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Automaatne konesiinteesi kvaliteedi hindamine soome-ugri keeltele

Lithikokkuvote:

Siinteeskone kvaliteedi automaatne hindamine kiirendab kdne siinteesivate mudelite arendust ja
testimist, asendades standardse inimeste hinnangul pdhineva keskmise arvamuse skoori leidmise.
Antud tehnoloogia véljatdotamine on eriti oluline viiksema konelejaskonnaga keelte jaoks, mille
puhul puuduvad ulatuslikud kone- ja tekstiandmekogud ning piisava hulga hindajate kaasamine
on keerulisem. Kéesoleva t66 eesmirk on treenida mudel, mis hindab eestikeelse siinteeskone
naturaalsust ja iildistub ka erinevatele soome-ugri keeltele. Treening- ja testandmeteks voeti nelja
erineva aasta hindamiste tulemused. Mudelite iildistatavust hinnati voru keele pohjal. Esmalt
treeniti wav2vec 2.0 mudel, seejdrel peenhédlestati samal arhitektuuril pohinev mudel, mis oli
eeltreenitud kasutades SCOREQ kaofunktsiooni. Viimaks peenhéilestati mudel UTMOSvV2.
Eksperimentide tulemused néitasid, et parima korrelatsiooni inimese poolt antud hinnangutega

ja suurima iildistatavuse voru keelele saavutas UTMOSV2.

Votmesonad: automaatne kdnesiinteesi hindamine, soome-ugri keeled, tehisnarvivork, wav2vec

2.0, UTMOSv2, SCOREQ kaofunktsioon
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Automatic Speech Synthesis Quality Assessment for Finno-Ugric Languages

Abstract:

Automatic evaluation of synthesised speech quality accelerates the development of text-to-speech
models by replacing costly human listening tests based on mean opinion score. This capability is
particularly valuable for low-resource languages, where only limited speech and text corpora are
available and finding an adequate group of human evaluators is particularly challenging. The
aim of this thesis is to train a model that evaluates the naturalness of Estonian synthetic speech
and generalises to other Finno-Ugric languages. A wav2vec 2.0 was trained to predict mean
opinion scores on Estonian text-to-speech models outputs. Separately, a wav2vec 2.0 model
pre-trained using the SCOREQ loss function was fine-tuned, and the UTMOSv2 model was also
adapted through fine-tuning. Training drew on three distinct datasets, while evaluation of cross-
lingual generalisability was conducted on a single Voro-language test set. The experimental
findings indicated that UTMOSv2 achieved the highest Pearson and Spearman correlations with
human judgments and demonstrated superior generalisation to previously unseen Finno-Ugric

languages.

Keywords: automatic speech synthesis evaluation, Finno-Ugric languages, artificial neural
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Sissejuhatus

Loomuliku keele ja kone to6tluse valdkonna iiks olulisemaid uurimissuundi on tekstipohine
konesiintees. Konesiinteesiks nimetatakse inimkone tehislikku genereerimist kasutades
erinevaid arvutuslikke mudeleid ja algoritme. Alates 2010. aastast on siigavoppel pohinevate
tehisndrvivorkude kasutamine saanud sel alal valdavaks ldhenemisviisiks [1]. Vorreldes
varasemate konkateneerivate ja statistiliste mudelitega tagavad tehisndrvivorgud kvaliteetsema

ja loomulikuma inimkdone.

Stinteeskone hindamiseks kasutatakse keskmise arvamuse skoori, mille puhul inimene annab
viiepalliskaalal hinnangu. Kuigi antud meetod on standard, on tegemist ajamahuka ja kuluka
hindamismeetodiga. Usaldusvédrse tulemuse saavutamiseks tuleks kaasata vahemalt 30 hindajat
[2]. Sealjuures ei tohiks iseseisvate hindamiste tulemusi omavahel otse vorrelda, kuna erinevad

nii eksperimentaalsed tingimused kui ka hindajate individuaalsed eelistused.

Automaatne konesiinteesi hindamine tagaks usaldusvéédrsema ja iihtsema tulemuse, kiirendades
iihtlasi ka siinteeskdne mudelite arendusprotsessi. Antud tehnoloogia véljatd6tamine on eriti
oluline vdiksema kdnelejaskonnaga keelte jaoks, millel puuduvad kone- ja tekstiandmekogumid
ning piisava hulga hindajate kaasamine on keerulisem. Sellist {ihtset tehnoloogiat pole seni veel
vilja arendatud. Mitmete varem loodud hindamismudelite testimised on ndidanud, et mudelid ei
iildistu hésti tundmatutele, treeningprotsessis mitteesinenud siinteeskdne mudelitele. Eestikeelset

sunteeskonet hindavat mudelit varem loodud ei ole.

Kiesoleva t60 eesmérk on treenida eestikeelset slinteeskonet hindav mudel, mis korreleerub
inimese hinnangutega, ja uurida selle mudeli tildistusvdimet erinevatele soome-ugri keeltele.
Mudelite treenimiseks kasutatakse eestikeelset siinteeskonet kolmelt erinevalt hindamiselt ning
iildistuvust teistele soome-ugri keeltele testitakse vorukeelsetel andmetel. Vorreldakse kolme
lihenemise tulemusi, milleks on wav2vec 2.0' mudeli siirdedpe, SCOREQ? kaofunktsioonil

eeltreenitud wav2vec 2.0 mudeli ning UTMOSv2? mudeli peenhéilestamine.

To0 teoreetiline osa kisitleb esmalt narvivorkude ja sligavoppe pohimdtteid ning seejarel

automaatse kvaliteedihindamise meetodeid ja seniseid uurimusi. Praktilises osas kirjeldatakse

! https://docs.pytorch.org/audio/0.10.0/pipelines.html

2 https://github.com/alessandroragano/scoreq
3 https://github.com/sarulab-speech/ UTMOSv2/tree/main
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kasutatud andmestikke, 14dbiviidud eksperimente ning nende hindamismeetodeid. Viimaks
esitatakse kolme mudeli tulemused, arutletakse nende usaldusviirsuse ja iildistusvoime iile

ning pakutakse suundi edasiseks uurimuseks.



1. Too teoreetiline taust

Peatiikis antakse iilevaade t00 teoreetilisest taustast. Keskendutakse tehisnédrvivorgu
toopohimatetele, kirjeldatakse transformeri ja konvolutsioonilise nérvivorgu arhitektuuri
ning nende eripirasid. Antakse iilevaade tehisndrvivorgu rakendusvdimalustest siinteeskone
analiitisimisel ja tutvustatakse hindamismeetodit ,keskmise arvamuse skoor”. Viimaks
kirjeldatakse t60 praktilises osas kasutatavate mudelite arhitektuure ja to6pohimdtteid ning

kisitletakse soome-ugri keeli.

1.1 Tehisnirvivork ja siigavope

Tehisndrvivork on masindppe mudel, mille arhitektuuri loomisel on jiljendatud bioloogilise
ndrvivorgu struktuuri. Tehisndrvivork koosneb omavahel seotud iiksustest ehk neuronitest,
mis tootlevad sisendandmeid, dpivad mustreid ja seeldbi voimaldavad lahendada keerukaid
iilesandeid [3]. Tegelikkuses on neuron funktsioon, mille té6pohimdte on kujutatud joonisel
1. Neuroni sisendiks on n reaalarvust koosnev vektor, mille vdértused jadvad 16ikku 0 kuni 1.
Vektori elemendid korrutatakse 1dbi kaaludega, summeeritakse ja liidetakse nihe (bias). Saadud
vadrtusele rakendatakse aktivatsioonifunktsiooni, mille tulemuseks on neuroni 16ppvéljund,
mis edastatakse jirgmisele neuronile [4]. Aktivatsioonifunktsioon voimaldab mudelil 6ppida

mittelineaarseid seoseid. Levinud aktivatsioonifunktsioonid on ReLU, sigmoid ja tahn [5].

Bias
b
[ x; O———Ww,
Activation
Function
Output
Inputs< *2 o w2 f ¥
L x, O—>w,

Weights

Joonis 1. Neuron tehisnirvivorgus [4]

Narvivorgu struktuur on iiles ehitatud neuronite kihiti paigutusele [3]. Iga kiht on justkui
funktsioon, mis arvutab eelmise kihi viljundvektori pdhjal uue vektori ning edastab selle
jargmisele kihile. Kihtide arvu nimetatakse tehisndrvivorgu stigavuseks. Sealt tuleb ka mdiste

siigavope [3]. Narvivork koosneb minimaalselt iihest sisendkihist, kuid reeglina lisatakse veel



erinevaid peitkihte ja véljundkiht. Périlevivork on iiks kdige lihtsama arhitektuuriga nédrvivorgu

struktuure, kus andmed liiguvad vaid iihes suunas sisendkihist ldbi peitkihtide véljundkihti [6].

Narvivorgu treenimine juhendatud oppe puhul viiakse 1dbi mudeli sisenditest ja oodatavatest
véljunditest koosneval andmestikul. Isejuhendatud dppel antakse mudelile vaid sisendandmed
ning mudel dpib ise andmetest seoseid leidma. Treeningprotsess toimub iteratsioonide kaupa iile
treeningandmestiku, iihte iteratsiooni kutsutakse epohhiks. Iga epohhi jooksul antakse mudelile
ette plokkide ehk batch’ide kaupa terve sisendandmestik, mille pdhjal mudel dpib ennustama
viljundit [3]. Ploki 10pus hinnatakse ennustatud véirtuste ja tegelike vdirtuste erinevust
kaofunktsiooni abil ning iga epohhi Idpus leitakse kaofunktsiooni keskmine. Kaofunktsioon
nditab ennustuste vastavust tegelikkusele [3]. Erinevaid kaofunktsioone valitakse vastavalt
mudeli lilesandele. Regressioonimudeli puhul on iiks standardfunktsioone keskmine ruutviga
(Mean squared error, MSE), millega arvutatakse ennustatud ja tegelike véirtuste ruutude
keskmine. Klassifitseerimismudeli puhul kasutatakse ristentroopia funktsiooni, mis moodab
ennustatud tdendosusjaotuse ja tegeliku jaotuse erinevust [7]. Mudeli treenimisel on eesmérk
leida kaalud, mis minimeerivad kaofunktsiooni. Selleks kasutatakse gradientlaskumist, mis
nditab, millises suunas kaale uuendada, et kaotus viheneks [8]. Kaale uuendatakse sammhaaval
opisammu ehk leaning rate’1 alusel, mis méddrab sammu pikkuse. Liiga véikse dpisammu korral
voib kaofunktsioon jddda lokaalsetesse miinimumidesse, samas kui liiga suur dpisamm voib

pOhjustada kaotusefunktsiooni kdikumisi [3].
1.1.1 Vektoresitus

Nérvivorgule andmete esitamiseks tuleb need esmalt viia masinale arusaadavale kujule, milleks
on reaalarvuline vektoresitus [9]. Antud vektoresitus moodustatakse mudeli esimeses kihis,
kus igale unikaalsele elemendile méératakse unikaalne vektor. Vektori kaudu antakse mudelile

informatsiooni erinevate tunnuste kohta, millest mudel hakkab hiljem dppima.

Narvivork tootleb korraga kindla arvu elemente. Olgu antud parameeter tdhistatud z-ga ja selle
levinud viartused 16, 32, 128 voi 256 [10]. Iga element, kas pilt, helifail vd1 moni muu stimbol,
teisendatakse kindla pikkusega reaalarvulisteks vektoriteks. Olgu vektori modde téhistatud
parameetriga y ja selle levinud vdértused 256, 512 voi 1024 [11]. Moodustub x x y-maatriks X,

kus iga rida vastab iihele sisendelemendile. Sellist maatriksit saab kujutada jargmiselt:



11 T2 ... Ty

To1 Loz ... Ty

Tg1 Tg2 ... Tgy

kus z;; tahistab i-nda elemendi j-nda tunnuse vairtust. Selline lihenemine voimaldab mudelil

tohusalt dppida sisendi struktuuri ja tdhendust [10].

1.2 Transformer

Transformer on kindlat tiilipi jirjendite teisendamisel (sequence-to-sequence) pdhinev
tehisndrvivork, mis pakuti esimest korda vélja artiklis ,,Attention Is All You Need* [10].
Transformer-arhitektuuri eripiraks vorreldes eelnevate tehisndrvivorgu arhitektuuridega on
enesetihelepanu mehhanism, mis vdimaldab sisendi elemente vaadelda paralleelselt. See
tadhendab, et mudel on vdimeline mdistma sisendi konteksti ja seoseid andmetes. Selline
paralleeltootlus muudab treenimise kiiremaks ja tOhusamaks kui varasemate lahenduste,
nditeks rekurentsete RNN- ja LSTM-arhitektuuride, puhul [9]. Antud alapeatiikk on kirjutatud

eelmainitud artikli ning artikli ,,The Illustrated Transformer* [12] pohjal.

1.2.1 Positsiooni kodeerimine

Transformer ei kasuta rekurrentseid ega konvolutsioonilisi struktuure, mis séilitavad
sisendelementide jirjestuse loomulikult. Seetottu tuleb elementide suhteline ja absoluutne
asukoht sisendis kodeerida tdiendavate vektorite abil. Transformer ise ilma lisakihita vaatleb
koiki elemente paralleelselt, mistottu on kasutusele voetud positsiooni kodeerimine (Positional
Encoding). Positsiooni kodeerimine on meetod jirjestatud informatsiooni kodeerimiseks. Selleks
lisatakse enne kooderisse ja dekooderisse sisestamist iga elemendi vektorile positsiooniteave,

mis arvutatakse siinus- ja koosinusfunktsioonide abil:

PE(pos,2i) = sin (%) ,
10000 Zmodet

PE(pos,2i + 1) = cos (Li) ,
10000 Tnoss

10



kus pos on elemendi indeks sisendjadas, ¢ on vaadeldava elemendi indeks sisendjadas, mille
kaugust médratakse, ja d,,,q.; on vektori modde. Arvutatava vektori modtmed peavad vastama

elemendi vektori mdotmetele, et neid oleks voimalik liita.

Joonis 2. Néide vdimalikest positsiooni kodeerimise tulemusel saadud vektorite vadrtustest [12]

Joonisel 2 on toodud néide, kus iga rida kujutab iihe kindla elemendi jaoks arvutatud kauguste
vektorit. Vektori mddde on 512 ja vektori vddrtused jddvad 16ikku —1 kuni 1. Jooniselt on néha,
et madalamates modtmetes muutuvad positsiooni kodeerimisel arvutatud vektorite vaartused
kiiremini, samas kui kdrgemate mddtmete korral toimuvad muutused aeglasemalt. Selline
lainepikkuse varieerumine voimaldab mudelil eristada nii l1dhestikku kui ka kaugemal paiknevaid

sisendi positsioone, toetades seeldbi erinevate kaugusvahemike modelleerimist.

Siinus- ja koosinusfunktsioonide kasutamine ei ole ainuke vdimalus, kuid Vaswani jt on maininud,
et antud funktsioonid véimaldavad miirata elementide vahelisi kaugusi ka juhul, kui sisendi
pikkus erineb treeningandmetes leiduvatest pikkustest. PGhjuseks on asjaolu, et siinus- ja
koosinusfunktsioonid on perioodilised, seetottu tildistub lahendus ka uutele sisendi pikkustele.
Niéiteks voib masintdlkes vai tekstikokkuvotete genereerimisel sisendjada olla kas lithem voi

pikem kui mudeli treeningandmetes nahtud jadad [13].

11



1.2.2 Enesetihelepanu mehhanism

Enesetidhelepanu kihis luuakse iga elemendi vektori kohta kolm vektorit query, key ja value.
Selleks korrutatakse vektor vastavalt kaalumaatriksitega W@, WX ja WV Olgu maatriksite W<
ja WX dimensioon on dj, ning maatriksi " dimensioon d,,. Edasi arvutatakse, kui palju sdltub
iiks element teistest sisendjada elementidest. Selleks leitakse elemendi query vektori ja koigi
teiste elementide key vektorite skalaarkorrutised, mis jagatakse 1dbi parameetri y ruutjuurega, et
liialt suuri vaartusi stabiliseerida ja muuta dppimine sujuvamaks. Edasi rakendatakse saadud
vadrtustele softmax funktsiooni, mille tulemusena jadvad kdik vaartused 16ikku 0 kuni 1 ning
nende summa on 1. Saadud véirtused néitavad, kui palju on konkreetsetel positsioonidel asuvad
elemendid seotud algselt vaadeldud elemendiga. Viimaks korrutatakse vaartused value vektoriga
ja summeeritakse. Kui eelnev mottekiik lihtsustada maatriksite kujule, saadakse jairgmine valem

enesetidhelepanu arvutamiseks:

. QKT
Attention(Q, K, V') = softmax V,
Vg

kus @, K ja V on maatriksid, mis on saadud maatriksi X korrutamisel vastavalt W<, W ja

WV maatriksitega.

L
Scaled Dot-Product J& h

Attention N
1 | |
[ Linear ]J [ Linear l,] [ Linear l,]
¥ ¥ ¥
V K Q

Joonis 3. Mitme pea enesetdhelepanu mehhanism [10]

Tegelikkuses kéib arvutamine maatriksite kujul ja viiakse l14bi i arvutust ehk kasutatakse mitme
pea enesetdhelepanu mehhanismi. Joonisel 3 on néha, et protsessi teostatakse paralleelselt i
korda, mis nduab, et iga arvutuse jaoks on eraldi treenitud W<, WX ja WV kaalumaatriksid.

Sellest tulenevalt tekib h maatriksit, mis tuleb omavahel iihendada. Saadud x x hy-maatriks

12



korrutatakse varasemalt treenimise kdigus saadud kaalumaatriksiga W°. Tulemuseks on maatriks,

mis on ka enesetdhelepanu mehhanismi alamkihi valjund.
1.2.3 Transformer-mudeli arhitektuur

Esmakordselt vélja pakutud transformeri mudelis kasutasid Vaswani jt [10] kooder-dekooder
arhitektuuri. Hiljem on loodud ka transformereid, mis koosnevad ainult koodrist (BERT [14])
voi dekoodrist (GPT [15]). Kooder teisendab sisendi tdhenduslikeks tunnusvektoriteks, mille
pohjal lahendatakse erinevaid analiiiisi- ja klassifitseerimisiilesandeid. BERT on loodud teksti
analiitisimiseks. Dekooder genereerib aga uue véljundi, ennustades igal sammul jargmise

elemendi, GPT puhul jirgmise sdna, ldhtudes eelnevast kontekstist.

Kooder on N nérvivorgu kihist koosnev struktuur, kus igal kihil on kaks alamkihti: mitme pea
enesetihelepanu mehhanism ja kahe peitkihiga tiissidus parilevivork, kus iga kihi neuron on

kaaluga tihendatud iga jargmise kihi neuroniga. Périlevivorku kirjeldab jargmine valem:

FFN(.I') = max (O, l‘Wl + bl) W2 + bg,

kus x on sisend ja Wy, W5, by, by on parameetrid, mis defineeritakse vastavalt iilesandele.
Dekooderile on lisatud veel teine mitme pea enesetdhelepanu mehhanismi kiht, mille sisendiks
on kooderi vdjundvektorid. Kooderi ja dekooderi alamkihid kaale omavahel ei jaga. Transformeri
kaalumaatriksid tdidetakse treenimise algul juhuslikult. Uks vdimalus on kasutada viikseid

juhuslikke véértusi mone standardse jaotuse alusel.

13
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> J \ —'
Positional o @ Positional
Encoding Encoding
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Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

Joonis 4. Transformeri arhitektuur [10]

Joonisel 4 on néha artiklis ,,Attention Is All You Need* vilja toodud transformeri arhitektuur.
Enne kooderisses joudmist teisendatakse andmed vektoresituseks ja rakendatakse positsiooni
kodeerimise meetodit. Dekooderi viljund ldbib lineaarse kihi, mis teisendab dekooderis dpitu

elementideks, millele softmax annab tdendosusjaotuse.

1.3 Konvolutsioonilised tehisnéirvivorgud

Konvolutsioon tdhendab sama funktsiooni rakendamist erinevatele sisendi osadele.
Konvolutsioonilised tehisndrvivorgud on laialdaselt kasutuses just pilditdotluses, kus
mudel otsib pildilt lokaalseid ruumilisi tunnuseid. Antud olukorras on tunnused defineeritud
kolmemdotmeliste maatriksite ehk tensoritena [9]. Konvolutsioonilised nérvivorgud koosnevad
tavaliselt mitmest jarjestikusest konvolutsioonikihist. Iga kiht rakendab sisendandmele kuni
paarikiimnest pikslist koosnevaid ruudukujulisi tensoreid filtri aktivatsiooni ehk esindatavuse
leidmiseks [9]. Iga filtri skalaarkorrutis konkreetse pildi alaga loob tunnuskaardi, mis edastatakse
jargmisele kihile, vdimaldades hierarhilist 6ppimist. Esmalt analiiiisitakse lihtsamaid tunnuseid

ja seejdrel kombineeritakse keerukamaid mustreid. Selline kihiline arhitektuur voimaldab

14



konvolutsioonilisel nirvivdrgul tohusalt dppida ja toodelda kdrge dimensiooniga visuaalseid

andmeid [9].

1.4 Helisignaal ja akustilised tunnused

Uks helitddtluse keskseid probleeme on heli pidev muutumine ajas. Erinevalt tekstitootlusest,
kus teksti on voimalik jaotada 10plikuks hulgaks diskreetseteks véartusteks (sonad voi nende
alamosad), ei ole heli puhul nii sirgjoonelist lahendust [16]. Lisaks on toorheli to6tlemine
arvutuslikult kallis ja mitmel juhul ka ebaefektiivne, mistdttu kasutatakse mudeli treenimiseks
eelnevalt viljaarvutatud akustilisi tunnuseid nagu mel-spektrogramm ning mel-frequency cepstral
coefficients (MFCC) [17]. Teine levinud lahendus on treenida kooder, mis teisendab toorheli

vektoriteks, mis esindavad 10-20ms pikkuseid helifragmente [16].
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Joonis 5. Néide mel-spektrogrammist [18]

Spektrogrammil kujutatakse heli spektri muutust ajas, mis on reeglina saavutatud liihiajalise
Fourier’ teisenduse kaudu. Tegemist on 10-20ms helifragmentide lineaarse kujutamisega [19].
Selline lineaarskaalal pohinev spektrogramm ei kajasta aga inimese kuulmistaju olemust, kuna
madalaid sagedusi eristab inimkdrv paremini. Seetdttu on kasutusele voetud mel-spektrogrammid,
mille puhul kujutav vertikaaltelg teisendatakse mel-skaalaks [20]. Mel-skaala on loodud
vastavalt inimkdrva sagedustajule. Alla 1000 Hz on sagedused jaotatud lineaarselt, kdrgematel
sagedustel logaritmiliselt. Nii rohutatakse mel-spektrogrammidel rohkem madalamaid sagedusi
[18]. Joonisel 5 on ndide mel-spektrogrammist. Narvivorgule edastatakse mel-spektrogrammid

vektoritena maatrikskujul, millele rakendatakse pildito6tlust. MFCC on edasiarendus mel-

15



spektrogrammist, kus mel-spektrogrammile rakendatakse logaritm- ja koosinusfunktsioone,

et eraldada heli tunnusvektorid [21].

TTS mudelite véljundiks on reeglina heli tunnusvektorid, mis esindavad kone akustilisi omadusi
numbrilisel kujul, nditeks mel-spektrogrammid. Nende pdhjal genereeritakse vokoodri abil
10plik helisignaal. Vokooder on mudeli spetsiaalne komponent, mis teisendab spektraalse
kujutise lainekujuliseks helisignaaliks. Vokoodrid vdivad olla reeglipohised voi kasutada
siigavoppemeetodeid. Narvivorkudel pohinevad mudelid loovad aga loomulikuma kolaga

stinteeskonet [8].

1.5 Tehisnirvivorkudel pohinev konesiintees
1.5.1 Sissejuhatus konesiinteesi tehnoloogiasse

Tekstipohise konestinteesi (Text-to-speech, TTS) eesmérk on teksti alusel genereerida loomulikult
kolav inimkone. Antud tehnoloogia méngib olulist rolli masinatele konevoime andmisel ja on
iiks pohilisi uurimissuundi tehisintellekti ning loomuliku keele- ja kdnetdotluse valdkonnas [1].
Esimeste arvutipohiste kdnesiinteesi meetodite loomisel tugineti reeglipdhistele siisteemidele voi
konefragmentide kokkuliitmisel baseeruvatele ehk konkateneerivatele algoritmidele, mille puhul
eelnevalt salvestatud foneemid, difoonid ja silbid valitakse vélja ning liidetakse jarjestikku [22].
Statistilise masindppe arengu kéigus kujunes vélja mudeli tiitip (Statistical Parametric Speech
Synthesis, SPSS), mille eesméark on hinnata kdne akustiliste parameetrite (spekter, pohitoon
ja kestus) tdendosusjaotusi, et selle pohjal siinteesida inimkdne [23]. Alates 2010. aastatest
on ndrvivorkudel pdhinev kdnesiintees jark-jargult muutunud valdavaks meetodiks, tagades

markimisvéarselt parema hadlekvaliteedi [1].
1.5.2 Keskmise arvamuse skoor

Keskmise arvamuse skoor (Mean Opinion Score, MOS) on standardne hindamismeetod, mida
kasutatakse TTS mudelite siinteesitud kone hindamiseks [8]. Hindamisprotsessis kuulavad
inimesed erinevaid helifaile ja annavad hinnangu viiepalliskaalal (1 — ebaloomulik, 5 — viga
loomulik ja naturaalne). Hinnangud kogutakse sdltumatult ehk iga siinteeskdne ndidet hinnatakse
eraldi, ilma viiteta algupérasele tekstile voi muudele néidetele, et véltida siisteemide otsest

vordlust. Hinnangute keskmist loetaksegi konkreetse helifaili voi mudeli MOS véartuseks [24].

Siisiki leidub antud hindamismeetodi juures mitmeid sisulisi kitsaskohti. Wester jt [2] on
labi viinud Blizzard 2013 andmete analiilisi, millest jareldub, et MOS viirtuste tulemused

muutuvad statistiliselt usaldusvairseks alles olukorras, kus on kaasatud vihemalt 30 hindajat.
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Lisaks maérgitakse, et erinevaid hindamisi ei tohiks omavahel otse vorrelda. MOS pdhineb
subjektiivsel hinnangul, mistdttu varieeruvad tulemused nii eksperimentaalsete tingimuste kui
ka individuaalsete eelistuste tottu. Wester jt [2] toovad vélja, et MOS viirtust kasutatakse nii
kone kvaliteedi kui ka loomulikkuse hindamiseks. Antud artiklis tehtud analiiiis nditab, et kui
hindaja annab MOS viirtuse kvaliteedi pdhjal, on see keskmiselt kdrgem, kui anda hinnang
loomulikkuse pdhjal. Sellegipoolest on MOS iiks levinumaid siinteeskone hindamismeetodeid

[24].

1.6 Automaatne konesiinteesi hindamine ja seotud t66d

Inimkuulajate abil konesiinteesi kvaliteedi hindamine on kiill standardne meetod, kuid muutub
kiiresti ajakulukaks ja kalliks. Seda eriti kui hinnatavate mudelite arv kasvab. Automaatne
kdnesiinteesi hindamine vdimaldaks kiiremat katsete kordamist ja suuremahuliste eksperimentide
libiviimist, mis kiirendaks omakorda kdnesiinteesi tehnoloogiate arendamist [25]. Uks esimesi
mudeleid, mis antud eesmaérgil loodi, oli MOSNet [26]. Tegemist on konvolutsioonilisel
tehisndrvivorgul pohineva mudeliga siinteeskone mel-spektrogrammi analiitisimiseks, et selle
pdhjal hinnata kdne naturaalsust ja loomulikkust. Antud mudel ei oma aga piisavat tildistusvoimet

uute, treeningandmetes mitte esindatud TTS mudelite, hindamiseks [27].

Iga konesiinteesi hindamistsiikkel on erinev nii konteksti, hindajate kui ka juhiste poolest. Seetdttu
ei tildistu automaatseks hindamiseks treenitud mudelid tihti uutele tundmatutele andmetele [27].
Selle valdava probleemi lahendamiseks on voetud kasutusele alusmudelid, mis on treenitud
laiaulatuslike andmete peal tditma {ihte konkreetset iilesannet. Siirdedppe abil on vdimalik neid
mudeleid iimber dpetada viga erinevate eesmérkide tditmiseks, sealjuures on dppimine kiirem

ja see on teostatav ka véiksema hulga andmetega [9].

2022. aastal avaldatud artikli tulemused néitavad, et mitmed erinevad isejuhendatud oppel
pohinevad kdnemudelid Fairseq* projektist iildistuvad peale siirdedpet ka tundmatutele andmetele
[27]. Kdige paremaid tulemusi andsid konkreetses artiklis wav2vec 2.0 mudeli erinevad
variatsioonid. Antud mudeli siirdedppega eestikeelse siinteeskdone loomulikkuse hindamiseks

tegeletakse t60 praktilises osas.

4 https://github.com/facebookresearch/fairseq
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1.6.1 VoiceMOS Challenge

VoiceMOS Challange on esmakordselt 2022. aastal korraldatud rahvusvaheline voistlus, mille
eesmark on uurida ja edendada automaatsete konekvaliteedi hindamismeetodite arendamist,
keskendudes siinteesitud voi toddeldud kdne MOS viértuse ennustamisele. Voistlejatele antakse
standardiseeritud treening- ja testandmestikud erinevatest hindamistest, et tagada mudelite
vordlemine iihtsetel alustel [28]. Mudelite hindamisel arvestatakse keskmist ruutviga vorreldes
inimese poolt antud MOS véartustega. Samuti hinnatakse mitmesuguseid korrelatsioonikordajaid
nii iiksikute helifailide kui ka kogu mudeli tasandil, sealhulgas Spearmani jérjestuskorrelatsiooni,

mis moddab mudelite suutlikkust séilitada hinnangute suhtelist jarjestust [29].

Igal aastal keskendutakse erinevatele alateemadele, mille raames osalejad mudeleid loovad. 2024.
aasta voistluse esimeses arvestuses keskenduti korgekvaliteedilise siinteeskdne hindamisele.
Selleks anti voistlejatel testandmestik tiksnes parimate TTS mudelite ja hddlt moonutavate (Voice
conversion) mudelite viljunditest, kus hinnatavad kvaliteedierinevused olid minimaalsed [28].
Ulesande raskus seisnes mudeli vdimes eristada peeneid akustilisi erinevusi olukorras, kus kdigile
néidetele oli omistatud kdrge MOS véirtus, mis ndudis mudelilt eriti tdpset tundlikkust. Samal
aastal saavutas UTMOSv2 mudel esikoha 7 arvestuses ning teise koha iilejddanud 9 arvestuses
[30]. Kéesoleva to0 praktilises osas tegeletakse muuhulgas UTMOSvV2 peenhéélestamisega
eestikeelsele siinteeskdnele ning hinnatakse iildistusvéimet tundmatutele soome-ugri keeltele.

Mudeli arhitektuuri ja kasutatavaid tehnilisi votteid késitletakse l1dhemalt alapeatiikis 1.7.3.

1.7 Siinteeskone loomulikkust hindavad mudelid

Selles alapeatiikis antakse iilevaade mudeli arhitektuuridest, mille siirdedppe voi
peenhiilestamisega eestikeelsetele andmetele tegeletakse t60 praktilises osas. Keskendutakse
mudelite wav2vec 2.0 ja UTMOSv?2 arhitektuuridele. Tutvustatakse kaofunktsiooni SCOREQ,

mis on spetsiaalselt MOS viirtust ennustatavate mudelite jaoks loodud.
1.7.1 wav2vec2 2.0 mudeli arhitektuur

wav2vec 2.0 on Facebook Al poolt vilja tootatud isejuhendatud dppel pdhinev mudel, mis
Opib otse toorsignaalist maskeerimise teel moodustama vektoreid, mis annavad mudelile
informatsiooni nii helisignaali akustiliste kui ka prosoodiliste ja semantiliste tunnuste
kohta [31]. Jooniselt 6 on ndha, et mudel koosneb kolmest pdhikomponendist. Esimene
on konvolutsioonilisel nérvivorgul pohinev tunnuste kooder. Kooder koosneb mitmest
konvolutsioonikihist, mille eesmérk on teisendada helisignaal liihikesteks latentseteks ehk

peidetud vektoriteks, mis esindavad kone madala taseme akustilisi tunnuseid antud ajahetkel.

18



Teiseks komponendiks on transformer-arhitektuuril pdhinev nérvivork, mis dpib jérjestatud
vektoritest enesetdhelepanu mehhanismi abil helisignaali konteksti ehk informatsiooni tile kodigi
vektorite. Viljundvektorid sisaldavad seega ka peale akustiliste tunnuste informatsiooni iile
kogu helifaili. Erinevalt tavalisest transformerist, kus kasutatakse konteksti viljendamiseks
staatilisi positsioonivektoreid, rakendab wav2vec 2.0 vdikest konvolutsioonikihti, mis genereerib
positsioonisdltuva paranduse igale vektorile. See annab mudelile relatiivse ajatunnetuse,
voimaldades sujuvalt arvestada ajas paiknevate akustiliste tunnuste omavahelisi seoseid [31].
Kolmandaks komponendis viiakse pidevad latentsed vektorid kvantiseerimise teel 16plikuks

hulgaks diskreetseteks vadrtusteks, mis esindavad siinteeskdne fragmente [32].

Contrastive loss
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Context C

representations T
Transformer
Masked
Quantized ((5 é

representations Q
Latent speech Z

representations CNN

i Wavefo " X W

Joonis 6. wav2vec 2.0 mudeli arhitektuur [31]

Sarnaselt keelemudelile BERT maskeeritakse wav2vec 2.0 dppimisalgoritmis tunnuste kooderis
osa vektoreid, mis tdhendab, et osa juhuslikult valitud vektoreid asendatakse kindla treenitud
vektoriga. Mudel peab treeningprotsessi kdigus 0ppima leidma konteksti pdhjal maskeeritud
vektorile diget diskreetset véértust kdigi voimalike vaartuste seast [32]. Tulemuseks on mudel,
mis on dppinud kone iildise esituse. Lisades juurde konkreetse eesmirgiga nérvivorgu kihte,
mille sisendiks on wav2vec 2.0 viljundvektorid, saab siirdedppe abil treenida mudelit tditma
viga erinevaid iilesandeid vordlemisi véikse treeningandmestikuga [31]. wav2vec 2.0 mudelit
on treenitud nii konetuvastuseks [33], emotsioonide tuvastamiseks konest [34] kui ka MOS
vadrtuse ennustamiseks [27, 35]. Viimasele kahele artiklile tuginetakse ka t66 praktilises osas,

kui tegeletaksse wav2vec 2.0 siirdedppega siinteeskdne hindamiseks.
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1.7.2 SCOREQ kaofunktsioon

SCOREQ on 2025. aastal spetsiaalselt siinteeskone MOS védrtust hindavate mudelite jaoks
loodud kaofunktsioon [36]. Vorreldes MSE kaofunktsiooniga, pdorab SCOREQ tdhelepanu
MOS véirtuste omavahelisele jarjekorrale, mis on oluline antud regressiooniiilesande juures.
Iga treeningsammu jooksul vaadatakse hinnatavale helifailile lisaks veel {ihte sarnase MOS
vidrtusega ja iihte erineva MOS véartusega helifaili [36]. Jirgnevalt on kirjeldatud kaofunktsiooni

arvutamise kaik.

Olgu N hulk siinteeskdne néiteid koos MOS véirtusega, mida mudelile korraga ette soddetakse.
Iga ndide (z;, y;) sisaldab helifaili z; ja sellele vastavat MOS véirtust y;. Olgu konvolutsiooniline
kooder tdhistatud funktsiooniga g : X — H, mis teisendab helifaili z; latentseks vektoriks
h; = g(z;). Olgu jargnev lineaarne projektsioonikiht tahistatud funktsiooniga f : H — Z, mis
teisendab latentse vektori madaladimensiooniliseks vektoresituseks z; = f(h;) € R?. Jirgnevalt
vaadatakse ldbi koik voimalikud kolmikud iile hulga /N ning iga kolmiku kohta méératakse

jargmine vairtus:

L, kui |y —y5] < |yi — vl
M(i, j, k) = ’ ,

0, muul juhul

kus kolmiku véartus on 1, kui tingimus |y; — y;| < |y; — yx| kehtib ja 0, kui ei kehti. Lisaks
fikseeritakse iga kolmiku kohta ka konstant:

i — sl — lyi — il
1
N—1 ’ ()

Mgk =

mis nditab vaadeldavate MOS véirtuste omavahelist paiknemist skaalal. Viimaks arvutatakse

kaofunktsioon £ iile hulga V:

N

o . ZZM(Z’]’k) (Hf(g(wz)) _f(g(wj))||2 (2)

~ [I£ (ot@)) = F(al@)[l, + mie).

kus || f (g(:)) — f (g(;))]|, tahistab vektoresituste vahe vektori pikkuse ruudu leidmist. Leitud
kaofunktsiooni véértuse pohjal uuendatakse treeningprotsessi kdigus mudeli kaale [36]. Artiklis

treeniti wav2vec 2.0 mudelit SCOREQ kaofunktsioonil nii, et kiilmutati kooderi kaalud ja treeniti
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vaid transformeri kaale. Lisati lineaarkiht, mis projitseerib transformeri véljundid tiherealiseks

MOS ennustuseks [36]. Sellist 14henemist kasutatakse ka antud t60 praktilises osas.
1.7.3 UTMOSv2 mudeli arhitektuur

UTMOSvV2 on 2024. aastal VoiceMOS Challenge’i raames vélja todtatud ja avaldatud
mudel siinteeskone loomulikkuse hindamiseks [30]. Jooniselt 7 on ndha, et mudel koosneb
kolmest komponendist ja neid iihendavast regressioonikihist. Esimeseks komponendiks
on konvolutsioonilisel tehisndrvivorgul pdhinev EfficientNetV2 [37], mis on eeltreenitud
ImageNet® andmestikul pildi tunnusvektori arvutamiseks [30]. Mudeli sisendiks on helisignaal,
mille pohjal arvutatakse mel-spektrogrammid. Antud iilesande puhul arvutatakse mitme
mel-spektrogrammi pohjal fikseeritud dimensiooniga tunnusvektor, mille abil antakse edasi
kone akustilisi tunnuseid. Mel-spektrogramme luuakse helifaili erinevatel ajahetkedel erineva
pikkusega ajavahemike kohta. Pikemate ajavahemike puhul pdérab mudel rohkem tdahelepanu
heli sagedusele, vdiksema ajaakna puhul aga heli muutumisele ajas. Teise komponendina
kasutatakse wav2vec 2.0 mudelit, mis teisendab sisendiks oleva helisignaali tunnusvektoriks,
kirjeldades nii akustilisi kui ka semantilisi kone tunnuseid [30]. Kolmandas komponendis
antakse igale andmestikule, mida treeningu jooksul kasutatakse, unikaalne tunnusvektor. Uheks
andmestikuks loetakse siin ihe hindamise kdigus kogutud MOS viértuste hulka, kus olid samad
hindamistingimused ja hindajad. Loodud tunnusvektor vdimaldab mudelil tShusamalt arvestada
erinevatest hindamiskeskkondadest tulenevaid eripérasid ja saavutada parem tldistusvoime
erinevate hindamiste vahel [30]. Viimaks kombineeritakse kolme komponendi tunnusvektorid

kokku ja edastatakse regressioonikihile, mille viljundiks on ennustatud MOS véartus.
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(a) Basic architecture. (b) Spectrogram feature extractor.

Joonis 7. UTMOSv2 arhitektuur [30]

5 https://image-net.org/index.php
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UTMOSvV2 kdigi treeningetappide jooksul kasutatakse kaofunktsiooni, mis arvestab nii MSE
kui ka korrelatsiooni koefitsiendiga L., [30]. Kaofunktsiooni valem matemaatilisel kujul on

jargmine:

E(S, <§) = )\con 'Ccon (57 '§) + )\mse Emse (S, §)> (3)

kus L., arvutatatakse jargneva valemiga:

Leon(s,8) =Y _max (0, [(s; — 5;) — (8 — §;)| — @) .
i#]
Antud valemites on s tegelike MOS védrtuste ja s ennustatud MOS vééartuste hulk. Parameetrid
Acons Amse ja @ olid vastavalt 0.2, 0.7 ning 0.2. Kui o« = 0.2, siis mudel ignoreerib viga, mis
on viiksem kui 0.2 [30]. Antud kaofunktsiooni kasutatakse ka kiesoleva to66 praktilises osas

UTMOSV2 mudeli peenhdilestamisel.

1.8 Hindamismeetodid

Lisaks keskmisele ruutveale (MSE), mis on toodud valemis (4), arvestatakse mitmes
varasemas artiklis MOS véirtust ennustavate mudelite tipsuse hindamisel ka erinevate

korrelatsioonikordajatega [27, 30].

1 & 2

Nendeks on lineaarne korrelatsioonikordaja (Linear correlation coefficient, LCC), Spearmani
korrelatsioonikordaja (Spearman’s rank correlation coefficient, SRCC) ja Kendalli
korrelatsioonikordaja (Kendall rank correlation coefficient, KTAU). Jargnevalt on toodud
korrelatsioonikordajate valemid, kus s on tegelike MOS viirtuste ja s ennustatud MOS
védrtuste hulk, N antud hulkade suurus, rank jirjestusfunktsioon ja sgn siinusfunktsioon. LCC
matemaatiline kuju on nédidatud valemis (5) [38]. Kordaja vdirtused jddvad 16ikku -1 kuni 1.
LCC moddab ennustatud MOS véértuse ja tegeliku MOS viédrtuse lineaarse seose tugevust.

Positiivse véartuse korras on tegemist kasvava seosega, negatiivse vaartuse korral kahanevaga.
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LCC(s,8) = =1 (5)

1 & 1
§:N;81 S:N

s
Il
—

SRCC matemaatiline kuju on ndidatud valemis (6), mis mdddab kahe arvuhulga omavahelise
jarjestuse seost [39]. Antud kordaja véljaarvutamisel kasutatakse jéarjestusfunktsiooni ehk
jarjekorranumbreid vdirtuste jirjestatud reas. Seega antud korrelatsioonikordaja arvutamisel

otseselt MOS viirtust ei kasutata. SRCC jaéb 16ikku -1 kuni 1.

6 Z(rank(si) - rank(éi))2

AN i=1
SRCC(s,8) =1- N (V1) (6)

KTAU jadb 16ikku -1 kuni 1. Mida suurem on absoluutvdirtus, seda tugevam on mudeli
ennustuste ja tegelike MOS véirtuste jarjestuse kokkulangevus [40]. KTAU arvutamisel
kasutatakse samasuunaliste ja vastassuunaliste paaride suhtelist sagedust. KTAU matemaatiline

kuju on niidatud jargmises valemis:

2 A
KTAU<S7 S) - N(N _ ) 1<§<N Sgn(si - Sj) Sgn(si - S])7
+1, >0

Eelmainitud korrelatsioonikordajaid kasutatakse ka antud t60 praktilises osas arendatavate

mudelite hindamisel ja vordlemisel.

23



1.9 Soome-ugri keeled

Soome-ugri keeled moodustavad osa suuremast Uurali keelkonnast ja on tuntud oma
mitmekesisuse ning murdeliste erinevuste poolest. Neid keeli konelevad rahvad ja kogukonnad on
hajutatud iile Euroopa pdhja-, ida- ja keskosa ning Aasia erinevate osade, mistdttu esinevad neil
nii geograafilised kui ka ajaloolised murdeliigid. Ldanemere soome-ugri keelte hulka kuuluvad
eesti, soome ja karjala keel ning muud véiksemad keeled, millel on oma piirkondlikud murded

ja dialektid [41, 42].

Uks lasinemeresoome keeli on ka vdru keel, mida rifigitakse Kagu-Eestis [43]. Statistikaameti
2021. aastal korraldatud rahvaloenduse kiigus selgus, et Eestis on voru keelt® oskavaid inimesi
ligikaudu 100 000 ja eesti keele’ kdnelejaid iile 1,2 miljoni inimese. Lisaks leidub veel viga
viikse konelejaskonnaga lddnemeresoome keeli, mida radgib alla paarisaja inimese. Nendeks on

vadja, liivi ja isuri keeled [43].

6 https://andmed.stat.ee/et/stat/rahvaloendus  rel2021  rahvastiku-demograafilised-ja-etno-kultuurilised-naitaja
d voorkeeleoskus-murded/R1.214462/table/table ViewLayout2

7 https://andmed.stat.ce/et/stat/rahvaloendus  rel2021 rahvastiku-demograafilised-ja-etno-kultuurilised-naitaja
d rahvus-emakeel/RI1.21442/table/table ViewLayout2
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2. Andmed

Antud t66s kasutati mudelite treenimiseks ja testimiseks nelja erineva projekti raames loodud
eesti- ja vorukeelseid koneandmestikke, mis sisaldavad nii inim- kui ka siinteeskdne. Kdigil
andmestikel on viidud l4bi hindamised MOS véirtuste leidmiseks. Treeningandmestikud
parinevad Rétsepa jt [44—46] avaldatud artiklitest aastatest 2020, 2022 ja 2024. Mudelite
testimiseks kasutati 2023. aastal avaldatud artikli raames loodud vorukeelset koneandmestikku,

et hinnata mudeli iildistusvdimet ka mudelile seni tundmatutele soome-ugri keelele [47].

Koneandmestike MOS véairtuste jaotus on vilja toodud joonisel 8. Jooniselt on néha, et andmestik
on tugevalt kallutatud keskmise ja kdrgema hinnangu pole ning vdga madala hindega néiteid
praktiliselt ei leidu. Sellest tulenevalt voib mudelil olla keerulisem MOS vairtuse alusel teha
vahet heal ja vdga heal TTS mudelil. Andmete jaotust ei muudetud ega tasakaalustatud, sest
eesmark oli sdilitada reaalset hindajate jaotust ja testida mudelite voimet Oppida tingimustes,

mis vastavad reaalelulistele olukordadele.

Aasta 2020 Aasta 2022 Aasta 2023 Aasta 2024
1200 1 1129

1026
10001

800 1

>

S 600
400 1 378

2004 186 186

2 3 4 5
MOS MOS MOS MOS

Joonis 8. Eesti- ja vorukeelse siinteeskdne MOS véértuste jaotus (vahemikes 0.5-1.5, 1.5-2.5,
2.5-3.5, 3.5-4.5, 4.5-5.5) neljas erineva aasta andmestikus. Tulpade kohal olev arv tihistab
vastava vahemiku hinnete arvu.

Tabelis 1 on esitatud konesiinteesi mudelite arv aastate 1dikes. Arvestatud on ka inimkdnega, mida
loetakse eraldi mudeliks. Hindamiste arv kajastab erinevatele helifailidele antud MOS viirtuste
koguarvu. Ara on mirgitud ka vastavate aastate madalaim ja kdrgeim hinne. MOS viirtused
on arvutatud mitme hindaja hinnangute keskmise pdhjal, mistdttu esinevad andmestikus ka
murdarvud. Kokku oli eestikeelseid helifaile 4810 ning vorukeelseid 800. Mudeli treenimiseks
kasutati 90% ja valideerimiseks 10% eestikeelsetest andmetest, vastavalt 4329 ja 481 helifaili.
Andmed on jaotatud propotsionaalselt vordselt nii MOS véirtuse kui ka erinevate aastate

andmestikesse kuulumise jargi. Testimiseks kasutati vorukeelset andmestikku.
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Tabel 1. Eesti- ja vorukeelsete andmestike hindamisstatistika aastate l1dikes.

Aasta Mudelite arv  Helifailide arv Hindamiste arv  Madalaim MOS  Korgeim MOS

2020 5 850 17 000 1.4 5
2022 7 1400 5600 1.75 5
2023 8 800 2600 1 5
2024 9 2 560 12 800 1.4 5

Hindamiste tulemused olid algselt hajutatud mitmesse andmestikku ja kiisitluse vastuste XML-
failidesse. Uhtse suure andmestiku koostamiseks koondati esmalt kiisimustike vastused ning
leiti igale helifailile antud MOS vééartuste keskmine. Viimaks normaliseeriti kdigi siinteeskone

helifailide diskreetimissagedus 16 kHz-ni, et need vastaksid mudelite sisendite tingimustele.

2.1 2020. aasta andmestik

2020. aasta andmestikus on esindatud 5 mudelit, millega on genereeritud 850 eestikeelset helifaili,
millele on kokku antud 17 000 hinnangut. Peamiseks TTS mudeliks antud andmestikus oli Tartu
Ulikooli ja Eesti Keele Instituudi (EKI) koostdds eesti keelele kohandatud Deep Voice 3 tarkvara
[48], mis pohineb tehisndrvivorkudel ja voimaldab mitmehédlse kdnesiinteesi mudeli treenimist.
Kasutusele voeti erinevad siinteeshdiled, mis treeniti erinevate treeningandmete alamhulkade
peal. Lisaks Deep Voice 3 mudelitele ja EKI treeningkorpuse néidistele, mis esindasid inimhéalt,
hinnati ka EKI loodud HTS siinteeshili® ja Google’i tdlkerakenduses’ kasutatavat kdnesiinteesi.
Mudelite hindamine viidi 14bi 20 tudengi seas. Hindajad kuulasid juhuslikult jirjestatud 50
helifaili plokke, millele paluti anda hinnang 0.5 punkti tdpsusega [44].

2.2 2022. aasta andmestik

2022. aasta andmestikus on esindatud 7 mudelit, millega on genereeritud 1400 eestikeelset
helifaili, millele on kokku antud 5600 hinnangut. 2022. aasta andmestikus on TTS mudelite
arhitektuuriks voetud FastPitch [49], mis voimaldab samuti mitmehailset konesiinteesi. Tegemist
on mitteautoregressiivse transformer-arhitektuuril pdhineva mudeliga, kus viljund genereeritakse
paralleelselt, mitte jirjestikku [50]. Mudeleid treeniti erinevate omadustega andmestike peal,
milleks olid nii spetsiaalselt sisse loetud uudiste artiklid kui ka audioraamatute korpus. Eesmérk

oli uurida, kui hésti suudavad transformeril pdhinevad mudelid siinteesida eestikeelset kone

8 https://arhiiv.eki.ee/heli/
9 https://translate.google.com/
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kasutades erinevaid andmehulki ja andmetodtlusvotteid. Kasutati ka erinevaid silinteeshééli.
Mudelite hindamiseks koostati 24 kiisimustikku, igaiiks koosnes 115 siinteeskdne néitest. Iga

kiisimustikku hindas 5 inimest [45].

2.3 2023. aasta andmestik

2023. aasta andmestikus on esindatud 8 erinevat mudelit, millega on loodud 800 vorukeelset
helifaili ja mida on kokku hinnatud 2600 korda. Mudelite treenimiseks kasutati nii eesti- kui ka
vorukeelseid andmeid erinevatest andmestikest [47]. Eesmirk oli vélja to6tada mudel, mis on
voimeline siinteesima vorukeelset kone. Treeniti mitteautoregressiivset transformeri arhitektuuril
pohinevat TTS mudelit, mis sarnanes FastPitch mudelile, ning 2022. aastal loodud mitmeh&ilset
eestikeelset mudelit [45]. Kasutades erinevaid andmestikke ja siirdedpet loodi 6 mudelit, millele
lisati juurde veel inimekdne ning vokooderil toddeldud inimkone néiteid. Hindamiseks valiti
testkomplektist 100 juhuslikku lauset iga mudeli kohta ja genereeriti kone kasutades erinevaid

vokoodereid. Siinteeskone hindasid 41 voru keelt konelevat inimest [47].

2.4 2024. aasta andmestik

2024. aasta andmestikus on esitatud 9 erinevat mudeli variatsiooni, millega on loodud 2560
helifaili ja mida on kokku hinnatud 12800 korda. Rétsepa jt [46] kirjutatud artikli eesmirk oli
luua eestikeelne siinteeskone mudel, mis suudab genereerida nii spontaanset vestluskone kui
ka etteloetavat monotoonsemat kone. Treenimisel kasutati erinevaid sisseloetud ja spontaanse
kone andmestikke nii eesti kui ka voru keeles. Jallegi treeniti transformer-arhitektuuril pohinevat
FastPitch mudelit. Hindamiseks loodi 24 kiisitlust, mis sisaldasid 115 eestikeelset siinteeskone

ndidet, neist igale kiisitlusele vastas 5 inimest [46].
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3. Eksperimendid

Selles peatiikis antakse iilevaade kdesolevas toos 1dbi viidud eksperimentidest eestikeelse
stinteeskone hindamismudeli loomiseks, mis iildistuks ka teistele soome-ugri keeletele. Esmalt
treeniti siirdedppe kdigus wav2vec 2.0 mudelit hindama eestikeelset silinteeskone, lisades
mudelile juurde MOS véirtust ennustavad narvivorgu kihid. Teise mudelina peenhéélestati
wav2vec 2.0 arhitektuuril pohinev mudel, mis oli eeltreenitud hindama siinteeskone
kasutades SCOREQ kaofunktsiooni. Viimaks peenhéilestati UTMOSv2. Eksperimentide koodi
viljatddtamisel kasutati ChatGPT keelemudeli'® abi. Kdik eksperimendid viidi libi Tartu Ulikooli
teadusarvutuste keskuse klastris Rocket kasutades Tesla A100 40GB GPU ressursse [51].

3.1 wav2vec treenimine

Antud eksperimendi raames kasutati 95 miljoni treenitava parameetriga wav2vec 2.0
baasmudelit, mis on eeltreenitud 960 tunnil inglise keelsetel kdneandmetel. Mudeli
ja arhitektuuri importimiseks kasutati torchaudio.pipelines Pyhtoni paketti'!.
Mudeli konvolutsioonilise tunnuste kooderi kaalud kiilmutati ja lisati MOS véértuse
ennustamiseks regressioonivork. Kasutati kahte lineaarkihti, mille vahel rakendati lineaarset
normaliseerimisfunktsiooni, ReLU aktivatsioonifunktsiooni ja dropout’i tdendosusega 0.2. See
tahendab, et 20% neuronite kaaludest ei arvestata, et mudel dpiks kone iildisemaid tunnuseid [52].
wav2vec 2.0 vektorite edastamisel MOS védrtust ennustavatele kihtidele rakendati keskmistamist
(mean pooling) ehk arvutati iga ajahetke kirjeldava tunnusvektori elementide keskmine ja saadud

tulemustest moodustati uus 768-elemendiline vektor, mis kirjeldab tervet audiofaili.

Mudeli treenimisel oli ploki suurus 32 ja kasutati AdamW optimeerijat dpisammuga 0.01.
Kaofunktsiooniks valiti keskmine ruutviga ning dpisammu kohandati vastavalt selle tulemusele
ReduceLROnPlateau skeemiga (factor 0,9, patience 10). Iga epohhi 16pus arvutati treening- ja
valideerimiskaotused ning valideerimisel lisaks korrelatsioonikordajad LCC, SRCC ja KTAU,
et jélgida treeningprotsessi. Treenimine lopetati peale 30. epohhi, kui viimase 10 epohhi
jooksul ei olnud valideerimisandmetel keskmine ruutviga paranenud. Salvestati madalaima
valideerimisandmete keskmise ruutveaga epohhi kaalud. Mudeli iildistuvust teistele soome-ugri

keeltele testiti vorukeelsetel andmetel.

10 https://chatgpt.com/
T https://docs.pytorch.org/audio/0.10.0/pipelines.html
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3.2 wav2vec 2.0 peenhiiiilestamine kasutades SCOREQ kaofunktsiooni

Antud eksperimendi raames kasutati SCOREQ kaofunktsioonil eeltreenitud wav2vec 2.0
mudelit, mille treenimisel kasutati erinevaid inglise keelseid kdneandmestikke koos siinteeskone
hinnangutega. Mudeli kaalud ja arhitektuur imporditi kasutades Pythoni paketti scoreq'?.
Mudelit treeniti sarnaselt eksperimendile SCOREQ kaofunktsiooni puudutavas artiklis [36].
Treeningprotsess viidi 1dbi kahes osas. Esmalt kiilmutati wav2vec 2.0 konvolutsioonilise tunnuste
kooderi kaalud. Ulejiinud transformeri kooderi ja kvaniseerimiskihi kaale treeniti eestikeelsete
andmete peal. Kasutati AdamW optimeerijat dpisammuga 1 x 10~° ja dpisammu ajastajat
OneCycleLR. Kaofunktsioonina kasutati SCOREQ funktsiooni (valem 2), kus konstant m; ; »

(valem 1) korrutati 1abi muutujaga «, mis arvutati jairgmise valemi alusel:

(7)

suurendamisega. Valideerimisandmetel hinnati mudeli ennustatud vektoresituste omavahelist
korrelatsiooni SRCC alusel. Salvestati kaalud, mille puhul SRCC oli kdige suurem. Treening
16petati 27. epohhil, kui tulemused ei olnud valideerimisandmetel paranenud viimase 10 epohhi
jooksul. Ploki suurus oli 64 ning sarnaselt eelmainitud artiklile kasutati treenimisel helifailide

esimest 6 sekundit, mis Ragano jt [36] sonul on piisav helifaili loomulikkuse analiiiisimiseks.

Teises osas kasutati eelnevalt treenitud kaale ja kiilmutati koik wav2vec 2.0 kaalud ning
treeniti juurde lineaarne narvivorgu kiht ennustama MOS vairtust. Iga epohhi jooksul hinnati
valideerimisandmetel MSE védrtust ja salvestati kaalud, mille puhul MSE oli kdige madalam.
Lisaks arvutati hilisema analiiiisi 1abiviimiseks 16pliku mudeli korrelatsiooni koefitsiendid LCC,

SRCC ja KTAU. Mudeli tildistuvust teistele soome-ugri keeltele testiti vorukeelsetel andmetel.

3.3 UTMOSV2 peenhiilestamine

Antud eksperimendi raames kasutati eeltreenitud UTMOSv2 mudelit, mis peenhéélestati

eestikeelsetel andmetel. Mudeli kaalud imporditi Hugging Face keskkonnast!® ja arhitektuur

12
13

https://github.com/alessandroragano/scoreq
https://huggingface.co/sarulab-speech/ UTMOSv2/tree/main
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laaditi alla GitHub’i repositooriumina'*. UTMOSV2 treenimisel kasutati ristvalideerimist,
mistottu on avalikult kdttesaadavad viis erinevat kaalufaili. Kdesolevas t00s kasutati mudeli

peenhéélestamiseks kaalufaili nimega fold0 s42 best model.pth.

Mudeli peenhéilestamisel kasutati kaofunktsiooni, mida on kirjeldatud t66 teoreetilises osas
valemis (3). Funktsiooni parameetrite \.o,, Amse ja v védrtused jdeti samaks, mida kasutati
treeningprotsessis. Rakendati optimeerijat AdamW Opisammuga 1 x 10~* ja Opisammu
ajastajat CosineAnnealingLLR [30]. Mudeli peenhéélestamisel kasutati audiofailidest esimest
10 sekundit. Peenhidilestamisel oli ploki suurus 4 ja peenhéélestamine Idpetati 33. epohhil,
kui MSE ei olnud valideerimisandmetel paranenud viimase 10 epohhi jooksul. Salvestati
kaalud, kus valideerimisandmete MSE oli kdige madalam. Hilisemaks analiilisiks arvutati

valideerimisandmetel LCC, SRCC ja KTAU.

Mudeli iildistuvust teistele soome-ugri keeltele testiti vorukeelsetel andmetel. UTMOSv2
arhitektuurist tulenevalt ei loo mudel testimisel seni tundmatule andmestikule uut unikaalset
tunnusvektorit. Artikli autorite soovitusel [30] kasutati mudeli testimisel treeningprotsessis
esinenud kolme andmestiku tunnusvektoreid, ennustati tihe helifaili kohta kolm MOS véirtust ja

arvutati keskmine.

14 https://github.com/sarulab-speech/ UTMOSv2/tree/main
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4. Tulemused

Selles peatiikis antakse iilevaade t66 praktilises osas loodud siinteeskone hindamismudelite
tulemustest nii eesti- kui ka vorukeelsetel andmetel. Esitatakse 95% usaldusvahemikud
vorukeelsete siinteeskdne mudelite hindamistulemustest ja analiitisitakse hindamismudelite
iildistusvoimet teistele soome-ugri keeltele. Kdigi vorukeelsete mudelite MOS viairtused on

leitud 100 hinnatud audiofaili pohjal.

4.1 Tulemused eestikeelsetel valideerimisandmetel

Tabel 2. Tulemused eestikeelsetel valideerimisandmetel

Mudel MSE| LCC1 SRCCt KTAU ¢

wav2vec 2.0 0352 0.669  0.630 0.464
SCOREQ 0.224 0.802  0.768 0.589
UTMOSv2 0.230 0.797  0.784 0.600

Tabelisse 2 on koondatud mudelite keskmise ruutvea (MSE) ja kolme korrelatsioonikordaja
(LCC, SRCC, KTAU) tulemused eestikeelsetel valideerimisandmetel. Parimad tulemused
hindamismeetodite kaupa on vélja toodud paksemas kirjas. SCOREQ kaofunktsioonil treenitud
mudel (edaspidi SCOREQ) saavutas madalaima MSE ja korgeima LCC, sealjuures erinevused
UTMOSV2 mudeliga jddvad alla 0.01. Seega voib kahte mudelit lugeda antud néitajate
alusel vordvéirseks. Samas UTMOSv2 mudeli korrelatsioonikordajad SRCC ja KTAU on
saavutanud parema tulemuse, mis ei ole ootuspérane, sest SCOREQ mudel on treenitud kasutades
korrelatsioonipohist kaofunktsiooni. Kuna kdesoleva t66 eesmérk on luua mudel, mis on
voimeline jérjestama erinevaid TTS mudeleid MOS viirtuse alusel, on oluline mudeli suutlikus
eristada MOS viirtuste suhtelist jarjestust. Mudeli wav2vec 2.0 hindamistulemused jddavad
oluliselt alla SCOREQ ja UTMOSv2 mudelitele. Seega eestikeelse silinteeskone hindamisel
annavad arvestatava tulemuse suurema toendosusega SCOREQ kaofunktsioonil treenitud

mudelid wav2vec 2.0 ja UTMOSV2.

4.2 Tulemused vorukeelsetel testandmetel

Tabel 3. Tulemused vorukeelsetel testandmetel

Mudel MSE| LCC?tT SRCCtT KTAU?T

wav2vec 2.0 0.639 0.177  0.168 0.118
SCOREQ 0.632 0202  0.191 0.132
UTMOSv2 0.606 0349 0.311 0.220
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Tabelisse 3 on koondatud mudelite keskmise ruutvea ja kolme korrelatsioonikordaja
tulemused vorukeelsetel testandmetel. Parimad tulemused hindamismeetodite kaupa on toodud
paksemas kirjas. Tulemused vorukeelsetel andmetel on kdigi mudelite puhul tunduvalt
madalamad kui eestikeelsetel andmetel. Sellegipoolest eristub selgelt mudel UTMOSV2 just
korrelatsioonikordajate poolest. Seetottu iildistub tundamtutele soome-ugri keeltele UTMOSv2

koige paremini.

Tabel 4. Vorukeelsete mudelite keskmise arvamuse skoor koos 95% usaldusvahemikuga

Mudel MOS wav2vec2.0 SCOREQ UTMOSv2
Ground truth 4.03+£0.12 397+0.07 3.51+0.07 4.06+0.05
Ground truth + vocoder  3.83+0.13 3.85+0.07 3.87+0.07 3.67+0.06
Single-speaker (transfer) 3.62+0.15 3.71+0.06 3.69+0.06 3.45=+0.07
Single-speaker 3.55+0.15 3.68+0.06 3.64+0.07 3.44+0.06
Multilingual (transfer) 3.50+0.13 3.72+0.06 3.66+0.07 3.36+0.06
Multilingual 343+0.15 3.70+0.06 3.63+£0.07 3.35+0.07
Multi-speaker (transfer) 3.29+£0.15 3.65+£0.06 3.55+0.07 3.15+0.08
Multi-speaker 3.10+£0.15 3.59+0.06 3.48+0.07 3.13+0.08

Tabelis 4 on vélja toodud vorukeelsete TTS mudelite vordlus MOS vaértuse alusel. Mudelite
inimhinnangutel pohinevad MOS véirtused koos usaldusvahemikega on voetud Rétsepa jt [47]
artiklist. Mudelite detailsed kirjeldused on toodud eelmainitud artiklis. Tabelist 4 on néha, et
koik hindamismudelid on siinteeskdne mudelite jarjekorra mone erinevusega digesti ennustanud.
SCOREQ mudel hindas inimkdne (Ground truth) MOS viirtuse itheks kdige madalamaks.
Viga voib tuleneda asjaolust, et mudeli peenhdilestamisel kasutati eeltreenitud mudelit, mis oli
treenitud ainult siinteeskone andmestikel. Nii wav2vec 2.0 kui ka SCOREQ hindamismudelid
jarjestasid Single-speaker stinteeskone mudeli jirjestuses madamale. UTMOSV2 jérjestas

mudelid digesti.
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Joonis 9. 95% usaldusvahemik vorukeelsetel andmetel mudeli tasandil

Joonisel 9 on visualiseeritud tabelis 4 viélja toodud MOS véértuse usaldusvahemikud koigi
hinnatud vorukeelsete TTS mudelite kohta. Jooniselt on nédha, et ainsana kattuvad tegelikkusega

vaid mudeli UTMOSv2 usaldusvahemikud kdigil vorokeelsetel mudelitel.

Kuna hindamismudelite {ildistusvdime testimine viidi 14bi vaid vorukeelsetel andmetel ja voru
keel on eesti keelele sarnasem kui paljud teised soome-ugri keeled, siis ei saa kindlalt viita, et

mudel UTMOSv?2 iildistub ka teistele, eesti keelest kaugematele soome-ugri keeltele.
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5. Kokkuvote

Kéesolevas to0s treeniti ja peenhédélestati kolm siinteeskone hindamismudelit, milleks olid
wav2vec 2.0, SCOREQ kaofunktsioonil eeltreenitud wav2vec 2.0 ning UTMOSv2. Eesmaérk oli
luua eestikeelset siinteeskdne hindav mudel, mis korreleerub inimese hinnangutega, ning uurida
mudeli iildistusvoimet erinevatele soome-ugri keeltele. Mudelite arendamiseks koondati 3 erineva
aasta projektide eestikeelsed slinteeskdne hindamistulemused ning mudelite tildistusvdimet testiti

vorukeelsetel andmetel.

Testimine nditas, et parima korrelatsiooni ja iildistusvoime saavutas mudel UTMOSvV2.
UTMOSV2 korrelatsiooninditajad LCC, SRCC ja KTAU olid teistest mudelitest vorukeelsetel
andmetel tunduvalt paremad. Lisaks jarjestas UTMOSv2 ainsana koik testandmestikus esinenud
stinteeskone mudelid MOS véértuse alusel digesti. UTMOSV2 oli ka ainuke mudel, mille 95%
usaldusvahemikud vorukeelsetel andmetel mudelite kaupa kattusid inimhinnangutel pohinevate

usaldusvahemikega.

Kuna mudeli iildistusvoimet soome-ugri keeltele testiti vaid voru keele peal, mis on eesti keelele
sarnane keel, ei saa kindlalt véita, et UTMOSv2 tildistub ka eesti keelest kaugematele soome-ugri
keeltele. Tulevikus parema iildistusvoime tagamiseks tuleks testida mudelit ka teistel keeltel ja

vajadusel tdiendada treeningandmestikku ning sooritada uus peenhdilestamine.
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Lisad

5.1 Peenhialestatud mudeli UTMOSv2 kaalud

Peenhédilestatud mudeli UTMOSv2 kaalud on kéttesaadavad Hugging Face repositooriumis

lehekiiljel https://huggingface.co/monatolmats/utmosv2-estonian/tree/main.
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