
Ta'limda raqamli texnologiyalarni tadbiq etishning zamonaviy tendensiyalari va rivojlanish omillari 
 

 

 
www.pedagoglar.org                        33-to’plam 1-qism Iyul  2024 
 
 

49 

KAM RESURSLI TILLAR UCHUN MATNNI NUTQQA SAMARALI 

O‘TKAZISHDA O‘QITUVCHISIZ O‘RGATISH USULI. 

 

Tojidinova Dilafruz Komiljonovna 

Mirzo Ulug‘bek nomidagi O‘zbekiston Milliy universiteti, Toshkent, O‘zbekiston, 

 e-mail: jumaevadilafruz42@gmail.com 

 

Abstrakt Ketma-ketlikdan ketma-ketlikka modellar Matndan nutqqa (TTS) 

sohasida muvaffaqiyatli qo'llanilmoqda. Ushbu modellar katta va aniq transkripsiya 

qilingan nutq korpusi yordamida inson nutqiga yaqin nutq yaratishi mumkin. Biroq, 

bunday katta ma'lumotlar to'plamini tayyorlash qimmat va juda ko’p mehnat talab qiladi. 

Ushbu muammoni yengillashtirish uchun biz ushbu maqolada yangi o'qituvchisiz 

o'rgatish mexanizmini taklif qilamiz. Aniqrog‘i, avval Vector-quantization Variational-

Autoencoder (VQ-VAE) yordamida katta miqyosda, omma e'tiboriga havola qilingan va 

transkripsiya qilinmagan nutqdan o'qituvchisiz lingvistik birliklarni chiqaramiz. Keyin 

biz ketma-ketlikdan ketma-ketlikka TTS modelini <o'qituvchisiz lingvistik birliklar, 

audio> juftlari yordamida pre-training qilamiz. Oxir-oqibat, modelni maqsadli nutq 

so‘zlovchisidan kichik miqdordagi <matn, audio> juft ma'lumotlar bilan fine-tuning 

qilamiz. Natijada, obyektiv va subyektiv baholashlar shuni ko'rsatadiki, bizning taklif 

qilgan usulimiz bir xil miqdordagi juft ma'lumotlar bilan yanada aniq va tabiiy nutqni 

sintez qila oladi. Bundan tashqari, biz taklif qilingan usulni taxminiy past resursli tillarga 

kengaytiramiz va usulning samaradorligini obyektiv baholash yordamida tasdiqlaymiz. 

 

1. Kirish 

Ketma-ketlikdan ketma-ketlikka matndan nutqqa (S2S TTS) modellar, kodlovchi-

dekodlovchi-e'tibor mexanizmi yordamida tabiiy nutq yaratishi mumkin [1–5]. Biroq, 

ushbu S2S TTS modellarni o'qitish uchun o'nlab soat transkripsiya qilingan nutq kerak 

bo'ladi. Garchi kamroq ma'lumot talab qilinsa ham, bu umumiy tabiiylikni cheklaydi va 
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modelning noto'g'ri xatolarga moyil bo'lishiga olib keladi. Shunday katta transkripsiya 

qilingan nutq korpusini to'plash qimmat va ko’p mehnat talab qilgani uchun 

tadqiqotchilar TTS sohasida ma'lumot samaradorligi muammosini o'rganishni 

boshladilar. Ba'zi tadqiqotlar yangi so'zlovchilarga moslashish uchun TTS modelini 

kichik miqdordagi ma'lumotlar yordamida moslashtirishga qaratilgan. Ba'zilar pre-

training qilingan modelning barchasini yoki bir qismini maqsadli so'zlovchilardan 

olingan kichik miqdordagi ma'lumotlar yordamida fine-tuning qilishni taklif qildilar [6, 

7]. Ba'zilar TTS sohasida so'zlovchi identifikatsiyasini modeling qilishni o'rganishdi [8, 

9]. Ba'zilar hatto nol-ma'lumotli so'zlovchi moslashuvini o'rganishdi [9, 12]. Boshqa 

tadqiqotlar TTS modelini universal ma'lumotlardan foydalanish bilan yaratishni o'rgandi. 

Ba'zilar an'anaviy TTS paradigmida TTS ga distribyutsion matnli yoki lingvistik 

ma'lumotlarni kiritishni o'rganishdi [13–15]. Ba'zilar TTS modellarini avtomatik nutqni 

tan olish (ASR) ma'lumotlari yoki ma'lumotlar tanlovi yoki tahlili orqali topilgan 

ma'lumotlardan foydalanib o'qitishni o'rgandilar [16–19]. Yaqinda [20] faqat nutqdan 

foydalangan holda oxir-oqibat TTS modellarining dekoderini pre-training qilish uchun 

oddiy, ammo samarali yarim-nazoratli yondashuvni taklif qildi. Past resursli tillar uchun 

TTS sohasida ma'lumot samaradorligi bo'yicha ba'zi ishlanmalar mavjud. Ko'p tilli 

statistik parametrik nutq sintezi (SPNS) modelini o'qitish past miqdordagi ma'lumotlar 

bilan yangi tillarga moslashishni yengillashtirishi ko'rsatilgan [21, 22]. Yaqinda 

o'tkazilgan tadqiqot [23] yuqori resursli tillardan past resursli tillarga transfer learning ni 

o'rgandi. Ushbu ish S2S TTS ni o'qitish uchun ma'lumot talabini kamaytirishga qaratilgan 

bo'lib, katta miqyosda, omma e'tiboriga havola qilingan va transkripsiya qilinmagan nutq 

ma'lumotlarini o'z ichiga oladi. Biz Tacotron [2], zamonaviy S2S TTS modelini o'qitish 

uchun o'qituvchisiz frameworkni taklif qilamiz. Aniqrog'i, avval Vector-quantization 

Variational-Autoencoder (VQ-VAE) yordamida transkripsiya qilinmagan nutqdan 

o'qituvchisiz lingvistik birliklarni chiqaramiz. Keyin Tacotron ni <unsupervised 

lingvistik birliklar, audio> juftlari yordamida pre-training qilamiz. Oxir-oqibat, modelni 

maqsadli so'zlovchilardan olingan kichik miqdordagi <matn, audio> juft ma'lumotlar 
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bilan fine-tuning qilamiz. E'tibor berish kerakki, bizning ishimiz [20] bilan bog'liq. Biroq, 

bizning ishimiz bir nechta jihatlar bilan farq qiladi, bu bizning ishimizning asosiy 

hissasini tashkil etadi. Birinchi va eng muhim farq shundaki, bizning yondashuvimiz 

o'qituvchisiz o'rganishni lingvistik birliklarni chiqarish uchun foydalanadi, bu esa butun 

TTS modelini pre-training qilish mumkin bo’ldi, [20] esa modelning har bir qismini 

alohida pre-training qiladi. Ikkinchidan, bizning yondashuvimizni past resursli tillarda 

ham tasdiqlaymiz. Va nihoyat, bizning tajribalarimizda asosan ommaviy kirish 

imkoniyatiga ega ma'lumotlardan foydalanamiz, bu esa oson takrorlanishi mumkin. 

2-bo'limda biz [20] dagi yarim-nazoratli pre-training ni ko'rib chiqamiz va bizning 

taklif qilgan o'qituvchisiz usulimizni tasvirlaymiz. 3-bo'limda eksperiment sozlamalari va 

natijalarini batafsil bayon qilamiz. Maqola 4-bo'limda xulosa bilan yakunlanadi. 

2. Taklif qilingan usul 

Biz asosiy Tacotron model arxitekturasidan foydalanamiz [2], bunda biz matndan 

kelib chiqqan fonema ketma-ketligini va joylashuv sezgir e'tibor (JSE) ni qo'llaymiz. 

Bashorat qilingan spektrogrammalarni to'lqin shakliga aylantirish uchun, tajriba 

sikllarining tezligi uchun Griffin-Lim algoritmidan [24] foydalanamiz, chunki biz yuqori 

sifatli nutq yaratishdan ko'ra ma'lumot samaradorligi muammosiga e'tibor qaratamiz. 

Asosiy modelda, model noldan o'qitiladi, ya'ni barcha model parametrlari juft 

ma'lumotlar yordamida o'qitiladi. 

2.1. Yarim-nazoratli pre-training 

Asosiy Tacotron modelida, model bir vaqtning o'zida matnli vakillarni, akustik 

vakillarni va ularning o'rtasidagi moslikni o'rganishi kerak. [20] tashqi matnli va akustik 

ma'lumotlardan foydalanish uchun ikki turdagi model pre-training ni taklif qiladi. Matnli 

vakillar uchun, ular Tacotron ning kodlovchisini tashqi so'z-vektorlar yordamida pre-

training qilishadi; akustik vakillar uchun, ular dekoderini transkripsiya qilinmagan nutq 

yordamida pre-training qilishadi. Keyin [20] butun modelni juft ma'lumotlar yordamida 

fine-tuning qiladi. Ushbu bosqichda model matnli vakillar va akustik vakillar o'rtasidagi 

mosliklarni o'rganishga e'tibor qaratadi. 
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2.2. O'qituvchisiz o'rganish uchun pre-training 

Garchi [13] taklif qilingan yarim-nazoratli pre-training modelning aniq nutqni 

sintez qilishiga yordam beradi, u kodlovchini va dekoderini bir vaqtning o'zida alohida 

pre-training qilish ko'proq yaxshilanishni olib kelmasligini ko'rsatadi. Biroq, faqat 

dekoderini pre-training qilish va butun modelni fine-tuning qilish o'rtasida moslik mavjud 

emas. Ushbu moslik tomonidan kiritilgan potentsial xatolarni oldini olish va faqat 

nutqdan foydalanib ma'lumot samaradorligini yanada oshirish uchun biz transkripsiya 

qilinmagan nutqdan o'qituvchisiz lingvistik birliklarni chiqarishni taklif qilamiz. Taklif 

qilingan framework Algoritm 1 da keltirilgan. Barcha framework ikkita modelni o'z 

ichiga oladi: o'qituvchisiz lingvistik birliklarni chiqarish uchun model va Tacotron modeli  

2.2.1. O'qituvchisiz lingvistik birliklar 

O'qituvchisiz nutq tasviri nutqning ham tasvirlashda, ham ajratishda katta yutuqqa 

erishdi [25–30]. Ularning orasida, diskret tasvirlar matnli yoki lingvistik ma'lumotlardan 

tashkil topgan nutq va matnni tahlil qilishda mashhur. Ushbu maqolada, biz VQ-VAE 

modelini [28] diskret lingvistik birliklarni chiqaruvchi sifatida foydalanamiz. Bu holda, 

VQ-VAE avtomatik nutqni tanib olish (ASR) modeliga o'xshash tanish model sifatida 

ishlaydi. Biroq, VQ-VAE va ASR modeli o'rtasidagi asosiy farq shundaki, VQ-VAE 

o'qituvchisiz tarzda o'qitiladi, ASR modeli esa nazoratli tarzda o'qitiladi. Ushbu farq past 

resursli tillar uchun muhim. Past resursli tillar uchun ASR modeli odatda mavjud emas, 

taklif qilingan o'qituvchisiz usul lingvistik birliklarni chiqarish uchun foydali bo'lib 

qoladi. 

Algoritm 1: Taklif Qilingan Usul 

Step 1: VQ-VAE ni transkripsiya qilinmagan nutq bilan o'qitish 

Step 2: Tacotron Pre-training: 

● Step 2.1: O’qituvchisiz lingvistik birliklarni chiqarish: 

● Nutq matni transkripsiya qilinmagan nutqqa joylashtiring va o’qituvchisiz 

lingvistik birliklarni eng yaqin embeddinglar sifatida chiqaring. 

● Ketma-ketlikdan ketma-ketlikgaa bir xil birlikni o'chirib tashlang. 
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● Step 2.2: Tacotron ni <lingvistik birlik, audio> juftlari bilan pre-training 

qilish. 

Step 3: Tacotron ni <matn, audio> juftlari bilan fine-tuning qilish. 

VQ-VAE kodlovchi-dekodlovchi arxitekturaga ega va kodlar lug'atiga ega 𝑒 = 𝐶 ∗

𝐷, bu yerda C lug'atdagi latent vakillar sonini va D har bir vakilning o'lchamini bildiradi. 

Kodlovchi E 𝑥1:𝑇
⬚ = 𝑥1, 𝑥2, . . . 𝑥𝑇 to'lqin shaklini qabul qiladi va kodlangan vakillik 

𝑧1:𝑁 = 𝐸(𝑥1:𝑇)ni hosil qiladi, bu yerda N uzunlik T va kodlovchidagi pasaytirish 

qatlamlarining soniga bog'liq. Keyin uzluksiz latent vakillik 𝑧1:𝑁 ga pre-defined diskret 

vakillarni lug'atdagi eng yaqiniga joylashtirish orqali o'tkazilishi mumkin 𝑧 = 𝑒𝑘, bu 

yerda 𝑘 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑗||𝑧 − 𝑒𝑗|| va 𝑒𝑗 kodlar lug'atidagi j-vakilni bildiradi, j esa 1, 2, ···, C. 

Nihoyat, latent vakillar 𝑧⬚1:𝑁 va so'zlovchi vakili s birga dekoder D ga xom to'lqin 

shaklini qayta tuzish uchun o'tkaziladi 𝑥 = 𝐷(𝑧, 𝑠). Chunki model kiritish va chiqarish 

bir xil, model avto-kodlovchi sifatida o'qitilishi mumkin. Biroq, argmin operatsiyasidan 

gradyentlar olinmaydi, shuning uchun [28] straight-through gradyent taxmin qilishni 

foydalanadi. Keyin butun modelning yakuniy yo'qotilishi: 

𝐿 = −𝑙𝑜𝑔(𝑥|𝑧(𝑥), 𝑠) + ||𝑠𝑔(𝑧(𝑥)) − 𝑒𝑗)||2
2 + 𝛽 ∗ ||𝑧(𝑥) − 𝑠𝑔(𝑒𝑗)||2

2  

bu yerda birinchi atama barcha modelni yangilash uchun negative log-likelihood. 

Ikkinchi atama kodlar lug'atini yangilaydi, sg esa gradyent to'xtatish operatsiyasini 

bildiradi. Uchinchi atama, commitment loss deb ataladi, kodlovchi chiqishi z ning kodlar 

lug'atining vakillariga yaqinlashishini rag'batlantiradi, beta esa ushbu atamani og'irligini 

bildiruvchi gipermarametr. 

2.2.2. Tacotron pre-training va fine-tuning 

VQ-VAE o'qitilgandan so'ng, biz har bir nutq uchun unsupervised lingvistik 

birliklarni chiqaramiz. Keyin biz barcha o'qituvchisiz lingvistik birliklar uchun tasodifiy 

boshlang'ich jadval yaratamiz va jadvalni qidirib topish orqali lingvistik vakillik ketma-

ketligini Tacotron kiritmasi sifatida foydalanamiz. Shunday qilib, biz Tacotron ni 

<lingvistik vakillik, audio> juftlari yordamida pre-training qilishimiz mumkin. 
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Model yuqorida aytib o'tilganidek pre-training qilinganidan so'ng, biz modelni 

ba'zi juft nutq ma'lumotlari yordamida fine-tuning qilamiz. Ushbu bosqichda, modelning 

kiritmalari matndan kelib chiqqan fonema ketma-ketligidir. 

1-jadval: To'rt model variantining MCD obyektiv testi natijalari (kichikroq - 

yaxshiroq). Barcha modellar 24 daqiqa nutq bilan o'qitilgan. Eng yaxshi model 

(modelning yuqori chegarasi bundan mustasno) qalin qilib belgilangan. 

Model MCD 

Tac 22.24 

T-Dec 19.57 

T-VQ 19.06 

T-Phone 18.85 

2-jadval: Har bir model juftligining AB testi natijalari. Barcha modellar 24 daqiqa 

juft ma'lumotlar bilan o'qitilgan. 

Model juftligi Imtiyoz % 

Tac vs. T-Dec 1.25 (Tac) vs. 80.25 (T-Dec) vs. 18.5 (N/A) 

Tac vs. T-VQ 0 (Tac) vs. 97.5 (T-VQ) vs. 2.5 (N/A) 

T-Dec vs. T-VQ 4.25 (T-Dec) vs. 85 (T-VQ) vs. 10.75 (N/A) 

T-VQ vs. T-Phone 6.25 (T-VQ) vs. 20 (T-Phone) vs. 73.5 (N/A) 

3. Eksperiment 

3.1. Eksperiment sozlamalari 

Taklif qilingan usulimizning samaradorligini ko'rsatish uchun biz tajribalar 

o'tkazamiz. Biz model fine-tuning uchun LJspeech to'plamidan foydalanamiz. Ushbu 

maqolada o'rganilgan VQ-VAE arxitekturasi [30] ga o'xshash. VQ-VAE ni o'qitishda, biz 

model kiritmasi sifatida 39-o'lchovli MFCC dan foydalanamiz. Dastlabki 

tadqiqotimizdan so'ng, biz kodlar lug'ati hajmini 256 ga, har bir vakilning o'lchamini 64 

ga o'rnatdik. Jitter darajasi va beta 0.12 va 0.25, mos ravishda. Tafsilotlar uchun biz 

o'quvchilarni [30] o'qishni tavsiya qilamiz. 
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24 daqiqa nutq - bu bazaviy Tacotronni intellektli nutq yaratishga kamdan-kam 

muvaffaqiyatli qurish mumkin bo'lgan maksimal ma'lumot miqdori ekanligini [20] da 

topdik. Shunday qilib, keyingi bo'limda biz faqat 24 daqiqa juft ma'lumotlar bilan 

o'qitilgan barcha model variantlarini taqqoslashga e'tibor qaratamiz. 

3.2. 24 daqiqa ma'lumotlar bo'yicha natijalar 

Ushbu bo'limda o'rganilgan model variantlari quyidagilardan iborat: 

● Tac: faqat LJspeech tomonidan o'qitilgan Tacotron; 

● T-Dec: yarim-nazoratli rejimda tashqi nutq bilan pre-training qilingan, keyin 

LJspeech bilan fine-tuning qilingan Tacotron; 

● T-VQ: taklif qilingan rejimda tashqi nutq bilan pre-training qilingan, keyin 

LJspeech bilan fine-tuning qilingan Tacotron; 

● T-Phone: nazoratli rejimda tashqi nutq bilan pre-training qilingan, keyin 

LJspeech bilan fine-tuning qilingan Tacotron, bu esa modelning yuqori chegarasini 

bildiradi. 

Ushbu bo'limda tashqi nutq ma'lumotlari sifatida biz VCTK dan foydalanamiz [32]. 

Yuqorida aytib o'tilganidek, T-Dec va T-VQ ni pre-training qilishda VCTK dagi nutq 

ma'lumotlaridan faqat foydalanamiz. T-Phone uchun pre-training uchun VCTK dagi 

<matn, audio> juft ma'lumotlaridan foydalanamiz, bu esa ushbu ssenariydagi yuqori 

chegarani ta'minlaydi. Biz sintez sifatini o'lchash uchun obyektiv va subyektiv 

baholashlarni o'tkazamiz. Obyektiv baholash uchun biz Dynamic-time-warping Mel-

cepstral Distortion (DTW MCD) ni hisoblaymiz, bu esa sintez qilingan va yer haqiqati 

nutqi o'rtasidagi masofani o'lchaydi va kichikroq bo'lishi yaxshiroqdir. Biz baholash 

ma'lumotlari sifatida taxminan 20 daqiqa ko'rinmagan nutqni ishlatamiz. Subyektiv 

baholash uchun biz turli uzunlikdagi 20 minutlik nutqdan foydalanib bir qator AB imtiyoz 

testlarini o'tkazamiz. 20 ta baholovchi (o'n kishi va o'n ayol) o’zbek tilida ona tili bo'lgan 

va ingliz tilida yaxshi bo'lgan shaxslar subyektiv testda ishtirok etishadi. 

3.2.1. MCD obyektiv testi 
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MCD natijalari 1-jadvalda keltirilgan. [20] dagi kabi, faqat dekoderini pre-training 

qilish MCD ni kamaytirishi mumkin. Biroq, taklif qilingan framework eng yaxshi natijani 

beradi, bu esa bazaviy Tacotron dan 14.30% kamroq MCD ni ko'rsatadi. Biz T-VQ ning 

natijalari modelning yuqori chegarasi (ya'ni T-Phone) natijalariga yaqinligini ham topdik. 

3.2.2. AB subyektiv testi 

AB testi natijalari 2-jadvalda keltirilgan. Barcha pre-training texnikalari model 

natijasini yaxshilashga yordam beradi. Bazaviy Tacotron va pre-training qilingan 

modellar (ya'ni T-Dec va T-VQ) o'rtasidagi katta natija farqi mavjud. LJspeech bilan 

noldan o'qitilgan modelni aniqlangan nutqqa yetkazish qiyin bo'lganligini aniqlaymiz, bu 

qisman LJspeech ning sifati qoniqarli emasligi bilan bog'liq. T-Dec va taklif qilingan T-

VQ o'rtasidagi AB testida, T-VQ baholovchilardan ko'proq imtiyozga ega bo'ladi. 

Norasmiy tinglash testidan biz T-Dec tomonidan sintez qilingan nutqni mo'tadil darajada 

intellektual deb hisoblaymiz, T-VQ esa ko'proq aniq nutqni yaratadi. Bu shuni 

ko'rsatadiki, o’qituvchisiz lingvistik birliklar va audio orqali pre-training qilish model 

natijasini yanada yaxshilashi mumkin. Taklif qilingan pre-training bosqichida model 

nafaqat akustik vakillikni, balki akustik va matnli vakillik o'rtasidagi moslikni ham 

o'rganishi mumkin. Garchi o’qituvchisiz lingvistik vakillar modelni fine-tuning qilishda 

ishlatilmasa ham, bu pre-training matnli vakillikni o'rganishga foydali bo'lishi mumkin, 

chunki ushbu o’qituvchisiz lingvistik birliklar fonema-gacha ekanligi isbotlangan [30]. 

Tac-VQ va T-Phone o'rtasidagi taqqoslashda, ko'pchilik baholovchilar imtiyoz 

ko'rsatmaydi, garchi baholovchilar T-Phone ni T-VQ ga nisbatan 20% ko'proq imtiyozga 

ega bo'lishadi. 

3.3. Boshqa miqdordagi ma'lumotlar bo'yicha natijalar 

Biz barcha model variantlarida turli miqdordagi ma'lumotlar bilan MCD obyektiv 

baholashni o'tkazamiz. Natijalar 3-rasmda keltirilgan. 3-rasmdagi har bir egri chiziq har 

bir model variantining turli miqdordagi juft ma'lumotlar bilan modelni o'qitish/fine-

tuning qilish uchun erishilgan natija va yer haqiqati nutqi o'rtasidagi MCD ni ko'rsatadi. 

Egri chiziqlardan ko'rinib turibdiki, bazaviy Tacotron va boshqa model variantlari 
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o'rtasida 1 bo'lakda (ya'ni 24 daqiqa) katta farq mavjud. Yana bir aniq tendensiya 

shundaki, juft ma'lumotlar miqdori oshgani sayin MCD farqlari kamayadi, bu esa pre-

training ning ta'sirini kamayishini bildiradi. Biroq, juft ma'lumotlar miqdoridan qat'i 

nazar, T-VQ va T-Phone har doim Tac va T-Dec ga qaraganda pastroq MCD ga ega. 

3.4. Kam resursli tillar bo'yicha natijalar 

Ushbu bo'limda biz taklif qilingan yondashuvning ikkita taxminiy past resursli 

tillar uchun samaradorligini tasdiqlaymiz. Ushbu bo'limda, biz ingliz va o’zbek tillarini 

ikkita past resursli tillar deb hisoblaymiz, bu tillarda katta miqyosda va omma e'tiboriga 

havola qilingan nutqni yig'ish qiyin bo'ladi. Shunday qilib, biz modelni boshqa tillardagi 

omma e'tiboriga havola qilingan nutq bilan pre-training qilishga murojaat qilamiz. Ushbu 

bo'limda biz asosan quyidagi ikkita savolga javob berishga qaratamiz: 

1. Taklif qilingan usulimiz bu holda ma'lumot samaradorligini oshirishga 

foydalimi? 

2. Taklif qilingan frameworkda qaysi pre-training tillar samaraliroq? Maqsadli 

til bilan akustik jihatdan yaqin tillar yoki akustik jihatdan o'xshamaydigan tillar? 

Ushbu bo'limda, ingliz TTS uchun juft ma'lumotlar LJspeech dan, va o’zbek tili 

uchun esa audio kitobni olamiz. VQ-VAE ni o'qitish va Tacotron ni pre-training qilish 

uchun biz quyidagi beshta tilda ochiq manbali korpusdan foydalanamiz: koreys [34], 

yapon [35], ispan, frantsuz, nemis [36]. Yuqorida aytib o'tilganidek, biz VQ-VAE ni 

o'qitish va Tacotron ni pre-training qilish uchun faqat nutqdan foydalanamiz. VQ-VAE 

ni o'qitishda faqat bitta o'zgartirish kiritiladi: kodlar lug'ati hajmi 256 dan 512 ga 

o'zgartiriladi, chunki ushbu ssenariyada ko'p tilli ma'lumotlar ishlatiladi. Ingliz va o’zbek 

TTS modelini qurishda biz quyidagi uchta model variantlarini o'rganamiz: 

● Tac: LJspeech yoki audio kitobdan olingan juft ma'lumotlar bilan o'qitilgan 

Tacotron; 

● T-VQ-A: taklif qilingan rejimda, Osiyo tillaridagi (ya'ni koreys va yapon) 

tashqi nutq bilan pre-training qilingan, keyin LJspeech yoki audio kitobdan olingan juft 

ma'lumotlar bilan fine-tuning qilingan Tacotron; 
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● T-VQ-E: taklif qilingan rejimda, Yevropa tillaridagi (ya'ni ispan, frantsuz va 

nemis) tashqi nutq bilan pre-training qilingan, keyin LJspeech yoki Xiaomin dan olingan 

juft ma'lumotlar bilan fine-tuning qilingan Tacotron; 

Baholovchilarni yukini yengillashtirish uchun, biz ushbu bo'limda faqat MCD 

obyektiv test natijalarini taqdim etamiz. Ingliz va o’zbek TTS ning MCD natijalari mos 

ravishda 3-jadval va 4-jadvalda keltirilgan. Bu shuni aniq ko'rsatadiki, taklif qilingan pre-

training yondashuvi sintez qilingan nutqning sifatini yaxshilaydi, bu esa past resursli tillar 

uchun muhim, chunki juft ma'lumotlarni yig'ish ancha qiyin bo'ladi.  

3-jadval: Ingliz TTS da turli miqdordagi juft ma'lumotlar bo'yicha model 

variantlarining MCD natijalari (shardlarda). Yaxshi natijalar qalin qilib belgilangan. 

Model 0.5 shard 1 shard 1.5 shard 2 shard 2.5 shard 3 shard 

Tac 28.72 22.24 21.10 20.39 19.10 18.90 

T-VQ-A 25.25 20.77 19.64 18.92 18.62 18.50 

T-VQ-E 24.2 20.14 18.73 18.54 18.56 18.45 

T-VQ - 19.06 - 18.33 - 18.09 

4-jadval: O’zbek TTS da turli miqdordagi juft ma'lumotlar bo'yicha model 

variantlarining MCD natijalari (shardlarda). Yaxshi natijalar qalin qilib belgilangan. 

Model 0.5 shard 1 shard 1.5 shard 2 shard 2.5 shard 3 shard 

Tac 24.18 23.55 22.59 21.67 20.13 19.73 

T-VQ-A 23.48 18.44 16.91 16.31 15.81 15.49 

T-VQ-E 23.69 18.63 16.81 16.29 16.02 15.93 

 

Bundan tashqari, ingliz TTS da T-VQ-E T-VQ-A ga nisbatan samaraliroq va 

o’zbek tili tajribasida T-VQ-A ko'p hollarda T-VQ-E ga nisbatan biroz samaraliroq. Bu 

natija maqsadli til bilan akustik jihatdan yaqin tillar bilan pre-training qilish akustik 

jihatdan o'xshamaydigan nutq bilan pre-training qilishga qaraganda samaraliroq 

ekanligini ko'rsatadi. Shuningdek, oldingi bo'limdagi eng yaxshi model variantini (ya'ni 
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T-VQ) ushbu bo'limdagi eng yaxshi model varianti bilan taqqoslaganda (T-VQ-E), biz 

hali ham maqsadli tilning nutqi bilan pre-training qilish va akustik jihatdan yaqin til bilan 

pre-training qilish o'rtasida sezilarli farq borligini topdik (3-jadvaldagi qalin satrlarga 

qarang), bu esa yana qo'shimcha tadqiqotni talab qiladi. 

4. Xulosa 

Ushbu maqolada, biz past resursli tillar uchun ketma-ketlikdan ketma-ketlikka TTS 

da ma'lumot samaradorligini oshirish uchun o’qituvchsiz o'rganishni taklif qilamiz. 

Bizning usulimiz Tacotron ga katta miqyosda transkripsiya qilinmagan nutqdan 

foydalanib matnli va akustik ma'lumotlarni tashqi tarzda taqdim etadi. Biz taklif qilingan 

yondashuvning ketma-ketlikdan ketma-ketlikka TTS frameworkda ishlashini ko'rsatdik. 

Aniqrog'i, taklif qilingan pre-training usuli bilan, Tacotron kamroq juft o'quv 

ma'lumotlari bilan intellektual nutq yaratishi mumkin. Garchi biz o'z tajribalarimizda 

Tacotron arxitekturasidan foydalansak ham, bizning framework boshqa ketma-ketlikdan 

ketma-ketlikka TTS modellarida ham ishlashini ishonamiz. Biz taxminiy past resursli 

tillar uchun usulning samaradorligini tasdiqlaymiz. Bu shuni umidvor qiladi ki, hatto 

maqsadli bo'lmagan transkripsiya qilinmagan nutq bilan ham, taklif qilingan 

yondashuvimiz sezilarli natija yaxshilanishini ta'minlay oladi. Garchi biz taxminiy past 

resursli tillardan foydalansak ham, biz usulimiz haqiqiy past resursli tillarga 

umumlashishi mumkinligini ishonamiz.  Garchi umidvor natijalar keltirilgan bo'lsa-da, 

ko'p narsalarni o'rganish kerak. Misol uchun, ko'plab boshqa o’qituvchisiz modellarni 

o'rganish kerak. Bundan tashqari, taklif qilingan framework ning samaradorligini 

tasdiqlashga e'tibor qaratganimiz sababli, biz Griffin-Lim dan spektrogrammani to'lqin 

shakliga aylantirish algoritmi sifatida foydalanamiz. Kichik juft-ma'lumotli ketma-

ketlikdan ketma-ketlikka TTS ni to'liq amalga oshirish uchun, biz neural vocoderlar ni 

kichik ma'lumotlar bilan moslashtirishni o'rganishimiz kerak. 
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