierunatu tekstu.

e LibriTTS - anglu valodas datu kopa, kas satur 2 456 dazadus runatajus un ir

aptuveni 1 000 stundas ar ierunatu tekstu.

5. tabula. Modelu datu kopas

Nr Nosaukums Datu kopas

1 CoMoSpeech LJSpeech

2 VITS 2 LJSpeech; VCTK

3  EfficientSpeech LJSpeech

4  NaturalSpeech 2 VCTK; LibriSpeech

5 FoundationTT§S VCTK; LibriTTS; Proprietary

6 MQTTS VoxCeleb; GigaSpeech

7  OverFlow LJSpeech

8 Estonian TTS Proprietary

9 DelightfulTTS 2 Proprietary

10  Guided-TTS 2 LJSpeech; VCTK; LibriSpeech; LibriTTS; VoxCeleb;
LibriLight

11 NaturalSpeech LJSpeech; Proprietary

12 VQTTS LJSpeech

13 JETS LJSpeech

14 YourTTS VCTK; LibriTTS; TTS-Portuguese; M-AILABS (Fran-
¢u); MLS (Portugalu)

15  EdiTTS LJSpeech

16 SpeechT5 LibriSpeech; LibriTTS

17  VITS LJSpeech; VCTK

18  Grad-TTS LJSpeech

19 Parallel Tacotron 2 Proprietary

20 Apple-TTS Proprietary

21 FastSpeech 2 LJSpeech

22  Glow-TTS LJSpeech; LibriTTS

23 Tacotron 2 Proprietary

24 MaryTTS Proprietary

Talak tika veikta citu datu kopu meklesana, ka rezultata tika izveleta ”Mozzila
Common Voice” datu kopa. ST datu kopa aptver dazadu valodu teksta - audio parus. St

darba ietvaros tika izveleta anglu valodas datu kopa, kas sastav no 1 752 390 ierakstiem.
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Lai iegutu pec iespejas kvalitativakus datus un sasaurinatu sintezejamo un parbaudamo

failu apjomu, tie tika atfiltreti, izmantojot sekojosos kriterijus:
1. Vismaz 7 vertetaji audio ierakstu ir novertejusi pozitivi;
2. Ne vairak ka 10% no vertetajiem audio ierakstu ir novertejusi negativi;
3. Tika iznemti ieraksti ar markejumu ”Benchmark”,
4. Duplikatu gadijuma tika izvelets ieraksts ar visaugstako pozitivo vertejumu skaitu.

Rezultata tika ieguti 4 677 ieraksti, kas talak tika izmantoti modelu testa kopas

sintezei.

4.2 Testa kopas sinteze

Balstoties uz izvirzitajiem sistemu kvalitates kriterijiem, lokali tika uzstaditas visas
9 atlasitas sistemas. Uzstadisana notika balstoties uz publiski pieejamajiem pirmkoda
avotiem, bet modelu gadijuma - publiski pieejamajiem svariem. Gadijuma, ja modelis
atbalstija dazadu balsu sintezi, tika izvelets pirmais autoru rekomendetais balss sintezes
vektors. Katra no uzstaditajam sistemam tika darbinata izvesanas (inference) rezima, tika
padoti visi testa kopas tekstu ieraksti, ka rezultata tika saglabati sintezetie audio failu

paraugi. Sintezetie rezultati talak tika izmantoti katra modela raditaju aprekinasanai.

4.3 Raditaji

Izveleto runas sintezes modelu un sistemu testa kopas salidzinasanai tika izveleti

vairaki raditaji, kas talak nodrosinaja objektivu sistemu salidzimajumu.

4.3.1. WER un CER

Pirmie no izveletajiem raditajiem ir - WER un CER. Sie raditaji palidz objektivi
novertet to, cik precizi, atbilstosi ievaditajam tekstam, runas sintezes sistema ir sintezejusi
tekstu.

Lai veiktu So raditaju aprekinasanu, vispirms nepiecieSams iegutos testa audio ko-
pas datus parverst tekstuala forma, kam tika izmantota Asya.ai readita ASR sistema.
Visi testa audio kopas ieraksti tika nosutiti uz so sistemu un saglabati tekstualie rezul-
tati. Talak tika veikta katra ieraksta raditaju aprekinasana un videja rezultata ieguSana
konkretajai runas sintezes sistemai.

St pati WER un CER raditaju aprekinasanas procedura tika veikta arl izveletas
datu kopas audio failiem. legutie rezultati tika pievienoti parejiem sistemu un modelu
rezultatiem, un tika izveidota 7. tabula, kura redzami katras sistemas un datu kopas

iegtitie rezultati.
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4.3.2. NISQA

Parejie raditaji tika iegutas izmantojot NISQA modeli, kas ir automatizeta sistema,
kas paredzeta runas kvalitates novertesanai. Ta izmanto masmmaciSanas tehnologijas,
lai analizetu un vertetu runas signalu, nodrosinot objektivu kvalitates merjjumu. NISQA

piedava vairakus atskirigus novertejumus:

» Kopeja kvalitate (MOS/quality) - visparejs vertejums par runas uztveramo kvalitati.

Imite manualo MOS vertejumu, kur vairaki klausitaji manuali verte runas kvalitati.

o Dabiskums (naturalness) - noverte, cik dabiska un cilveka balsij lidziga ir runas
sintezes sistemas radita runa. Tas ir svarigs raditajs, lai noteiktu, cik efektivi sistema

var imitet cilveka runu.

« Krasojums (coloration) - mera nevelamo skanu vai frekvencu klatbutni runa, kas

kroplo skanu.

 Troksni (noisiness) - nosaka fona troksnu Iimena pakapi. Augsts troksna limenis var

ieverojami samagzinat runas saprotamibu.

o Partraukumi (discontinuity) - mekle un noverte jebkadus nepartrauktibas trauceju-

mus runa, piemeram, partraukumus vai skanas defektus.

« Skalums (loudness) - mera to cik optimals ir runas skaluma limenis, lai runa bu-
tu komfortabli un skaidri saklausama, parak kluss vai parak skal$ lIimenis nozime

zemaku vertejumu.

Visiem merijumiem augstaks vertéjums nozime labaku runas kvalitati. [26]

So raditaju aprekinasanai tika izmantota runas sintezetas testa datu kopa, ko katra
modela sintezetajam ierakstam aprekinaja izmantojot NISQA modeli. Talak tika veikta
videja rezultata aprekinasana katra modela katram raditajam. 6. tabula redzami visu

modelu rezultati.
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5 Rezultati

Kopuma tika apskatitas 19 sistemas, no kuram tika atlasitas 9, kas atbilda izvirzi-
tajiem kvalitates kriterijiem. Tika veikta katras sistemas uzstadisana uz lokalas vides un
audio testa kopas sintezesana.

Izveidotajam testa kopam tika pielietota NISQA raditaju aprekinasanas metode,
bet pec tam sekoja datu kopas videjo rezultatu aprekinasana. St metrika norada uz ko-
pejo runas sintezes kvalitati vai dabigumu. 6. tabula redzams, ka vislabakos vertejumus
ieguvis CoMoSpeech modelis, kas ir par videji 22% (skatit 5. attelu) labaks neka izveleta
datu kopa. Augstu vertejumu ieguva art MQTTS un Grad-TTS modeli. Interesanti ir
tas, ka pasas izveletas datu kopas (Common Voice) runas paraugi uzstadija vienus no
zemakajiem rezultatiem, neskatoties uz to, ka tika izveleti paraugi ar visaugstakajiem
vertejumiem. Loti iespejams, ka rezultati ir sadi tiesi tadel, ka so datu kopu ierunajusi
cilveki majas apstaklos, ar dazadas kvalitates mikrofoniem un fona troksniem. Visslikta-
ko vertejumu, par videji 7%, ieguva MaryTTS difonu apvienoSanas bazeta sistéma, kas
izklaustjas parlieku robotizeta. Spilgtakie piemeri, balstoties uz So raditaju, apkopoti

publiski pieejama vietne. !

6. tabula. Sistemu un datu kopas NISQA metrikas

Nr Nosaukums Kvalitate Dabiskums Krasojums Troksni Partraukumi Skalums
1 CoMoSpeech 3.85 4.41 4.41 4.67 4.58 3.97
5 MQTTS 3.54 4.53 4.24 4.61 4.33 4.12

OverFlow 3.08 3.93 4.17 4.50 4.02 3.55

12 YourTTS 3.24 4.02 3.73 4.30 4.09 4.04
14 VITS 3.07 4.29 4.10 4.43 4.27 3.66
15 Grad-TTS 3.64 4.36 4.38 4.65 4.57 3.89
16 FastSpeech 2 2.87 3.44 3.72 4.04 3.62 3.40
17 Glow-TTS 3.04 3.85 4.16 4.52 4.03 3.78
19 MaryTTS 2.38 3.85 3.48 3.17 3.73 3.72

Common Voice 3.25 3.58 3.56 3.87 3.76 3.52

Visas testa kopas tika apstradatas, izmantojot ASR sistemu un tika ieguti katra
ieraksta noteiktie teksti. St metrika norada uz runas sintezes precizitati. Teksti tika sali-
dzinati ar orginaliem izmantojot CER un WER raditajus un rezultati apkopoti 7. tabula.
Saja tabula redzams, ka visprecizak tekstu sintezeja VITS modelis, videji par 30% labak
(skatit 5. attelu) neka saja pasa raditaja ieguva izveletas datu kopas (Common Voice)
runas paraugi. Parejas sistemas, iznemot MaryTTS, kas bija lidzvertiga, ieguva sliktakus
saja raditaja. Ari sajiem raditajiem spilgtakie piemeri ir apkopoti publiski pieejama viet-

ne. 2

1https://research.saulitis.dev/english-speech—synthesis—comparison—2024#NISQA
2https://research.saulitis.dev/english—speech—synthesis—comparison—2024#CER-WER
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7. tabula. Sistemu un datu kopas CER, WER metrikas

Nr Nosaukums WER CER
CoMoSpeech 0.07 0.03
MQTTS 0.21 0.18
OverFlow 0.05 0.02

12 YourTTS 0.11 0.05
14 VITS 0.04 0.01

15 Grad-TTS 0.06 0.03

16 FastSpeech 2 0.06 0.02

17 Glow-TTS 0.08 0.04

19 MaryTTS 0.05 0.02
Common Voice 0.05 0.02

Kopuma, aprekinot videjos rezultatus abu metriku grupam, izteikti vadiba bija
VITS runas sintezes modelis, kas ir loti precizs, un ar1 runas kvalitates zina ieguvis augstu
vertejumu. Par nakamo labako modeli var atzit Grad-TTS, kas sasniedza nedaudz zemaku

videjo vertibu ka Common Voice datu kopa.

images/results_average. jpg

5. att. Sistemu kvalitates, precizitates un kopejie videjie raditaji

Viss datu apstrades un runas sintezes algoritmu pirmkods pieejams projekta repo-

zitorija *. Tur atrodami ar1 visu modelu ieguto datu un raditaju neapstradatas versijas.

"https://github.com/krsaulitis/course-project
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6 Secinajumi

S1 kursa darba merkis bija veikt runas sintezes sistemu literaturas atlasi un ana-
lizi, un sniegt praktisku un objektivu salidzinajumu starp anglu valodas runas sintezes
sistemam. Lai to izdaritu, tika izpilditi izvirzitie uzdevumi, no kuriem izriet sekojosi

secinajumi:

1. Runas sintezes sistemu attistiba turpinas, un ir pieejamas daudz dazadas runas
sintezes sistemas. Diemzel vairakas no jaunakajam sistemam nav izmantojamas un
prasitu daudz laika, lai atkartotu publicetos rezultatus, jo to pirmkods un svari nav

publiski pieejami.

2. Modeli izmanto dazadas datu kopas, kas apgrutina modelu savstarpeju salidzinasa-

nu, bet izmantotajam datu kopam visizplatitaka ir LJSpeech.

3. Runas sintezes sistemu uzstadiSanas sarezgitiba ir loti dazada un vairakiem mode-

liem to apgrutina novecojusu pakotnu kludas un nepietiekosi sniegta dokumentacija.

4. Audio failu kvalitates objektivai noteiksai ir maz sistemu, un autori parsvara palau-

jas uz subjektiviem raditajiem, kas sava starpa nav salidzinami.

5. Vislabakos kvalitates raditajus uzradija CoMoSpeech modelis (MOS - 3.85), sa-
vukart VITS modelis uzradija visaugstako precizitati (CER - 1.48%). Svarigi ir
parbaudit gan runas sintezes kvalitati, gan precizitati, jo Sie raditaji ne vienmer

savstarpeji korele.

6. Balstoties uz apkopotajiem secinajumiem, petijumos butu ieteicams izmantot ob-
jektivus raditajus ka NISQA un WER vai CER, lai sistemas butu vieglak savstarpeji

salidzinat.
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