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ANOTACIJA

Petijuma merkis bija izstradat augstakas kvalitates un precizitates latviesu va-
lodas runas sintezes modeli, izpetot datu kopas prieksapstrades un apmacibas me-
todes. Lai to sasniegtu tika veikta eksperimentala salidzinasana un izstradats jauns
runas sintezes modelis latviesu valoda, izmantojot inovativas datu prieksapstrades
un apmacibas metodes. Parbaudot esosas runas sintezes datu kopas un to prieks-
apstrades procediras, tika sagatavotas un apmacitas datu kopas, ka art veikts sa-
lidzinajums ar tirgii pieejamiem runas sintezes rikiem. Jaunizstradatais modelis
sasniedza augstakas kvalitates raditaju neka citi runas sintezes riki - NISQA 5.02
un CER 0.17%. Petijums norada, ka kvalitativai runas sintezei ir butiski veikt ru-
pigu datu kopu prieksapstradi, izmantojot ASR modelus, uzlabojot balss ierakstu
kvalitati un runataju balss parnesi.

Darba kopejais apjoms ir 42 lappuses.

Atslegvardi: runas sinteze, latviesu valoda, dzila masSmmacisanas, balss parvei-

dosana, runas uzlabosana



ABSTRACT

The goal of this study was to develop speech synthesis model for the Latvian lan-
guage that achieves a higher quality and precision. To do this, the study conducted
an experimental comparison and the development of a new speech synthesis mo-
del for the Latvian language, employing innovative data preprocessing and training
methods. Existing speech synthesis datasets and their preprocessing procedures
were examined, leading to the preparation and training of a dataset, which was
then compared with commercially available speech synthesis tools. The newly de-
veloped model achieved higher quality metrics, than other speech synthesis tools,
recording a NISQA score of 5.02 and a CER of 0.17%. The research indicates that
for high-quality speech synthesis, meticulous preprocessing of datasets is essential,
utilizing ASR models to enhance the quality of voice recordings and the transfer of
speaker voices.

The total amount of this work is 42 pages.

Keywords: speech synthesis, latvian language, deep-learning, voice conversion,

speech enhancement
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Apzimejumu saraksts

Al (Artificial Intelligence) - Maksligais intelekts

CE  (Cross-Entropy) - Krustentropija

CER (Character Error Rate) - Simbolu kludas biezums
MAE (Mean Absolute Error) - Videja absaluta kluda
ML  (Machine Learning) - Masmmacisanas

MSE (Mean Squared Error) - Videja kvadratiska kluda

NISQA (Non-intrusive Objective Speech Quality Assessment) - Neinvazivs objektivs ru-

nas kvalitates novertejums
STD (Standard Deviation) - Standartnovirze
TTS (Text to Speech) - No teksta uz runu

WER (Word Error Rate) - Vardu kludas biezums



Ievads

Runasana ir viena no svarigakajam cilveku valodas prasmem. Datoriem So prasmi
nodrofina teksta runas sintéze, kas veic teksta parveidosanu dabiska cilveka balsi. ST ir
butiska tehnologija plasam lietojumu lokam — sakot ar ekranu lasitajiem un audio grama-
tam, lidz pat virtualo asistentu izstradei. S tehnologija ir Tpasi nozimiga latviesu valoda,
kura ir mazak pieejamu resursu un petijjumu ka lielajas pasaules valodas. Augstas kvalita-
tes runas sinteze latvieSu valoda var veicinat tehnologiju pieejamibu plasakam sabiedribas
lokam un uzlabot valodas tehnologiju attistibu [35].

Darba merkis ir izstradat augstakas kvalitates un precizitates latviesu valodas runas
sintezes modeli, izpetot datu kopas prieksapstrades un apmacibas metodes. Lai sasniegtu

so merki, tika izvirziti sesi darba uzdevumi:

—_

. Izpetit esoso zinatnisko literaturu par anglu valodas runas sintezes metodem.
2. Izpetit esoso zinatnisko literaturu par latviesu valodas runas sintezes metodem.
3. Izpetit runas sintezes datu kopu prieksapstrades metodes.

4. Veikt datu kopas atlasi un sagatavosanu latviesu valodas runas sintezes modela
izveidei.
5. Veikt latviesu valodas runas sintezes modelu apmacibu un labaka modela atlasi un

salidzinasanu ar esoSajiem runas sintezes rikiem.

6. Izdarit secinajumus un izvirzit priekslikumus un rekomendacijas, pamatojoties un

iegtitajiem rezultatiem.
Tiek izvirzitas art sekojosas hipotezes:

1. Sintezetas balss kvalitates un precizitates noteiksanai apmacibas laika nepietiek ar

testa kludas skalaro vertibu, lai noteiktu runas sintezes modela veiktspeju.

2. Runas uzlabosanas modelu izmantojums datu prieksapstrade uzlabo kvalitates un

precizitates raditajus.

3. Balss tona parveide uz viena runataja balss toni uzlabo kvalitates un precizitates

raditajus.

Runas sinteze latviesu valoda ne tikai paplasina tehnologiju pielietojuma iespejas,
bet arl veicina latviesu valodas saglabaganu un attistibu digitalaja vide. S1darba rezultati
var kalpot par pamatu turpmakiem petijumiem un uzlabojumiem Saja joma, piedavajot

inovativus risinajumus un pieejas runas tehnologiju izstrade.



1 Saistitie petijumi

Saja nodala tiks apskatiti saistitie petijumi, kas veido teoretisko un praktisko pa-
matu runas sintezes tehnologiju izpetei un attistibai. Runas sinteze ir starpdisciplinara
zinatnes nozare, kas ietver akustikas, lingvistikas, digitalas signalu apstrades, masinma-
cisanas un neironu tiklu metodologiju apvienojumu. Ta ka runas sinteze ietver sarezgitu
algoritmu izstradi un datu apstrades metozu pielietosanu, ir butiski izprast galvenos je-
dzienus un pieejas, kas veicina So tehnologiju attistibu. Tiks aplukoti art dazadi runas
sintezes aspekti un metodes. Sakuma tiks izskatita digitala signalu apstrade, kas veido
pamatu runas datu iegusanai un apstradei. Pec tam tiks analizetas dazadas runas sintezes
pieejas, sakot no tradicionalajam savienoSanas metodem lidz musdienu masinmacisanas
metodem. IpaSa uzmaniba tiks pieversta dzilas masSimmaciSanas pieejam un generativa-

jilem modeliem, kas ir butiski, lai uzlabotu runas sintezes kvalitati un dabiskumu.

1.1 Digitala signalu apstrade

Digitala signalu apstrade, 1pasi runas signalu apstrade, ietver akustisko signalu par-
veidi digitalos datos. Sakotneji skana tiek uztverta ka analogs signals, kas tiek parversts
digitala formata, merot analogo signalu amplitudu regularos intervalos, lai iegtitu diskre-
tu signala reprezentaciju. Paraugu nemsanas atrumam jabut vismaz divreiz lielakam par
augstako frekvenci signala, ka to nosaka Naikvista-Senona paraugu nemsanas teorema
[33]. Piemeram, cilveka balss frekvencu diapazons ir no aptuveni 80 Hz lidz 8 kHz, bet
cilveka auss uztver frekvences no 20 Hz Iidz 20 kHz. Tadejadi, ja ir jaieraksta tikai balss,
biezi tiek izmantotas paraugu nemsanas frekvences 16 kHz vai 22,05 kHz, bet, lai aptvertu

pilnu cilveka dzirdes diapazonu, tiek izmantotas 44,1 kHz vai 48 kHz frekvences [36].

Vilnformas audio (grupéts) Spektrogramma
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1. att. Runas audio fragmena vilnformas signals un ta transformacija spektrogramma

Runas sintezes sistemas liela nozime ir ar1 Furje transformacijas (FT) metodei un
tas variacijai - 1stermina Furje transformacijai (STFT). Sis metodes palidz analizet runas
frekvencu saturu 1sos laika posmos, nodrosinot laika-frekvences reprezentaciju, ko sauc
par spektrogrammu (skatit 1. attelu). Pec tam spektrogrammam veic pecapstrades solus,

piemeram, linearas skalas spektrogrammu parversanu mel-skala, kas pielago tas cilveka



dzirdes uztverei, izcelot frekvences, kuras cilveka auss uztver jutigak [36]. Papildus iespe-
jams veikt mel-skalas normalizaciju, kas izlidzina spektralas energijas sadalijumu starp
dazadiem mel-filtriem, nodrosinot, ka katra filtra laukums zem liknes ir vienads. Sa-
da normalizacija palidz uzlabot filtru reakciju vienmerigumu, kas ir 1pasi svarigi modela
apmaciba. Normalizacijas izmantosana padara modela apmacibu stabilaku un veicina

labaku runas sintezes kvalitati. Abu mel-filtru banku salidzinajums redzams 2. attela.

o
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2. att. Vienkarsas un normalizetas mel-filtru bankas salidzinajums

1.2 Savienosanas metode

Savienosanas metode ir viena no pirmajam runas sintezes metodem, kura ka viena
no galvenajam tiek izmantota tiesi difonos bazeta balss sinteze. Sis metodes pamata ir
difonu savienoSana - runas segmenti glabajas datu baze, un inferences laika TTS sistema
mekle runas segmentus, balstoties uz ievades tekstu. Runas segmenti tiek savienoti, lai
izveidotu vilnformas runas audio. Difons ir runas segments, kur katrs segments sastav
no diviem fonetiskajiem elementiem. Tas sakas fonemas stabilaja vidusdala un beidzas
nakamas fonemas stabilaja vidusdala. Izmantojot difonus ka pamatelementus, sinteze ap-
vienosanas punkti tiek novietoti fonemu stabilas dalas, kas atvieglo izlidzinasanas operaci-
ju veiksanu sintezes laika un samazina iespejamas nepartrauktibas apvienosanas punktos
(31, 36].

Viena no plasak izmantotajam sistemam ir MBROLA (Multi-Band Resynthesis
OwverLap Add), jeb daudzjoslu atkartota sintéze, 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 apvienosanu, izmantojot parklasanas apvienosanas algoritmu (OverLap
Add), ka paradits 3. attela. Savienosanas metodes, tai skaita MBROLA, sintezetas runas
kvalitate biezi tiek verteta ka augsti saprotama, bet diezgan datorizeta, jo difonu datu
baze nesastav no visiem cilveka runas kombinaciju variantiem un generatajai balsij nav

iespejams kontrolet emocionalitati [31, 4].
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3. att. Vienkarsots difonu apvienoSanas modela process [30]

1.3 Masinmacisanas metode

Masmmacisanas ir maksliga intelekta metode, kura tiek veidoti modeli, kas tiek
apmaciti, izmantojot jebkada veida datus. Musdienas biezak tiek izmantota tiesi dzila
masinmacisanas, kas ir masinmacisanas paveids kura modela izmers un parametru skaits
tiek palielinats, lai tiktu ieguts labaks ta darbibas rezultats. Ar Sis metodes palidzibu ir
strauji attistijusas dazadas jomas, tai skaita - runas sinteze.

Masmmacisanos var iedalit vairakas macisanas paradigmas. Parraudzitas maci-
Sanas (Supervised Learning) merkis ir atrast optimalakos modela parametrus, kas parvers
ievadi izeja, pamatojoties uz apmacibas datu kopu jeb korpusu, kur treninu piemers ir
ievades un izvades datu paris. Parraudzitas macisanas algoritms analize un nosaka pa-
mata esosos paraugus un attiecibas starp treninu piemeru ievadi un izeju, un spej generet
izeju neredzetiem piemeriem. Uzraudzita macisanas ir viena no pamatmacisanas paradig-
mam, un to plasi izmanto regresijai un klasifikacijai [36]. Neparraudzita maciSanas
(Unsupervised learning) atskiriba parraudzitas atskiras ar to, ka ta analize un kategorize
nemarketas datu kopas pec paraugu kopejam iezimem. Visbiezak Sadu pieeju izmanto da-
tu kategorizesanai, anomaliju atklasanai, latento mainigo tipa iekodesanai un cita veida
modeliem [36]. Stimuléta maciSanas balstas uz vides atgriezenisko saiti jeb macisa-
nas signalu. Pec lemumu pienemsanas modelim tiek dota atbilde jeb atlidzibas vertiba
par to, cik pareizs vai nepareizs bija Sis pienemtais lemums. Modelis macas, censoties
maksimalizet ieguto atlidzibas vertibu. Stimuleta maciSanas tiek plasi izmantota speles,
pasbraucosajas automasimas, ka art audio apstrade [36].

Masinmacisanas pamata ir neironu tikli, kas imite cilveku smadzenu neironus. Ne-
ironu tikli sastav no savstarpeji savienotam neironu mezglu grupam, kas ir sakartotas sla-
nos: ieejas slanis, vairaki sleptie slani un izvades slanis. Katrs neirons sanem ieejas signalu
no ieprieksejiem saistitajiem slaniem, apstrada tos, izmantojot aktivizacijas funkciju,
un nodod rezultatu talak nakamajam slanim. Tas tiek darits, lai tikls nebutu linears
un tiktu ieviesta papildus sarezgitiba. Dazas no izplatitakajam aktivizacijas funkcijam ir

[11]:



e ReLU - saglaba pozitivas vertibas un negativas vertibas parvers par 0, ka redzams
4. attela.

f(z) = max(z,0)

4. att. ReLLU funkcijas formula un grafiks

» Sigmoid - visas vertibas saspiez jeb parveido, lai tas butu robezas no 0 Iidz 1, ka

redzams 5. attela.

5. att. Sigmoid funkcijas formula un grafiks

o Tanh - Iidzgi ka Sigmoid funkcija, padotas vertibas tiek saspiestas robezas no -1

Iidz 1, ka redzams 6. attela.

6. att. Tanh funkcijas formula un grafiks

Lai veiktu neironu apmacibu un to svaru uzlabosanu, nepiecieSams modela kludas
funkcijas aprekins, kas nosaka modela izvades un realas vertibas atskirtbu. Atkariba
no macisanas metodes, modela tipa un datu kopas, tick atlasita vispiemerotaka kludas

funkcija. Divas no galvenajam un plasak izmantotajam kludas funkcijam ir [11]:

« MSE - videja kvadratiska kluda jeb dispersija. Izmanto regresijas uzdevumos.
| N
MSE - — T — Yq 2
N ;:1 (yi — vi)

« CE - krustentropija. Izmanto klasifikacijas uzdevumos, kur modela merkis ir kla-
sificet ieejas datus kategorijas. Var izmantot gan binaraja, gan vairaku kategoriju
klasifikacija.

CE =~ plx)-log q(x)
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Ka nakamais solis neirona tikla apmaciba ir atpakalizplatiSanas algoritms, kas
aprekina neironu tikla parametru krituma vertibu un veic atpakalizplatiSanos, izmanto-
jot tiklu pretgja virziena - no izvades slana Iidz ieejas slanim. ST algoritma pamata ir
atvasinajumu kedes likums, kas aprekina tikla neironu parcialos atvasinajumus. Kedes li-
kums lauj aprekinat atvasinajumu viena mainiga attieciba pret otru, izmantojot funkciju
kompoziciju, tadejadi vienkarsojot sarezgitus atvasinajumu aprekinus. Piemeram, ja tiek

dota funkcija Y = f(X) un Z = ¢g(Y'), tad, izmantojot kedes noteikumu, var aprekinat Z
o7z _ 97z  dY

atvasinajumu attieciba pret X - 5% = 52 - 5%

Talak tiek izmantoti optimizacijas algoritmi jeb optimizatori un iegutie atvasi-
najuma funkcijas gradienti no kludas vertibas, lai atjaunotu katra mezgla svarus. Optimi-
zatori virza modeli ta, lai kludas funkcija samazinatos, bet precizitate pieaugtu. Darbs pie
optimizatoriem turpinas, un tiek izstradatas dazadas metodes, kas nem vera vairakus ap-
rekinatos gradientus. Divi no visplasak izmantotajiem optimizatoriem ir SGD (Stochastic
Gradient Descent) un Adam algoritmi.

SGD jeb stohatiska gradienta nolaisanas, ir balstita uz nejausi izveletu apakskopu
no treninu datiem, lai aprekinatu svaru atjauninajumus, tadejadi ieverojami samazinot
aprekinu sarezgitibu un laiku salidzinajuma ar pilna gradienta metodi. SGD nodrosina
atraku konvergenci lieliem datu kopumiem un lauj efektivak trenet dzilus neironu tiklus.
Or1 = 0, — Vo L(0s; x5, y:), kur 6; apzime modela parametrus iteracija ¢,  ir macisanas
atrums, Vo L(0;; x;,y;) ir zuduma funkcijas £ gradients attieciba pret parametriem 6, kas
tiek aprekinats, izmantojot viena, nejausi atlasita, trenina piemeru (x;,y;) [11].

Adam (Adaptive Moment Estimation) [16] apvieno divas labi zinamas metodes:
AdaGrad [9] un RMSProp [37], lai nodrosinatu adaptivu macisanas atrumu katram para-
metram. ST optimizetaja prieksrociba ir ta speja automatiski pielagot apmacibas atrumu,
izmantojot pirma un otra momenta novertejumus, kas palidz uzturet stabilu un atru

konvergenci. To apraksta ar formulu:

~

my

O = 0, — ——r—
+1 t — N—F=

VU + €

my N U

- "T1-8

~

my =

kur m; un v, attiecigi ir pirma un otra momenta novertejums (eksponenciali mainigais
videjais gradienta kvadrats), 1, un 9, attiecigi ir nobidits pirma un otra momenta nover-
tejums, ¢; ir modela parametri iteracija ¢, 7 ir macisanas atrums, 5, un 3, ir eksponenciala
samazinajuma atruma koeficienti pirma un otra momentam, g, ir gradients attieciba pret
parametriem 6 iteracija t, e ir neliels skaitlis, lai noverstu dalisanu ar nulli [11].
Balstoties uz stm pamata konstrukcijam, tiek veidoti dazadi masmmaciSanas modeli

ar atskirigam strukturam un pielietojumiem. Optimizatori, piemeram, SGD un Adam,
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kopa ar atpakalizplatiSanas algoritmu, kalpo par So modelu pamatu. Saja konteksta, ma-
sinmacisanas arhitekturu dazadiba ir plasa, un tas pielieto dazadas nozares un uzdevumos.
Visparigi var izdalit cetras galvenas arhitekturas strukturu grupas - DNN, CNN, RNN un
Transformeri, kur katrai no tam ir savas specifiskas 1pasibas un pielietojuma jomas.

DNN (Dense Neural Network) jeb blivais neironu tikls, saukts ar1 par FCN (Fully
Connected Network), jeb pilniba savienotu tiklu ir jau ieprieks aprakstitais neironu tikls,
kur katrs mezgls ¢ slani [ + 1 savienojas ar mezglu j slani [, balstoties uz svara w;j. Pec
tam seko kada no ieprieks aprakstitajam aktivizacijas funkcijam [36].

CNN (Convolutional Neural Network) jeb konvoluciju neironu tikli sastav no kon-
voluciju kodoliem vai filtriem, un izmanto slidosa loga principu, kur vieni un tie pasi

parametri tiek pielietoti dazadam attela vietam. St tikla galvenie slani ir:

« Konvolucijas slanis - tas veic galveno aprekinu dalu, izmantojot kodolu vai filtru,
kas parvietojas pari attelam, lai izveidotu aktivizacijas karti. Sis slanis lauj CNN
uztvert un analizet kadas lokalas iezimes, piemeram, Iinijas un lenkus pirmaja slant

un jau lielakas detalas ka kadas formas nakamajos slanos. Sis slanis ir apmacams.

o Apvienosanas (pooling) slanis - samazina attela izmeru, saglabajot butiskako infor-
maciju, bet netiek apmacits. Sis slanis palidz padarit modeli noturigu pret nelielam
attela izmainam. Popularakie apvienosanas slanu tipi ir videjas apvienosanas slanis
(Average Pooling), kas aprekina videjo kodola vertibu, maksimalais apvienoSanas

slanis (Max Pooling), kas aprekina maksimalo kodola vertibu.

« 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 lineara slani.

Sada veida arhitektura lauj modeliem tikt gala ar dazadiem attelu apstrades uzde-
vumiem, piemeram, objektu atpazisanu, semantisko segmentaciju, attelu aprakstu un ne
tikai, jo attels var but ari, piemeram, audio spektrogramma, tadejadi padarot sada veida
arhitekturu piemerotu ar1 audio apstradei [11].

RNN (Recurrent Neural Network), jeb rekurentais neironu tikls ir izstradats datu
secibu apstradei, balstoties uz "atminas” konceptu. Atskiriba no dzilajiem neironu tik-
liem (DNN), RNN struktura signala izvade un ievade no ieprieksejiem soliem tiek nodota
nakamajiem soliem, tadejadi iepriekseja informacija un tas rezultati ietekme pasreizejas
informacijas un solu apstrades rezultatus. Rekurentos neironu tiklus izmanto laika mai-
nigu datu apstradei, kur dati viena laika soli ir atkarigi no ieprieksejo laika solu datu
punktiem. So arhitektiiru var pielietot finansu datu prognozesana, masintulkosana, da-
biskas valodas apstrade, ka ar1 runas sinteze, kur rezultats ir audio vilnformas. Viena no

RNN butiskakajam prieksrocibam ir speja apstradat mainiga garuma secibas, saglabajot
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informaciju par ieprieksejam ievadem. Tas ir 1pasi svarigi uzdevumos, kuros ir nozimiga
konteksta uztvere. Tomer RNN strukturai ir ar1 problemas, piemeram, pazudosie un eks-
plodejosie gradienti, kas apgrutina tikla efektivu apmacibu un macisanos no datiem ar
ilgtermina atkaribam. Lai risinatu sis problemas, tika izstradatas RNN variacijas, pieme-
ram, ilgtermina atminas (LSTM) tikls un vartu rekurento vienitbu (GRU) tikls, kas lauj
RNN efektivak apstradat ilgtermina atkaribas un uzlabo speju macities no sarezgitakam
datu kopam [36], [11].

Transformeri jeb pasuzmanibas (Self-Attention) neironu tikls savienojumus or-
ganize ar pasuzmanibas mehanismu, balstoties uz lidzibas mertjumiem. Sis mehanisms
aprekina uzmanibas koeficientu kopumu, kas nosaka, cik lielu uzmanibu katram vardam
japievers, lai iegitu noteikta varda reprezentaciju. Transformera arhitektura [38] izmanto
So pasuzmanibas mehanismu kopa ar tiesas padeves (Feed Forward) tiklu, lai efektivi uz-
tvertu sarezgitas atkaribas un kontekstualo informaciju. Atskiriba no RNN, transformeri
var apstradat veselus secinajumus paraleli, ieverojami uzlabojot skaitlosanas efektivitati
un merogojamibu. Sis paralelisms kopa ar speju modelet ilgtermina atkaribas, izmanto-
jot pasuzmanibu, ir padarijis transformerus par standartu dazadu uzdevumu veikSanai -
dabiskas valodas apstradei, runai un datorredzei [36].

Runas sinteze ir loti tipisks laika rindu apstrades uzdevums. Sada tipa uzdevumus
iedala tris ietvaru grupas.

Iekodetajs (Encoder) parveido ievades talonus, kas var but, piemeram, teksta rep-
rezentacija, par slepto reprezentaciju secibu. Iesakuma iekodetaju pamata tika izmantotas
RNN vai CNN strukturas, bet pedeja laika 1pasi efektivi un populari ir kluvusi Transforme-
ru iekodetaji, jo tie var paraleli apstradat visus ievaddatus un uztvert saistibas starp tiem.
Sada veida iekodetajs parveido, piemeram, tekstu par kompleksu slepto reprezentacijas
vektoru, ko talak var izmantot klasifikacijas vai regresijas uzdevumiem, vai, piemeram,
runas generesanai un citiem risinajumiem [36]. Viens no izcilakajiem piemeriem ir BERT
modelis, kas tiek trenets, izmantojot divas galvenas pieejas. MLM (Masked Language
Model) pieeja dala no ievades vardiem tiek aizstati ar masku, un modelim prognoze var-
du, kas atrodas maskas vieta, tadejadi apgustot kontekstu no abam pusem. NSP (Next
Sentence Prediction) pieeja modelis macas noteikt, vai viena teikuma seciba seko citai,
tadejadi uzlabojot izpratni par teikumu attiectbam. Sadi trenets, BERT spej efektivi
parveidot teksta ievades par augstas kvalitates sleptajam reprezentacijam [8].

Dekodetajs (Decoder) parveido iekodetas reprezentacijas atpakal orginalaja vai
kada cita izvades datu formata, piemeram, teksta, bilde vai audio signala. Art So mode-
lu pamata var tikt izmantotas RNN, CNN un Transformer struktiras. Biezi Sada veida
modeli tiek apmaciti, izmantojot skolotaja piespiedu (teacher forcing) metodi, kur iepriek-
Sejie patiesie tokeni tiek nemti ka ievade, lai generetu pasreizejo tokenu vai art konkurejoso

(adversarial) metodi, kur pamata ir divi konkurejsi neironu tikli - generators, kas megina
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radit datus, kas lidzinas patiesiem datiem, bet diskriminators megina atskirt generetos
datus no 1stajiem [36]. Lielu populatirati iemantojis ir GPT, kas ar1 ir Saja ietvara bazets
modelis [28].

Sos abus ietvarus var apvienot kopa, lai veidotu iekodetaja-dekodetaja (Encoder-
Decoder) ietvaru, kas tiek izmantots gadijumos, ja ievades dati ir laika rinda un izvade
ar1 ir laika rinda, piemeram, tulkoSanas vai teksta apkoposanas uzdevumos [36].

Runas sinteze pamata ir generativs uzdevums. Masinmacisanas konteksta taja tiek
izmantoti dzilie generativie modeli. Tos var iedalit ¢etras visbiezak izmantotajas grupas
pec ietvaru tipa - GAN, VAE, Plusma un Difuzija.

GAN (Generative Adversarial Network) - generativi konkurejosie tikli ir generativo
modelu veids, kas genere datus no nejausa vektora, kas tiek nemts ka paraugs no normala
sadalijuma. Si tipa ietvaru plasi izmanto daudzos datu generesanas uzdevumos, tai skaita
audio generesana, kur viens no zinamakajiem modeliem ir HiFi-GAN [17]. So modelu
pamata ir divu konkurejosu tikli (skatit 7. attelu) — generators un diskriminators, kas
sava starpa sacensas. Generators megina radit datus, kas lidzinas patiesiem datiem, bet
diskriminators mégina atskirt generetos datus no Istajiem. Saja procesa tiek izmantota
minmaz speles teorija (game theory), kur generators megina maksimizet diskriminato-
ra kludas varbutibu, bet diskriminators megina to minimizet, ka rezultata GAN kludas

funkciju var formulet ka:

minmax By, , [log D(: ¢)] + Ezn. [log(1 — D(G(20); 9))]

kur 0 un ¢ attiecigi apzime generatora un diskriminatora parametrus, un pgee un p.
apzime patieso un normalo sadalifjumu. GAN arhitektura paredz abu tiklu trenesanu
vienlaikus, izmantojot atpakalizplatiSanas algoritmu. Lai ar1 §1 arhitektura ir pieradijusi
sevi gan realistisku bilzu, gan runas audio sinteze, So modelu trenesana nav viegla, un

biezi vien medz but lena un nestabila [11].

Diskriminators

z —»| Generators —» X'

7. att. GAN arhitekrturas modelis, kur z - latentais vektors, X - realie dati, X’ - generetie
dati un 0/1 - diskriminatora minejums
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VAE (Variational Auto-Encoder) - variacionalie autoenkoderi ir generativo modelu
veids, kura pamata ir divi kompoenenti - iekodetajs un dekodetajs (skatit 8. attelu). Naiva
autoenkodera gadijuma iekodetajs ieejas datus saspiez latentaja vektora, savukart deko-
detajs so latento vektoru censas rekonstruet pec iespejas precizak. Ta ka autoenkoderim
latentaja telpa nav regularizacijas, latenta telpa ir arkartigi neregulara un nevienmeriga,
kas nozime, ka dazi punkti, kas ir tuvu viens otram latentaja telpa, var dekodet uz datu
punktiem, kas ir loti atskirigi datu telpa, ka ar1 bus punkti kuru rezultats bus bezjedzigs.
Art enkodera un dekodera augstas sarezgitibas del, var rasties parmacisanas. Lai risinatu
so problemu, VAE latentaja telpa ievies sadalijumu, kas nozime, ka iekodetajs saspiez
ieejas datus divos vektoros p un o, veidojot sadalijumu p(u|o). Dekodetajs tad nem
paraugu z ~ p(p|o) no §1 sadalijuma, kuru talak rekonstrue ka izejas datus. Papildus
tiek ieviests regularizacijas termins latentaja telpa, kas nodrosina, ka sadalijums veido

nepartrauktu un pilnigu telpu. Ta rezultata kludas funkcija ir sada:

L = |Jz — dec(2)||> + KL(N (1, 0,) | N (0, 1)),

kur ||z — dec(z2)]|? ir rekonstrukcijas kluda, reala un genereta rezultata Eiklida distance
un KL(N(pg, 0,)||N(0,1)) ir KL (Kullback-Leibler) novirze, kas tuvina latentas telpas

sadalijumu normalam sadalijumam [36].

c
X Iekodétajs }V z —» Dekodétajs —» X'
1

8. att. VAE arhitekturas modelis, kur - sadalijuma videja vertiba, o - sadalifjuma stan-
dartnovirze, z - latentais vektors, X - realie dati, X’ - generetie dati

Plusmas (Flow) - generativo modelu veids, kas veic datu transformaciju no vien-
karsa, labi zinama sadalijuma, piemeram, normala sadalijuma, uz sarezgitaku datu sa-
dalijumu, kas atbilst kadiem realiem datiem. So modelu pamata ir seciga invertejamo
kartesanas funkciju kede x = fyo fi o...0 fr(z), kur z ~ N(0,1) ir datu punkts no

normala sadalijuma un z ir datu punkts realaja sadalijjuma (skatit 9. attelu).

‘ f1(20) @ ‘fz(zz 1 @f1+l(zz) ’@

Zy "’pO(ZO) i sz( 1) ZK NpK(zK)

9. att. Plusmas modelu process vienkarsa sadalijuma parveidosanai sarezgitaka [39]
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Plusmas modelu apmaciba, tiek optimizeta logaritmiska ticamiba (log-likelihood),
kas ir statistikas metrika, kas mera, cik labi modelis atbilst noverotajiem datiem. Opti-
malas ticamibas vertibas tiek iegutas, pielagojot modela parametrus ta, lai maksimizetu
iespejamibu, ka dati nak no dota modela sadalijuma. Sada tipa modelu parametri tiek
apmaciti optimizejot logaritmisko ticamibu (log-likelihood). Viens no pirmajiem runas
sintezes modeliem, kas izmantoja plusmu un guva labus rezultatus, bija WaveGlow [27].

Difuzijas (Diffusion) - generativo modelu veids, kas balstas uz diviem procesiem
- uz prieksu versta procesa un atpakalversta procesa (skatit 10. attelu). Uz prieksu
verstais process izmanto Markova kedes principu, kas parveido datus x, par iepriekse-
jo xp pamazam pievienojot Gausa sadalijuma bazetu troksi pec konkreta troksa grafika
B, kur 0 < 1 < ... < Bp < 1. Atpakalverstais processs pakapeniski parveido troksni
xzp ~ N(0,1) atpakal uz datiem x, izmantojot apmacamu modeli. Ka viens no galvenai-
jiem trukumiem ir paraugu generesanas laikietilpigums [36]. Par spiti tam, pedeja laika
difuzija balstiti riki ir guvusi lielus panakumus attelu generesana no teksta, kur ka viens
no zinamakajiem ir Midjourney [13]. Arl runas sinteze tiek pielietots §is process un ka
viens no zinamakajiem $ada tipa modeliem runas sinteze ir Grad-TTS [26], kas veiksmigi

izmanto difuzijas principus generejot vilnformas audio.

H—»H—»H-» e =Pz L - X)X X
Diftizija Apgriezta diftizija

»
>
(troksnu pievieno$ana) (trok$nu mazinasana)

10. att. Difuzijas modela process izmantojot audio mel spektrogrammu

1.4 Raditaji

WER un CER raditaji ir plasi izmantoti dazadas sistemas, sakot no teksta at-
pazisanas lidz automatiskajam runas atpazisanas (ASR) sistemam. Sie raditaji palidz
objektivi novertet, cik precizi un atbilstosi sistema ir spejusi generet un atpazit tekstu,
salidzinot to ar sakotnejo versiju. Izmantojot Sos raditajus, tiek meriti vardu izlaisanas,
ievietoSanas un aizvietosanas gadijumu skaiti. Abi raditaji tiek aprekinati, izmantojot
sadu formulu:

S+D+1

E i WER =
CER vai WER N

kur S - aizvietosanas skaits, D - dzesanu skaits, I - ievietosanas skaits un N - kopejais
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simbolu vai vardu skaits.

Lai aprekinatu Sos raditajus runas sintezes sistemas, sintezetie audio faili japarvers
atpakal teksta forma, izmantojot kadu ASR sistemu. Pec S1 procesa pabeigSanas, tiek
salidzinats sakotnejais teksts ar ASR sistemas atpazito tekstu, un tiek veikts raditaju
aprekins [30].

MOS ir plasi izmantots raditajs telekomunikaciju un runas sintezes jomas, lai no-
vertetu audio kvalitati. Sis raditajs balstas uz cilveku subjektiviem vertéjumiem. 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-
tiem vertet kvalitates atskiribu starp diviem paraugiem. Ari 81 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.
(34, 36, 30].

1.5 VITS

VITS (Variational Inference Text-to-Speech), jeb variacionalas inferences runas sin-
tezes modelis ir uzradijis augstus raditajus gan sintezetas runas kvalitate, gan precizitate
[31]. Modelis apvieno elementus gan no VAE, gan GAN, gan Flow ietvaru strukturam, lai
rezultata izveidotu modeli, kas spej sintezet augstas kvalitates un dabiski skanosu runu.

VITS arhitektura (skatit 11. atelu) sastav no vairakam dalam, kas talak tiks ap-
strakstitas sikak:

o Teksta iekodetajs - Transformeros balstits iekodetajs, kas veic teksta iekodesanu

latentajos vektoros no kuriem tiek veidots sakotnejais varbutibas sadalijums.

 Stohastiskais ilguma noteicejs (Stochastic Duration Predictor) - §is dalas merkis ir
paredzet cik ilgu laiku aiznems izrunat vienu teksta elementu - fonemu vai burtu.
Tas izmanto teksta latento vektoru un normala sadalijjuma troksni, kas palidz imitet
dabigo runas mainigumu un ta pamata ir neirala splaina plusmas (Neural spline
flows), [10].

o Vienvirziena izlidzinajuma mekletajs (Monotonic Alignment Search) [14] - balstas
uz dinamiskas programmesanas algoritma, lai noteiktu katra burta vai fonemas

latenta vektora attiecibu pret runas latentajiem vektoriem. Algoritms nodrosina,
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ka izlidzinajums ir vienvirziena un bez parlekSanas, lidzigi ka cilveki lasa secigi,

neizlaizot vardus.

o Plusmas (Flow) bloks - savieno sakotnejo varbutibas sadalijumu, kura ir iekodeta
relativi vienkarsa linvistiska informacija, ar posterioro varbutibas sadalijumu, kura
iekodeta relativi sarezgitaka runas sintezei nepiecieSsama informacija. Sis bloka pa-
mata ir apgriezamas transformacijas funkcijas, kuru parametri apmacibas laika tiek

optimizeti.

o Posteriorais iekodetajs - veic realas spektrogrammas ickodesanu normala sadalijuma
latentaja telpa, izmantojot o un u vektorus. St dala balstas uz WaveNet [24] dalam,
lidzigi ka tas ir darits WaveGlow [27] modelr.

« Posteriorais dekodetajs - veic latento vektoru parversanu vilnformas runa. Balstits
uz HiFi-GAN [17] generatoru.

o Diskriminators - veic realas un sintezetas runas atsifresanu. Balstas uz HiFi-GAN

[17] modeli ierosinato diskriminatora arhitekturu.

. . Plasmas
Vilnformas audio .’
X bloks
A * 1
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Dekodéetajs : ‘
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11. att. VITS arhitekturas parskats. Ar nepartrauktu liniju apzimeta datu plusma apma-
cibas laika. Ar raustitu Iiniju apzimeta datu plusma inferences laika.
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Apmacibas laika modelis ka ievaddatus sanem linearo spektrogrammu, kas tiek ie-
kodeta z latenteja vektora izmantojot posterioro iekodetaju. No 81 vektora tick panemta
tikai maza dala, segments, kas talak tiek parversts vilnformas audio izmantojot deko-
detaju. Tas tiek darits apmacibas atruma uzlabosanas nolukos. Sintezetais audio talak
tiek nodots diskriminatoram. Apmacibas laika ka ievaddati tiek sanemts ar1 teksts, kas
tiek iekodets latentaja vektora un veidota projekcija normala sadalijuma telpa, izmanto-
jot videjas vertibas un standartnovirzes vektorus. Talak caur plusmas bloku apstradatais
z vektors un teksta iekodejuma projekcija tiek apstradata, izmantojot vienvirziena izli-
dzinajuma mekletaju, kur, izmantojot x algoritmu tiek aprekinata iespejamiba katram
iekodeta teksta vektoram pret z vektoru un atrasts vismazak maksajosais izlidzinajums.
Izlidzinajuma rezultats jeb z un ¢ vektoru kartejums tiek nodots stohastiskajam ilguma
noteicejam. Stohastiskais ilguma noteicejs savukart apstrada vektoru kartejumu un teksa
latento vektoru. Inferences laika modelis ka ievadu sanem tikai tekstu un tiek izlaista li-
nearas spektrogrammas iekodesanas dala, jo inferences laika plusmas bloks tiek darbinats
preteja virziena.

Modela apmacibai tiek izmantotas sekojosas kludas funkcijas modela svaru optimi-

zacijai:

o FM kluda (Feature Loss) - pamata tiek izmantots MAE, kas tiek summets pari
visam diskriminatora starpposmu iezimju kartem. Summu salidzinajums tiek ap-
prekinats izmantojot sintezetas runas iezimju kartes un realas runas kartes. Sis

kludas aprekinasanas laika diskriminatora svari ir fikseti, tie netiek ietekmeti.

o Mel spektrogrammu kluda - ar1 par pamatu tiek izmantots MAE. Kludas vertiba
tiek rekinata par pamatu nemot genereta un reala audio normalizetas mel spektrog-

rammas un summejot attiecigo vienibu atskiribas.

« Ilguma kluda (Duration loss) - merkis ir maksimizet teksta elementu ilgumu logiskas
ticamibas variaciju zemakas zobezas ( Variational Lower Bound) attieciba pret doto
tektu. ST kliida tiek aprekinata, nemot vera latentos mainigos u un v, kas ievies
dabigu mainibu sintezetaja runa, jo dazadi cilveki var izrunat vienus un tos pasus

vardus ar nelielam laika atskirtbam.

« KL kluda (Kullback-Leibler loss) - nobide startp posterioro un pirmatnejo latento
vektoru sadalijumu. St zuduma funkcija tiek izmantota, lai novertetu, cik labi pir-
matnejais, iekodetais teksta 1pasibu latentais sadalijums sakrit ar posterioro, runas

1pasibu sadalijumu.

 Diskriminatora kluda - pamata tiek izmantots MSE un balstas uz LSGAN [22]
(Least Squares Generative Adversarial Networks), jeb mazako kvadratu generativa-

jiem konkurejosiem tikliem. MSE zaudejuma funkcija tiek izmantota, lai izvairitos
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no gradientu izzusanas problemas, kas var rasties, ja diskriminators klust parak
parliecinats par saviem lemumiem. Diskriminatora zaudejums tiek aprekinats, sali-
dzinot diskriminatora noteiktas vertibas realai un generetai runai, tadejadi veicinot

precizaku un efektivaku modela apmacibu, kas uzlabo sintezetas runas kvalitati.

Generatora kluda - optimize generatora svarus, lai uzlabotu sintezetas runas kva-
litati. St kltida tiek aprekinata, izmantojot videjo kvadratisko klidu (MSE) starp
diskriminatora prognozem un genereto runu. Lai samazinatu kludas vertibu,enera-
toram jaspej radit runas paraugus, kas diskriminatoram skiet autentiski. Genera-
tora kludas aprekinasanas procesa diskriminatora svari tiek fikseti, lai nodrosinatu,

ka tikai generatora svari tiek pielagoti.
Rezultata tiek iegtita kopeja kluda, kas izskatas sadi:

Lvae = Lmel + Lkl + Ldur + Ladv(G) + Lfm(G)
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2 Sistematiska literaturas analize

Darba veiksanai nepiecieSams veikt padzilinatu izpeti un salidzinajumu vairakam ar
runas sintezi saistitam tehnologijam. Saja nodala tiks apskatiti petijumi par labakajiem
runas sintezes modeliem anglu valoda, esosajiem runas sintezes rikiem latviesu valoda,
dazadas audio attirisanas un uzlabosanas metodes un riki, ka arl runas stila parnese

ierunato audio balss vienadosanali.

2.1 Runas sinteze anglu valoda

Balstoties uz kursa darbu ”"Anglu valodas runas sintezes modelu salidzinajums”,
ka galvenais apmacamais runas sinteze modelis latviesu valodai tika izvelets VITS. Tas
izcelas ar zemo precizitates kludu - CER 1.48%, kas norada uz augstu precizitati teksta
parveidosana runa salidzinajuma ar citiem modeliem. Augsta runas sintezes precizitate ir
butiska, lai nodrosinatu, ka sintetiska latvieSu runa ir skaidra un saprotama, kas ir 1pasi
svarigi valodai ar specifiskam fonetiskam un gramatiskam niansem. Ar1 ta kvalitates
raditaji bija vieni no augstakajiem, NISQA kvalitates raditajs bija 3.07 un dabiskums
4.29 [31].

2.2 Runas sinteze latviesu valoda

Runas sinteze latviesu valoda ir nozimigs petijumu un attistibas virziens, kas ietver
dazadu tehnologiju un pieeju izmantoSanu, lai raditu augstas kvalitates sintezeto runu.
Saja apaksnodala tiek apskatiti vairaki ieverojami runas sintezes modeli un sistemas, kas
ir pieejamas latvieSu valoda. Piemeram, AiLab Ilvars un Coqui, kas balstas uz VITS
modeli, ka art eSpeak un Hugo.lv, kas piedava dazadus risinajumus, kas ir pieejami gan
petniekiem, gan plasakai sabiedribai, tadejadi veicinot runas tehnologiju attistibu un

pielietojumu latviesu valoda.

o AiLab Ilvars - LU Matematikas un informatikas instituta (LUMII) Makshga intelek-
ta laboratorija radits runas sintezes modelis. Balstas uz masimmacisanas tehnologiju
un izmanto VITS modeli, kurs ir apmacits uz viena runataja datiem, viriesa balsi.
Apmacibas datu kopa kopa satur 25 stundas garu audio, un ir veidots uz audiogra-
matu bazes. S1 modela licence ir diezgan ierobeZota - to ir iespejams izmantot tikai

akademiskam un nekomercialam darbibam [6].

o COQUI! - atverta pirmkoda runas sintézes sistéma, kura pieejami dazadi masin-
macisanas tehnologija bazeti runas sintezes modeli, dazadas valodas, tai skaita art

latviesu. St sistemas arhitektura ir loti elastiga un plasa dokumentacija padara to

Thttps://github.com/coqui-ai/TTS
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par vertigu riku petniekiem un izstradatajiem, kuri strada pie runas sintezes pro-
jektiem, atvieglojot pielagotu T'TS risinajumu izveidi. Latviesu valoda ir pieejams
VITS viena runataja modelis sievietes bals1. Sikaka informacija par modela apmaci-
bu nav atrodama, pieejama tikai informacija par to, ka modelis apmacits izmantojot
Common Voice datu kopu [19]. Bet, nemot vera to, ka Common Voice datu kopa
ir salidzinosi maz viena runataja ieraksti un nav detalizetaka informacija par datu

prieksapstradi, st informacija varetu but apsaubama.

e eSpeak - atverta pirmkoda runas sintezes sistema, kas parveido rakstito tekstu iz-
runatos vardos. Izstradats, lai atbalstitu vairakas valodas, tostarp latviesu valodu.
eSpeak ir pazistams ar savu kompakto izmeru un salidzinosi augstas precizitates
balss izvadi. Ta pamata ir dazadas sintezes metodes, ka piemeram, formantu sin-
tezes metode, kas modele cilveka balss trakta rezonanses frekvences, un ari jau
ieprieks aprakstita difonu savienosanas metode. Neskatoties uz sintezetas runas ro-
botisko toni, eSpeak ir loti daudzpusigs un pielagojams, laujot lietotajiem modificet
balsis un veidot jaunas. To plasi izmanto dazadas lietojumprogrammas, tostarp pa-
higtehnologijas cilvekiem ar redzes traucejumiem, un to var integret programmatura

dazadas operetajsistemas [1].

o Hugo.lv! - Latvijas valsts parvaldes valodas tehnologiju platforma, kas ir brivi pie-
ejama visiem Latvijas iedzivotajiem. S1 platforma nodro$ina automatizetu tulko-
Sanas, runas atpazisanas un runas sintezes pakalpojumus, ka ar1 piedava dazadus
rikus daudzvalodu atbalstam e-pakalpojumos [2]. Tomer, neskatoties uz plaso fun-
kcionalitati, nav pieejama detalizeta informacija par izmantotajam runas sintezes
tehnologijam. Klausoties sintezetas runas paraugus var tikai izdarit minejumu, ka
§1 varetu but difonu savienosana bazeta metode, jo veido lidzigu skanejumu, ka
MaryTTS [32] sintezeta runa.

Latviesu valodas runas sinteze viens no lielakajiem trukumiem ir kvalitativu datu
kopu trukums. No publiski pieejamajiem, viens no plasakajiem un kvalitativakajiem ir
Common Voice. Ta primarais merkis nav runas sintezes uzdevumi, bet automatiskas ru-
nas atpazisanas (ASR) uzdevumi. Ir ar1 izstradatas datu kopas tiesi prieks runas sintezes
[5], bet tas nav publiski pieejamas. Vairakam datu kopam ir noraditas saites, tacu tas
vairs nav pieejamas. Ka piemeru var mineét http://runa.korpuss.lv/ Vel no publiski at-
rodamajam datu kopam var pieminet LaRKo [3], bet ar1 81 vairak piemerota tiesi ASR

uzdevumiem.

Thttps://hugo.lv
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2.3 Audio attrokSposana un uzlabosana

Lai iegutu augstakas kavalitates balss audio ierakstus, ir izstradati vairaki modeli,
kas izmanto dzilas masinmacisanas metodes. Tika apskatiti un eksperimentali parbauditi

vairaki nozimigi modeli:

« Demucs [7] modelis balstas uz kodetaja-dekodetaja arhitekturu ar izlaistiem savieno-
jumiem (skip-connections). Tas tiek optimizets gan laika, gan frekvenéu domenos,
izmantojot vairakas zaudejumu funkcijas. KodeSanas posma ir vairaki meta-slani jeb
"kodesanas slani”. Katrs kodeSanas slanis sastav no 1D konvolucijas slana, Re-
LU slana, vel viena 1D konvolucijas slana un vartu rekurenta bloka (GRU) slana.
Katra meta-slana izvade tiek padota gan nakamajam kodesanas slanim, gan atbil-
stoSajam ”dekodesanas slanim” modela dekodesanas posma, ko sauc par ”izlaistu
savienojumu”. Empiriski pieradijumi liecina, ka Demucs spej nonemt dazada veida
fona troksni, tostarp stacionaru un nestacionaru troksni, ka ar1 telpu reverberaciju.
Papildus tiek piedavatas datu paplasinasanas metodes, kas tiek piemerotas tiesi ne-
apstradatai vilnformai, kas vel vairak uzlabo modela veiktspeju un visparinasanas

spejas.

o Resemble ! - ir uznemums, kas specializejas runas uzlaboSanas tehnologijas, un ir
izstradajis riku, kas izmanto neironu tiklus, lai uzlabotu runas kvalitati. Ir pie-
ejams arl atverta koda risinajums, kas lauj izmantot Resemble uzlabosanas mode-
lus citas platformas. Tas izmanto UNet modeli, kas pienem troksnainu kompleksu
spektrogrammu ka ievadi un paredz amplitudas masku un fazes rotaciju, efektivi
izolejot runu no sakotneja audio. Uzlabotajs (enhancer), kas papildus uzlabo audio
kvalitati, atjaunojot audio kroplojumus un paplasinot audio joslas platumu. Tas
ir latentais nosacitas plusmas atbilstibas (CFM) modelis, kas sastav no Implicit
Rank-Minimizing Autoencoder (IRMAE) un CFM modela, kur§ paredz latentos

mainigos.

o MP-SENet [21] ir jauns runas uzlabosanas tikla modelis, kas vienlaicigi tiesi attira
amplitudas un fazes spektrus. MP-SENet izmanto kodeka arhitekturu, kura ko-
detaju un dekodetaju savieno ar konvoluciju papildinati transformatori. Kodetajs
kode laika-frekvencu attelojumus no ievades trokSnainajiem amplitudas un fazes
spektriem. Dekodetajs sastav no paralela amplitudas maskas dekodetaja un fazes
dekodetaja, tiesi atjaunojot tiros amplitudas spektrus un tiri ietitus fazes spektrus,
attiecigi ieklaujot apmacamu sigmoida aktivizaciju un paralelu fazes novertesanas

arhitekturu. Amplitudas spektros, fazes spektros, 1slaicigos kompleksos spektros un

https://github.com/resemble-ai/resemble-enhance
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2.4

laika domena vilnos defineti vairaku Iimenu zudumi tiek izmantoti, lai kopigi ap-
macitu MP-SENet modeli. Eksperimentu rezultati rada, ka piedavatais MP-SENet
sasniedz PESQ 3,50 publiskaja VoiceBank+DEMAND datu kopa un parspej esosas

modernas runas uzlabosanas metodes

”Adobe Podcast Enhance” ! - ir Adobe izstradats riks fona troksnu nonemsanai un
kopejas audio kvalitates uzlabosanai un ir paredzets tiesi raidierakstu, kur parsvara
tiek runats, skanas uzlabosanai. Registrejoties ir pieejama bezmakasas versija, kura

dienas laika var apstradat lidz 1 stundai audio, bet maksas versija, lidz 4 stundam.

Runas stila parnese

Lai iegutu vienadu balss toni visiem datu kopas runatajiem, tadejadi uzlabojot

sintezes modela rezultatus, ir izstradati vairaki modeli, kas veic balss toni parveidi. Tika

apskatiti un eksperimentali parbauditi sekojosi modeli:

Free-VC - atverta koda un svaru runas stila parneses riks, kas balstas uz VITS mo-
dela arhitekturu un pielago to runas parveidosanas vajadzibam. St sistema atskiras
no citam balss parveidosanas sistemam ar to, ka to nav nepieciesams atseviski tre-
net, ta spej darboties ar vel neredzetiem runatajiem un balstas uz viena Saviena
principu. No VITS modela sis modelis atskiras ar divam galvenajam 1pasibam un
izmainam - teksta ievades vieta tiek ievadita merka runataja audio spektrogram-
ma, kas tiek iekodeta runataja balss iezimju latentaja vektora un tiek pielietots
WavLM, kas iekode bazes runu jeb runu, kas tiks parveidota merka runataja toni.
Autoru veiktajos testos modelis MOS raditajos redzetu uz redzetu runataju gadi-
juma sasniedz 4.01, neredzetu uz redzetu - 4.08 un neredzetu uz neredzetu - 4.06
20].

so-vits-svc 2 - atverta koda un bazes svaru runas stila parneses riks, kas ari balstas
VITS modela arhitektiira, bet parveido to vel vairak. Izmanto vairaku modelu
apvienojumu, kur galvenas dalas ir:

— Whisper [29] - tiek izmantots fonemu izgusanai no audio ieraksta.

— HuBERT [12] - nosaka runas prosodiju, jeb runas ritmiskas iezimes.

— CREPE [15] - nodorsina precizu balss tona augstumas noteikSanu zimantojot

pilniba konvolucionalu (Fully Convolutional) arhitekturu.

o1 sistema, atskiriba no Free-VC, nedarbojas uz viena Saviena principa, un ir jaam-

paca uz merka runataja audio datiem.

"https://podcast.adobe.com/enhance
2https://github.com /sve-develop-team /so-vits-svc
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« RVC ! - S§is ar1 ir atverta koda un bazes svaru runas parneses riks, kas balstas
VITS modela arhitektura. St sistema pirms tas lietosanas ir jaapmaca, izmantojot
merka runataja audio. Atskiriba no so-vits-sve, tiek pielietots iegultnu izguSanas
mehanisms, ko iegust no merka runataja balss, un tas raksturo specifiskas balss

1pasibas.

Modelu salidzinasanas rezultati tika aprekinati, izmantojot kosinusa attalumu, ka

arl dabiskuma un kvalitates raditajus, kas redzami 4. tabula.

Thttps://github.com/RVC-Project /Retrieval-based-Voice-Conversion-WebUI
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3 Metodologija
3.1 Datu kopas un to prieksapstrade

Datu kopu sagatavosanas procesa tika izveidota datu prieksapstrades plusma, lai
sagatavotu, uzlabotu un iegutu datus apmacibas procesam nepieciesamaja formata. Datu
prieksapstrades plusma attelota 12. attela.

St darba ietvaros tika izmantotas divas datu kopas - Common Voice v17 ! latviesu
valodas datu kopa un privata Asya.ai datu kopa. Common Voice v17 ir izlaista 2024.
gadas 20. marta, kopejais apstiprinato audio garums ir 223 stundas, ko ierunajusu 5712
dazadi runataji un satur 28 110 dazadus apstirpinatu tekstu fragmentus. Asya.ai datu
kopas audio garums ir 86 stundas un tas satur 45 058 dazadus teikumus. Kopa tika veiktas
piecas iteracijas, ar katru iteraciju uzlabojot datu apstrades un sagatavosanas procesu.

Datu apstrade izmantotais kods ir pieejams GitHub atverta pirmkoda glabatuve 2.

Neapstradata N Datu_avtlase, Kvalitates raditaju Otreiz€ja datu Audio failu
»  format€Sanaun —> . N
datu kopa = ievaksana atlase uzlabo$ana
grupésana
\ 4 o *L
[ Datu grup&sana un .. C oo C o
Apstradata | formatetana A1'1d1(_) 11gumu Aud¥o t:allu Au(po falllj balss

datu kopa apmBcibai ievakSana apgriez§ana vienado$ana

12. att. Datu prieksapstrades plusma. Ar zilu krasu apzimeti posmi kuros tika veiktas
datu kopas metadatu modifikacijas, ar zalu - papildus parametru ievaksana, ar dzeltenu
- audio failu modifikacijas. Ar raustitu liniju apzimeti alternativie prieksapstrades cela
posmi.

Pirma iteracija — balstijas uz pilno Asya.ai datu kopu. Sakuma tika veikta tei-
kumu dublikatu un sliktu transkriptu paraugu filtracija. Ta ka datu kopa nav identifi-
ceti atseviski runataji, visi audio faili tika parveidoti uz viena runataja balsi, izmantojot
FreeVC 2 balss parveidosanas modeli. Nosleguma datu kopa tika sagatavota modela ap-
macibai, veikts trenina un validacijas kopas sadalijjums. Rezultata iegutas datu kopas
parametri redzami 1. tabula. Pirmas apmacibas nosleguma tika detalizetak parbaudita
datu kopa un atklatas transkriptu nesakritibas, runataju parklasanas, audio fragmenti ar
fona muziku un sliktas kvalitates audio ieraksti.

Otra iteracija — balstijas uz Common Voice v17 datu kopu. Sakuma tika veikta

datu prieksapstrade - statistikas ievaksana, atlasot runatajus un to audio failus, kuru

https://commonvoice.mozilla.org
Zhttps://github.com/krsaulitis/latvian-speech-synthesis-2024
3https://github.com/OlaWod /FreeVC
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kopejais ierakstu garums sasniedza vismaz 10 minutes. Talak tika veikta atlasito au-
dio kvalitates raditaju ievaksana, izmantojot NISQA modeli. Runatajiem, kuru kopejais
audio garums parsniedza 30 minutes, tika atlasitas tikai labakas kvalitates audio. Ta-
lak audio faili tika apstradati, izmantojot pydub ! biblioteku — tika pielietota dinamiska
kompresija un skaluma normalizacija. Kad audio faili bija apstradati, tie tika apgriezti,
izmantojot to pasu biblioteku. Tika nonemtas klusas vietas audio sakuma un beigas, ka
arl iespeju robezas iznemtas datorpeles klikska skanas. Nakamais solis bija audio failu
ilguma parrekinasana un saglabasana metadatos. Nosleguma, lidzigi ka pirmaja iteracija,
datu kopa tika sagatavota modela apmacibai. Rezultata iegutas datu kopas parametri
redzami 1. tabula. Pec otras apmacibas rezultatu iegusanas tika detalizetak parbauditi
atlasitie audio faili un konstatets, ka vairaki piemeri ir diezgan sliktas kvalitates un ar
fona troksniem.

Tresa iteracija — ar1 balstijas uz Common Voice v17 datu kopu. Atskiriba no otras
iteracijas, tika ieviests audio failu uzlabosanas riks Adobe Podcast Enhance 2, kas uzradijis
labakos rezultatus audio kvalitates uzlaboSana (skatit 3. tabulu). Sim rikam tika nodoti
visi atlasitie audio faili, pirms tam tos sagrupejot, lai ietaupitu laiku, jo failu augsupielade
javeic manuali. Pec tam tika ieguti un atgrupeti uzlabotie audio faili. Talak sie uzlabotie
audio tika apgriezti, veikta ilguma parrekinasana un sagatavosana apmacibai, lidzigi ka
otraja iteracija. Rezultata iegutas datu kopas parametri redzami 1. tabula. Ar So datu
kopu tika ieguti nosleguma rezultati vairaku runataju modela apmacibai.

Ceturta iteracija — ar1 balstijas uz Common Voice v17 datu kopas. Atskiriba no
tresas iteracijas, iesakuma datu kopa tika attirita no teikumu dublikatiem. Pec audio
failu uzlabosanas tika veikta runataja balss vienado$ana, izmantojot RVC ® modeli. RVC
modelis pirms tam tika apmacits, izmantojot divus runatajus - vienu virieti un otru sie-
vieti, no Common Voice datu kopas, kuriem bija vieni no ilgakajiem un labakas kvalitates
audio ierakstiem. Talakais datu kopas process tika saglabats tads pats ka tresaja iteracija.
Rezultata iegutas datu kopas parametri redzami 1. tabula.

Piekta iteracija — balstijas uz Asya.ai datu kopas fragmentu. Ta ka Saja datu kopa
ir vairakas apakskopas ar dazadas kvalitates audio un transkriptu precizitati, no katras
apakskopas tika manuali parbauditi desmit ieraksti pec nejausibas principa, lai veiktu
kvalitates atbilstibas parbaudi. Rezultata tika izveleta viena no audio gramatu datu
kopam ar vismazako CER, un dati papildus tika manuali attiriti un izlabotas kludas.
Talak tika veikta audio failu apstrade lidzigi ka tresaja iteracija. Ta ka visi audio ieraksti
jau bija no viena runataja, tad balss vienadosana tika izlaista. Audio faili tika apgriezti,
ilgumi atjauninati un gala kopa noformeta lidzigi ka ceturtaja iteracija. Rezultata iegutas

datu kopas parametri redzami 1. tabula.

thttps://github.com /jiaaro/pydub
2https://podcast.adobe.com/Enhance
3https://github.com/RVC-Project /Retrieval-based-Voice-Conversion-WebUI
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1. tabula. Katras iteracijas datu kopu parametri

Iteracija Pamata datu kopa Kopejais ilgums lerakstu skaits Runataju skaits

(stundas)
1 Asya.ai kopejais 39.87 45058 1
2 Common Voice 42.36 50004 125
3 Common Voice 46.46 57165 132
4 Common Voice 12.07 9039 1
5 Asya.ai audio gramata 14.73 5061 1

3.2 Raditaji

Sistemu apmacibai un turpmakai salidzinasanai nepieciesami objektivi raditaji. Bal-
stoties uz kursa darba [31] veikto analizi, svarigi ir izveleties objektivus raditajus, kas
runas sintezes gadijuma ir WER un CER, ka ar1 objektivais MOS.

3.2.1. WER un CER

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

Lai aprekinatu Sos raditajus, vispirms nepieciesams katra testa sola sintezetos audio
datus parverst tekstuala forma. Tam tika izmantota Whisper! [29] ASR modela latviska
versija, ko sagatavot palidzeja Asya.ai? komanda. Audio faili tika nodoti ASR modelim,
un rezultata sanemti paredzamie teksta rezultati. Talak tika veikta katra ieraksta WER
un CER raditaju aprekinasana salidzinajuma ar originalo tekstu un katra sola videja
rezultata aprekinasana.

Lai iegutu bazlnijas rezultatus, WER un CER raditaju aprekinasanas procedura
tika veikta art originalajiem audio ierakstiem. Tadejadi ir iespejams objektivi salidzinat

sintezeto un originalo audio rezultatus.

3.2.2. NISQA

Parejie raditaji tika ieguti, izmantojot NISQA modeli, kas ir automatizeta sistema
runas kvalitates novertesanai. Sis modelis izmanto magimmacisanas tehnologijas, lai anali-
zetu un vertetu runas signalu, nodrosinot objektivu kvalitates merjjumu. NISQA piedava

vairakus atskirigus novertejumus:

« Kopeja kvalitate (MOS/quality) - visparejs vertejums par runas uztveramo kvali-

tati, kas imite manualo MOS vertejumu, kur vairaki klausitaji manuali verte runas

Thttps://github.com/openai/whisper
https://www.asya.ai
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kvalitati.

o Dabiskums (naturalness) - noverte, cik dabiska un cilveka balsij lidziga ir runas
sintezes sistemas radita runa. Sis raditajs ir svarigs, 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 samazinat runas saprotamibu.

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

mus runa, piemeram, partraukumus vai skanas defektus.

« Skalums (loudness) - mera, cik optimals ir runas skaluma Iimenis, lai runa butu
komfortabli un skaidri saklausama. Parak kluss vai parak skal§ Iimenis nozime

zemaku vertejumu.

Visiem merijumiem augstaks vertejums nozime labaku runas kvalitati [23, 31].

3.2.3. Kosinusa attalums

Kosinusa attalums (Cosine Distance), plasi izmantots raditajs dazadas jomas, tos-
tarp runas sinteze. Tas mera divu vektoru atskiribas, aprekinot kosinusa lenki starp
tiem. Sis raditajs ir Ipasi noderigs augstas dimensijas telpas, kur tradicionalais Eiklida
attalums var neefektivi atspogulot niansetas vektoru atskirtbas. Matematiski kosinusa

attalums tiek ieguts no kosinusa lidzibas (Cosine Similarity), kas tiek defineta, ka:

A-B

Kosinusa Iidzihba = ————
|A|l[[B]

kur A un B ir salidzinamie vektori, kur abu vektoru skalarais reizinajums tiek dalits ar
to modulu reizinajumu un rezultata tiek ieguts skaitlis no -1 Iidz 1, kur -1 nozime pilnigi
pretejus virzienus, 0 nozime, ka to virzieni nav saistiti un 1, ka viezieni ir vienadi.
Kosinusa attalums tiek ieguts, atnemot kosinusa lidzibu no viens, dodot vertibu
diapazona no nulles, kas norada uz identisku virzienu, lidz divi, kas apzime pilnigi pretejus
vektorus. Runas sintezes konteksta kosinusa attalumu var izmantot, lai salidzinatu dazadu
runataju audio signalu iezimju reprezentacijas, tadejadi nosakot to runas modelu lidzibu

vai atskirtbu pakapi.

A-B

Kosinusa attalums =1 —cos(f) =1 — ————
|A[l[B]
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Runataja iegultnes dazadu audio failu salidzinasanai ar kosinusa attaluma tika ie-
gutas izmantojot pyannote biblioteku [25], kas, izmantojot masinmaciSsanas modeli, veic

runataju diarizaciju un iegultnu vektoru noteiksanu.

3.3 Apmacibas protokols

Balstoties uz sistematiskas literaturas analize veiktajiem secinajumeim, modela ap-
macibai tika izvelets VITS modelis. Tam ir publiski pieejams gan ta pirmkods, gan ar1
modela svari. '. Tesakuma kods tika pielagots apmacibai uz Rigas Tehniskas Universita-
tes HPC (High Performance Computing) servera, pielagoti konfiguracijas faili vieglakai
ekperimentu trasejamibai ka ar1 pievienota kludu un citas informacijas registresanas, ka
arl ekperimentu izsekoSanas un uzraudziSanas platforma ”Weights and Biases” 2. Saja
platforma iespejams iestuitit modela apmacibas parametrus, kludas vertibas, raditajus, ka
ar1 audio un bilzu failus, kas tiek genereti testesanas soll.

Iesakuma tika veiktas paris parbaudes apmacibas, pec kuram tika veiktas izmainas,
kludu labojumi. Ar1 pilno apmacibu laika tika konstatets, ka trukst kadi parametri un
velakos apmacibas posmos tie tika pievienoti, piemeram, 1. un 2. modela apmaciba netika
aprekinats kvalitates raditajs testesanas sola laika, Iidz ar to tas arl netiek atspogulots
2. tabula.

Kopa tika veikti devini apmacibas meginajumi un to galvenie paremtri redzami
2. tabula. Parejie modela parametri tika atstati tadi pasi ka tika izmantoti orginalaja
VITS petijuma. Pec stabilakas datu kopas atrasanas, kas notika tresaja apmaciba, tika
veikti vairaki parametru eksperimenti. Ceturtaja apmaciba teksta ievade tika samainita
uz fonemu ievadi, kas tika iegutas izmantojot xx biblioteku, Iidzigi ka tas tika darits AiLab
VITS modela apmaciba. Piektaja apmacibas soli tika palielinats FM kludas koeficients,
lai parbauditu ta ietekmi uz apmacibu. Sestaja apmacibas soli tika palielinats trenina
laika sintezetais segmenta izmers, lai parbauditu vai modelis labak, vieglak un stabilak
spej apgut vardu uzbuves strukturas. Septitaja apmacibas soli tika divkarsots slepto
kanalu skaits. Visu apmacibu galvenas kludu un raditaju grafiki atrodamas 1., 2. un 3.

pielikuma.

Thttps://github.com/jaywalnut310/vits
Zhttps://wandb.ai
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2. tabula. Modelu apmacibas parametru protokols.

Nr. Runataju Partijas Simbolu Slepto kanalu Segmenta FM kludas Soli Epohi

skaits izmers tips skaits izmers koeficients
1 1 32 Burti 192 8192 2 433000 2176
2 125 32 Burti 192 8192 2 561276 2808
3 132 64 Burti 192 8192 2 410800 464
4 132 64 Fonemas 192 8192 2 238200 270
5 132 64 Burti 192 8192 10 167400 189
6 132 64 Burti 192 16384 2 140000 159
7 132 64 Burti 384 8192 2 145200 165
8 1 64 Burti 192 8192 2 237200 1694
9 1 64 Burti 192 8192 2 142600 1805

Pec apmacibu veiksanas tika veikta rezultatu apkoposana, atrasts katras apmacibas
labakais rezultatu punkts, kas talak tika izmantots salidzinasanai ar citiem apmacitajiem
modeliem un jau eksistejosiem latviesu valodas runas sintezes rikiem, kas tika izveleti
2.2. apaksnodala. Lai veiktu savstarpejo salidzinajumu, pec nejausibas principa tika at-
lasiti 99 audio ieraksti un to transkriptu pari no Common Voice v17 un Asya.ai gramatu
testa datu kopas - 33 no Common Voice vairaku runataju testa kopas, 33 no Common
Voice viena runataja testu kopas un 33 no Asya.ai gramatu testa kopas. Tas tika darits,
lai nodrosinatu lidzvertigaku salidzinasanu starp apmacitajiem modeliem. Visiem apma-
citajiem modeliem tika veikta visu transkriptu ievade un saglabati rezultejosie audio faili.
Katra modela sintezetajiem audio failiem tika veikta NISQA modela raditaju aprekina-
sana ka ar1 CER un WER metriku aprekins. Papildus So pasu procesu veica parejiem
atrastajiem runas sintezes rikiem latviesu valoda un veikts to savstarpejais salidzinajums.

Gala rezultati redzami 6. tabula.
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4 Rezultati

Rezultata tika veiktas piecas datu sagatavosanas un prieksapstrades iteracijas, kur
katra no tam tika atklati kadi trukumi un veikti labojumi vai uzlabojumi. Tika veikts
runas uzlabosanas riku un balss tona parveidosanas riku salidzinajums. Kopa tika veikti
devini apmacibas cikli. Spilgtakie piemeri un salidzinajumi apkopoti publiski pieejama
majaslapal.

Balss uzlabosanas riku salidzinajumam tika izmantots NISQA raditajs un apkopo-
tie rezultati redzami 3. tabula. Adobe Podcast Enhancer uzstada visaugstakos rezultatus
gandriz visos raditajos, iznemot troksnainiba, kur nedaudz labaks ir Resemble balss uz-
labosanas riks. Lidz galam neizprotams ir fakts, ka gandriz visi balss uzlabosanas riki

nedaudz, bet samazina ierunato audio precizitati.

3. tabula. Balss uzlabosanas riku salidzinajums balstoties uz NISQA raditaju

Kvalitate Dabiskums Troksni Precizitate
Modelis Videji Mediana STD Videji Mediana STD Videji Mediana STD CER WER
Datu kopa  3.41 3.48 0.74  3.62 3.81 0.84 3.82 4.00 0.60 0.03 0.09
Demucs 3.42 3.43 0.66  3.87 3.98 0.71 411 4.23 0.42 0.04 0.10
MP-SENet ~ 3.84 3.94 0.54 4.28 4.48 0.65 4.26 4.37 0.41 0.06 0.15
Resemble 3.95 4.09 0.50 4.64 4.75 0.38 4.50 4.56 0.24 004 0.11
Adobe 4.53 4.61  0.37 4.85 4.90 0.29 447 4.58 0.35 0.03 0.10

Balss parveidosanas riku salidzinajumam tika izmantots kosinusa attalums starp
runataja balss iegultnes vektoriem, ka art parveidotas runas dabiskums un kvalitate. Re-
zultatu apkopojums redzams 4. tabula. Vislabakos rezultatus guva RVC modelis, iegustot
vistuvako kosinusa distanci pret merki, ka ar1 ta kvalitate un dabiskuma raditaji bija vi-

saugstakie gan viriesa, gan sievietes balsij.
4. tabula. Runataju balss parveidosanas riku salidzinajums.

Kosinusa attalums

Modelis Dzimums Pret orginalu Pret merki Dabiskums Kvalitate

Datu kopa  virietis - 0.80 4.02 4.98
sieviete - 0.75 4.49 5.08
FreeVC virietis 0.41 0.67 3.36 4.82
sieviete 0.45 0.75 4.14 4.88
so-vits-sve  virietis 0.38 0.62 3.26 4.80
sieviete 0.40 0.58 4.11 4.89
RVC virietis 0.35 0.61 3.79 4.94
sieviete 0.38 0.56 4.39 4.95

https://research.saulitis.dev/latvian-speech-synthesis—2024/
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Modelu apmaciba tika veikta vairakos posmos un 5. tabula apokoti apmacibu preci-
zitates un kvalitates raditaji to labakaja soli. Pirmas un otras apmacibas laika sSie dati vel
netika ievakti, tapec nav iespejams veikt objektivu salidzinajumu. So apmacibu sintezetie
audio skanéja ieverojami sliktak - par to parliecinaties var rezultatu majaslapa.! Tala-
kajos apmacibas solos tika pievienota kvalitates un precizitates raditaju aprekinasana.
Viens iznemums ir 9. apmaciba, kurai tehnisku iemeslu del kvalitates raditaju apmacibas

laika neizdevas ievakt.

5. tabula. Apmacito modelu labaka sola raditaji. Ar * atzimeti vienas balss runas sintezes
modeli.

Nr. Solis CER WER Kvalitate

3 327400 0.11 0.28 4.99
4 224600 0.18 0.38 2.00
5 164600 0.17 0.37 2.00
6 137000 0.15 0.34 5.01
7 115800 0.14 0.32 4.97
8* 212201 0.09 0.23 4.99

9% 117 000 0.15 0.33 -

Talakai modelu salidzinasanai ar esoSajam sistemam tika izveleti - Modelis Nr. 3
(vairaku balsu), Modelis Nr. 6 (vairaku balsu) un Modelis Nr. 8 (vienas balss). Papildus,
vairaku balsu modeliem tika atlasita precizaka balss pec CER raditaja un pievienota
kopejai salidzinasanai. Abiem vairaku balsu modeliem 14. balss sintezeja visprecizako

runu.

6. tabula. Runas sintezes riku salidzinajums. Ar * atzimeti vairaku balsu runas sintézes
modeli.

Modelis CER WER Dabiskums Kbvalitate
eSpeak 0.20 0.42 1.63 1.67
Hugo.lv 0.04 0.12 2.93 4.41
Clarin 0.08 0.20 241 4.24
Coqui 0.07 0.18 3.43 4.21
Modelis Nr. 3 * 0.21 0.44 4.21 4.95
Modelis Nr. 3, 14. balss  0.14 0.33 4.30 4.99
Modelis Nr. 6 * 0.24 0.48 4.34 4.98
Modelis Nr. 6, 14. balss  0.17 0.39 4.26 5.02
Modelis Nr. 8 0.14 0.32 4.35 4.93

"https://research.saulitis.dev/latvian-speech-synthesis-2024/

33


https://research.saulitis.dev/latvian-speech-synthesis-2024/

Modelu apmacibas kopejas kludas grafiku salidzinajums redzams 13. attela. Savu-
kart, apskatot 1., 2. un 3. pielikuma pievienotos apmacibas grafikus, var redzet, ka runas
kvalitate kapj loti strauji un ir iespejams gut it ka labi skanosus audio, bet ar loti zemu
precizitati. Klausoties sintezetos audio var saprast, ka runa latviski, bet nevar saprast

kas tiek pateikts.

Total Loss Total Loss Total Loss
— asya-tts-vits-multi-v0.2 asya-tts-vits-multi-v0.4 asya-tts-vits-single-v0.7
45 | 60
\ 50
40
‘ 50
4
35 0
\‘M’ 40
30 30
30
Step Step Step

0 100k 200k 300k 400k 0 20k 40k 60k 80k 100k 120k 140 0 50k 100k 150k 200k

13. att. Kopejais kludas grafiks, no kreisas uz labo pusi - 3. modelis, 6. modelis un 8.
modelis
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5 Secinajumi

St bakalaura darba merkis bija izstradat augstakas kvalitates un precizitates latviesu
valodas runas sintezes modeli, izpetot datu kopas prieksapstrades un apmacibas metodes.
Lai sasniegtu So merki, tika izvirziti sadi darba uzdevumi: izpetit esoSo zinatnisko lite-
raturu par anglu valodas runas sintezes metodem, izpetit esoso zinatnisko literaturu par
latviesu valodas runas sintezes metodem, izpetit runas sintezes datu kopu prieksapstrades
metodes, veikt datu kopas atlasi un sagatavosanu latviesu valodas runas sintezes modela
izveidei, veikt latviesu valodas runas sintezes modelu apmacibu un labaka modela atla-
si, un salidzinasanu ar esosajiem runas sintezes rikiem, izdarit secinajumus un izvirzit
priekslikumus un rekomendacijas, pamatojoties uz iegutajiem rezultatiem. Merkis tika
sasniegts, veicot piecas datu sagatavosanas un priekSapstrades iteracijas, ka arl devinus
apmacibas ciklus. Rezultata tika veikts runas uzlabosanas riku un balss tona parveido-
Sanas riku salidzinajums, ka arl modelu apmacibas un salidzinajums. No paveikta darba

izriet sekojosi secinajumi:

1. Latviesu valoda ir pieejamas vairakas runas sintezes sistemas, kuras ir brivi pie-
ejamas. Tas demonstre augstu precizitati CER un WER raditajos, bet to skanas
kvalitate biezi ir salidzinosi nedabiska un nekvalitativa. Visaugstakos precizitates
raditajus uzradija Hugo.lv runas sintezes riks ar CER 4% precizitati, tacu tam ir art
viens no zemakajiem dabiskuma kvalitates raditajiem (2.93), salidzinot, piemeram,

jaunizstradato modeli Nr.6., kuram tas ir 4.34.

2. Runas sinteze datu kopu kvalitatei ir loti liela nozime, un ir nepieciesams veikt
vairakus prieksapstrades solus, lai iegutu datus, ar kuriem varetu apmacit precizus
un kvalitativus modelus. Tika veikta audio failu filtresana, izmantojot ASR modeli,
audio failu balss ieraksta uzlabosana, balss parveidosana uz viena runataja balsi un

audio failu ilguma parrekinasana.

3. Latviesu valoda ir salidzinosi maz datu kopu, ko varetu izmantot runas sintezei,
un nav nevienas publiski pieejamas datu kopas, kas butu radita tiesi runas sintezes
modelu apmacibai. Atskiriba no runas atpazisanas, runas sintezei ir nepieciesami
ieverojami augstakas kvalitates audio ieraksti. Tapec ir nepieciesams veikt datu

kopu sagatavosanu un prieksapstradi, lai iegutu kvalitativus datus apmacibai.

4. Lai gan runas sintezes modeliem ir iespejams iegut augstus dabiskuma un kvalitates
raditajus NISQA, tas nenozime, ka runa bus saprotama, skaidra un preciza. Loti
svarigi ir ar1 apmacibas laika izmantot raditajus, kas informe gan par kvalitati, gan
par satura precizitati ka WER un CER.

Jaunizveidotais modelis balss kvalitate parspeja visus citus tirgu pieejamos latviesu

valodas runas sintezes modelus, ieskaitot eSpeak, Hugo.lv, Clarin un Conqui, iegustot
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kvalitates raditaju 5.02, vienlaikus, saglajot pienemamu CER 0.17. Balstoties uz ap-
kopotajiem secinajumiem, var teikt, ka integretu un rupigi izveletu prieksapstrades un
uzlabosanas tehnologiju izmantosana veicina latviesu valodas runas sintezes modelu kva-
litati un precizitati. No izdaritajiem secinajumiem darba sakuma, izvirzitas hipotezes tika

daleji vai pilniba apstiprinatas:

1. Sintezetas balss kvalitates un precizitates noteiksanai apmacibas laika nepietiek ar
testa kludas skalaro vertibu, lai noteiktu runas sintezes modela veiktspeju. Tika
apstiprinats, ka ir nepieciesami papildu raditaji, ar kuriem noteikt apmacita modela
statusu, ka NISQA, WER un CER. Nemot vera tikai vienu vai nevienu no Siem
papildus raditajiem, rezultats ir labs pec kludas funkcijas skalaras vertibas, bet

iegiita sintezeta balss nav saprotama un izmantojama.

2. Runas uzlabosanas modelu izmantojums datu prieksapstrade uzlabo kvalitates un
precizitates raditajus. S1 hipotéze tika apstiprinata, jo modelu precizitate un kvali-

tate uzlabojas pec balss kvalitates uzlabosanas modelu izmantosanas.

3. Balss tona parveide uz viena runataja balss toni uzlabo kvalitates un precizitates
raditajus. Sthipoteze tika daleji apstiprinata, jo precizitate uzlabojas, bet kvalitates
raditaji ne vienmer bija augstaki. Butu nepiecieSami vel papildus petijumi, lai

apstiprinatu So hipotezi pilniba.

Petijuma laika tika ar1 uzrakstita zinatniska publikacija "Towards Natural-Sounding
Speech To Text in English”, kura tika pienemta konference ”5th International Conferen-
ce on Deep Learning Theory and Applications” (DeLTA 2024). Raksts tiks indeksets
SCOPUS datubaze, un to prezenet ir planots 10. - 11. julija 2024. gada.

Nosleguma var secinat, ka latviesu valodas runas sintezes modelu izstrade ir iespeja-
ma, bet prasa rupigu datu kopu sagatavosanu un prieksapstradi, ka ar1 rupigu apmacibu
un modela izveli. Lai iegutu augstas kvalitates un precizitates runas sintezes modelus, ir
nepiecieSsams izmantot vairakas priekSapstrades un uzlabosanas tehnologijas, ka ar1 rupigi

izveleties apmacibas metodes un raditajus.
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6 Talakie petijumi

Nemot vera petijuma rezultatus un secinajumus, butu nepieciesams turpinat kvalita-
tivas datu kopas izstradi runas sintezes apmacibas nolukam, izmantojot publiski pieejamas
datu kopas. Viens no variantiem butu apvienot vairakas mazakas datu kopas. Neskato-
ties uz to, noteikti nepieciesams veikt vel detalizetaku datu kopu analizi un rupigaku to
attirisanu.

Balstoties uz straujo tehnologiju attistisanos, butu verts izskatit vel kadus jaunakus
runas sintezes modelus, izskatot ar1 tos modelus, kuriem ir publiski pieejams to pirmkods,
bet ne svari. Viens no daudzsolosakajiem ir nakamas paaudzes VITS modelis, VITS 2

[18], kas veic vera nemamus uzlabojumus esosajam VITS modelim.
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pielikums - 6. modela
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pielikums - 8. modela apmacibas kludu un raditaju grafiki
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Mel Spectrogram Loss
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Duration Loss
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Average Quality
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