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“In a properly automated and educated world, then, machines may prove to be the

true humanizing influence. It may be that machines will do the work that makes life possible
and that human beings will do all the other things that make life pleasant and worthwhile.”
(ASIMOV, 1990)



RESUMO

A sintese de fala ¢ uma area de pesquisa antiga, motivada pelo desejo humano de fazer as
maquinas falarem e interagirem como humanos. Durante muito tempo, os resultados obtidos
estavam muito longe da fala humana natural devido a complexidade do aparelho fonador
humano. Porém, com o advento do aprendizado profundo, novas arquiteturas de redes neurais
estdo aparecendo e os modelos do estado da arte estdo conseguindo sintetizar falas tdo
naturais quanto as de humanos reais, sendo quase imperceptivel a diferenca. Neste trabalho
sera apresentado o treinamento de um modelo do estado da arte com redes neurais, o
Tacotron-2. Sera utilizado um conjunto de dados de fala de codigo aberto do projeto Common
Voice em portugués brasileiro. Foram avaliados os resultados do treinamento do modelo do
zero e da aplicag¢do de transfer learning a partir de um modelo pré-treinado em inglés. Os
resultados mostraram que ¢ possivel treinar o modelo com recursos de dados limitados, a
partir da avaliacdo da inteligibilidade dos modelos e da qualidade do audio sintetizado.

Palavras-chave: sintese de fala. Redes Neurais. Tacotron 2. Griffin-Lim.



ABSTRACT

Speech synthesis is an old research field, motivated by the human desire of making machines
talk and interact as humans. For a long time, the obtained results were very far from natural
human speech due to the complexity of the human speech organs. However, with the advent
of deep learning, new neural networks architectures have been appearing and the state of the
art models are capable of synthesizing voices as natural as of real humans, with the difference
being almost imperceptible. In this work it will be presented the training of a state-of-the-art
neural network model, Tacotron-2. It will also use an open-source brazilian portuguese voice
dataset from the Common Voice project. Results from training the model from scratch and by
applying transfer learning of a pre-trained english model were evaluated. The results show
that it is possible to train the model with limited data resources, from the evaluation of the
models intelligibility and synthesized audio quality.

Keywords: Speech synthesis. Neural Networks. Tacotron-2. Griffin-Lim.
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1 INTRODUCAO

Hé muito tempo engenheiros e cientistas produzem pesquisas na area de processamento
de fala inspirados nas maquinas de ficcao cientifica capazes de ouvir e falar. Em codificacdo
de sinais e reconhecimento de fala, os sistemas foram evoluindo progressivamente, porém a
area de geracao de fala foi a que teve mais dificuldade para obter sucesso (TAYLOR, 2009).

As tentativas dos pesquisadores de imitarem os processos fisicos da geragdo de fala
usando modelos articulatorios do aparelho fonador humano, ou por modelos de sintese das
propriedades temporais e espectrais variantes no tempo da fala eram complexas (KLATT,
1987). Isso resultou que por muito tempo a fala sintética gerada por essas maquinas nao tinha
a mesma naturalidade da fala humana (TAYLOR, 2009).

Os principais objetivos para a criagdo de um sistema capaz de sintetizar fala sdo
construir um sistema que seja facil de ser entendido e fazer isso utilizando uma voz parecida
com a de um humano. Esses dois objetivos sdo descritos pela comunidade cientifica como
inteligibilidade e naturalidade (RABINER, 2010). Nos ultimos anos, tivemos grandes avangos
nas tecnologias desenvolvidas e os sistemas atuais de sintese de fala conseguem gerar falas
muito proximas as de humanos (SHEN et al., 2018).

A complexidade da comunica¢do humana trouxe muita dificuldade para esses sistemas
devido a necessidade de etapas de pré-processamento para a extracdo dos parametros
acusticos e linguisticos (TAYLOR, 2009). Até recentemente os modelos tradicionais mais
utilizados em aplicacdes comerciais eram o concatenativo (SAGISAKA, 1988), baseado na
concatenagao de trechos de fala e o paramétrico estatistico (ZEN; TOKUDA; BLACK, 2009).

Com a popularizagdo do aprendizado profundo para as mais diversas aplicagdes,
surgiram também usos para a area de sintese de fala (PURWINS, 2019) . Em aplica¢cdes em
que se tinha disponibilidade suficiente de dados, os modelos de redes neurais profundas
muitas vezes tiveram performances superiores aos modelos tradicionais. Os modelos de
Text-to-Speech (TTS) end-to-end com redes neurais, conseguem ser treinados diretamente
com pares de audio e texto sem precisar das etapas intermediarias de extragdo de atributos,
pois o proprio modelo € capaz de fazer esse trabalho e também de facilitar o condicionamento
do modelo para outros falantes, linguagens diferentes (ZHANG et al., 2019) ou até
sentimentos diferentes na fala (SKERRY-RYAN et al., 2018).



A pesquisa em relagdo aos modelos estado da arte com redes neurais profundas no
Brasil ndo possui a mesma disponibilidade de recursos de codigo aberto como os varios
conjuntos de dados em linguagens como o inglés e mandarim e portanto existem poucos
trabalhos sobre o assunto. Um deles ¢ o trabalho de Casanova (2020), que propds um
conjunto novo conjunto de dados aberto para uso e fez vdarios experimentos com
implementagdes do Tacotron 2 (SHEN et al., 2018) e DCTTS (TACHIBANA et al., 2018).
Utilizando caracteres ou fonemas como entrada, algoritmo de redu¢do de ruido e o vocoder
RTISI-LA, tal trabalho conseguiu resultados comparéaveis ao trabalho de Quintas (2020) que
avaliou o Tacotron 2 para o portugués europeu.

O presente trabalho busca treinar o modelo em um conjunto de dados de codigo aberto
adaptado, utilizando o modelo Tacotron 2 (SHEN et al., 2018) , com o vocoder Griffin-Lim
(GRIFFIN; LIM, 1984) em vez do WaveNet (OORD et al., 2016) devido a limitagdo de
recurso computacional disponibilizado para o treinamento, e avaliar os resultados obtidos para
o portugués brasileiro.

No capitulo 2, serd descrito o conhecimento tedrico a respeito dos fundamentos da
sintese de fala, abordando topicos como a fonologia do trato vocal humano, processamento
digital de sinais de fala, historico dos modelos tradicionais de TTS e introdu¢do aos modelos
do estado da arte utilizando aprendizado profundo. No capitulo 3, ¢ apresentada a
metodologia para o treinamento do modelo Tacotron 2, desde a preparacdo do conjunto de
dados, pré-processamento dos dados, treinamento do modelo e resultados do treinamento. No
capitulo 4, ¢ feita uma avaliacdo dos resultados do modelo utilizando um conjunto de
validacdo. No ultimo capitulo, sdo apresentadas as conclusdes finais e sugestdes para

trabalhos futuros
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1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral e os objetivos especificos do presente trabalho sdo descritos a seguir.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho ¢ treinar e avaliar um conversor texto-fala para o portugués

brasileiro baseado em modelos do estado da arte.

1.1.2  Objetivos Especificos

e Aprofundar, como também aprender novos conceitos relativos a drea de
processamento de sinais de dudio, em especifico os de fala;

e Estudar os principais modelos utilizados na literatura para sistemas TTS;

e Treinar um sistema de conversdo texto-fala, aplicar para o portugués brasileiro e

avaliar o resultado.



2 FUNDAMENTOS DA SINTESE DE FALA

Desde o comego do desenvolvimento dos sistemas de sintese de fala, houve muitos
avancos na qualidade da fala sintetizada. Durante esses longos anos de pesquisa muito se
aprendeu em relacdo ao funcionamento da produg¢do humana da fala, do processamento digital
do sinal de fala e dos modelos para a sintese de fala a partir dos mais variados modelos. Neste

capitulo sera apresentada uma introdugdo sobre cada um desses assuntos.

2.1  FONETICA E FONOLOGIA

O conhecimento da forma que cada pessoa utiliza seu aparelho fonador nao ¢
completo de forma que seja possivel saber exatamente como um som de fala ¢ produzido.
Todo o processo ¢ coordenado pela utilizacdo de articuladores anatdomicos conhecidos como
orgaos vocais ¢ a fala final produzida ¢ o resultado de variadas configuragdes dos 6rgaos
vocais. Na Figura 1 podem ser vistos os 6rgdos responsaveis pela producdo da fala. Devido a
complexidade do processo de producao ser afetada por diversos fatores, por muito tempo os
modelos ndo eram capazes de prever com um elevado grau de acuracia como seria a forma de
onda produzida a partir de uma determinada pronuncia (TAYLOR, 2009).

A maioria dos sons sdo produzidos a partir da excitagdo gerada pelos pulmdes, que
faz com que o ar se mova a partir deles através dos 6rgaos vocais para os labios e entdo para
fora. As constri¢gdes desse fluxo de ar na laringe, trato vocal, boca e nariz sdo responsaveis
pela geracdao do som (TAYLOR, 2009).

As cordas vocais sdo duas dobras de tecido na laringe que podem estar totalmente
fechadas, estreitas ou abertas. O espaco entre as cordas vocais ¢ chamado de glote. Quando as
cordas vocais formam uma abertura estreita € uma corrente de ar passa por ela causam uma
vibragdo, criando um som periddico (LOIZOU, 2013). A taxa de vibragdo das cordas vocais ¢
chamada de frequéncia fundamental, denotada por FO. O termo pitch ¢ usado pela taxa de
vibragdo percebida pelo ouvinte e em geral ¢ igual a FO (TAYLOR, 2009).

Variando a tensdo nas cordas vocais, o falante consegue mudar a FO do som
produzido. Homens tipicos vibram as cordas vocais entre 80-250 vezes por segundo (80-250

Hz) e mulheres entre 120-400 Hz (TAYLOR, 2009).
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Figura 1 - Visdo em corte transversal da anatomia da producdo de fala.
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Epiglote Trato Vocal
Labios
Esdfago
Lingua Laringe
Traqueia
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Cordas Vocais
Verdadeiras
Caixa Toracica > Pulmio
Diafragma

Abdomen

Fonte: Adaptado de Quatieri (2001).

As vogais sdo sons vozeados que além da frequéncia fundamental, possuem energia
em outras frequéncias conhecidas como harmodnicas, multiplas da fundamental. O efeito das
harmonicas da ao som seu timbre.

Se a glote se abre um pouco mais, a vibragdo periddica para e um fluxo de ar ndo
periddico e turbulento é criado, gerando um tipo diferente de som, ndo harménico. E entdo
possivel usar uma combinagdo da lingua, labios e dentes para formar construgdes e gerar sons
ndo glotais, chamados de ndo vozeados.

Entre as caracteristicas do sinal de fala, aponta-se como uma das mais importantes a
sua ndo estacionariedade devido o seu espectro de poténcia mudar com o tempo. Porém, em
curtos intervalos de tempo de 10 a 30 ms, suas caracteristicas espectrais podem ser
consideradas estaciondrias. No tempo, possui segmentos quase-periddicos, aleatorios e de
siléncio e na amplitude apresenta segmentos de alta e baixa intensidade, com duragdes e

caracteristicas espectrais diferentes (LOIZOU, 2013).



2.2 PROCESSAMENTO DE SINAIS DE FALA

A fala é um sinal continuo gerado a partir da pressdo do ar exalado pelo pulmao
passando pelas constrigdes na laringe e no trato vocal. Uma das possiveis formas de
tratamento da fala ¢ a digital, realizada a partir da discretizagdo do sinal. A seguir serdo

apresentadas algumas das principais técnicas de processamento discreto de fala.

2.2.1 Transformada de Fourier de tempo curto

Uma forma consagrada para a andlise dos sinais de fala ¢ o espectro de magnitude,
que pode ser realizada através da Short Term Fourier Transform (STFT).

Quando falamos, a glote e o trato vocal estdo constantemente mudando e isso se
torna problematico, pois a estimacdo do espectro através da transformada de Fourier requer a
estacionariedade do sinal. Modelando a forma de onda como uma série de trechos de tempo
curto de fala, pode-se considerar cada um deles como um sinal estacionario.

Um trecho de fala x[n]é obtido fazendo a multiplicag@o da janela w[n] pelo sinal de

fala completo s[n]:
x[n] = win]s[n] (D

As trés janelas mais comuns sdo a retangular, de hanning e de hamming definidas da

seguinte forma:

, , 1 0<n<L-1 )
retangular  wln] = 0 outros
| 1 J05—05cos(Z%)  0<n<L-1 3)
hanning  w[n| = 0 outros
I | 1 J0.54—046c0s(F) 0<n<L-1 )
HTTLITLETL i [n] = 0 outros

Temos entdo que a STFT ¢ dada pela equagdo (5), em que x(m)¢ o sinal de entrada e
w(m) ¢ a janela de analise. E uma fun¢do de duas variaveis, sendo n o indice de tempo

discreto e w a variavel de frequéncia continua.
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[o0]

X(nw) = ¥ xmwh — m)e’”
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n

)

A forma discreta da STFT ¢ obtida a partir da amostragem da frequéncia w para N

frequéncia uniformemente espagadas, de forma que w, = 2nk/N,k = 0,1,.,N — 1.

[ee]

X(nk) = Y x(mwh — m)e

m=—oo

—jz—;kn

(6)

A STFT pode ser interpretada como a Discrete Time Fourier Transform (DTFT) da
sequéncia x(m)w(n — m)quando assumido que n ¢ fixo. E portanto, a STFT tem as mesmas
propriedades que a DTFT. Outra possivel interpretagdo da STFT pode ser a visualizacdo dela
como a saida de uma operagdo de filtragem. Onde que w(n) atua como um filtro de resposta

ao impulso aplicado ao sinal x(n) deslocado no dominio da frequéncia por W, (LOI1ZOU,

2013).

Na andlise do sinal de fala através da STFT, existe um problema chamado de
compromisso entre tempo-frequéncia. Pela definicdo da DFT, para se obter uma alta
resolucao na frequéncia ¢ necessario um grande niamero de amostras da forma de onda. Mas
conforme o tamanho do trecho aumenta, o comportamento ndo estacionario passa a ser
relevante. E ao tentar usar uma janela pequena, se houver poucas amostras, a estimativa do
espectro se torna ruim (TAYLOR, 2009).

Além do tamanho do quadro, deve-se considerar o quado frequente deve-se calcular o
espectro. O deslocamento do quadro ¢ definido como a distdncia de dois quadros
consecutivos. Para diferentes aplicagdes, diferentes deslocamentos sdo desejados.
Normalmente usa-se como base o periodo em que o trato vocal pode ser considerado
invariante no tempo para a escolha do tamanho do trecho e deslocamento. Valores tipicos sdo
25ms para o tamanho do quadro e 10ms para o deslocamento. Esses intervalos de tempo sdo
expressos em numeros de amostras, a partir da multiplicacdo da taxa de amostragem pelo
periodo e escolhidos usando poténcias de dois devido a utilizacdo de FFT nas implementagdes

computacionais (TAYLOR, 2009).



Uma forma usual de visualizagdo de sinais nao-estaciondrios ¢ o espectrograma. O
espectrograma ¢ um grafico tridimensional em que a abscissa denota o tempo, a ordenada

denota a frequéncia e a cor do grafico representa a poténcia espectral da fala.
2.2.2 Espectrograma mel

E conhecido que a sensibilidade humana para a frequéncia néo é linear, conforme o
aumento da frequéncia fica mais dificil a percepc¢do da altura (caracteristica subjetiva do som
relacionada a frequéncia fundamental). Estudos sobre o comportamento psicoacustico de
percep¢dao da altura, levou a elaboracdo de escalas auditivas em uma nova escala de
frequéncias com maior associagdo a sensibilidade humana.

Segundo Taylor (2009), a escala mel foi criada a partir de experimentos com
senoides em que os individuos do teste tentavam dividir faixas de frequéncias em segdes
espacadas em distancias iguais baseadas nos seus julgamentos. Empiricamente ficou definido
que um tom de 1000 Hz corresponde a um pitch de 1000 mels e o seu mapeamento da escala

de frequéncia linear para a escala mel ficou da seguinte forma:
m = 2595 1log10(1 + f/700) (7)

Figura 2 - Analise de um banco de filtros igualmente espacado sobre o espectro da fala.
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Figura 3 - Analise de um banco de filtros espacado de acordo com a escala mel.
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Fonte: Taylor (2009).

Com o conhecimento sobre a percep¢do da altura, uma representacdo do sistema
auditivo humano pode ser simulada a partir de um banco de filtros passa-banda, cuja largura
de banda aumenta de acordo com o aumento da frequéncia central (RABINER, 2010).

Na Figura 2 pode ser visto o espectro de um sinal de fala e os bancos de filtros
triangulares espagados igualmente na frequéncia, enquanto que na Figura 3 espacados de
acordo com a escala mel, representando a percep¢ao do ouvido humano.

Os coeficientes de frequéncia mel cepstrais (MFCCs) foram por muito tempo um dos
atributos de representagdo acustica dominantes em analise de dudio. Os MFCCs sdo a
projecdo dos espectros de magnitude em um conjunto reduzido de bandas de frequéncia mel e
comprimidos com uma transformada de cosseno discreto (DCT). Para os modelos baseados
em aprendizado profundo, esse ultimo passo ¢ desnecessario por remover informagdo e
destruir relagdes espaciais. O nome da transformagdo sem esse Ultimo passo ¢ chamado de

espectro log-mel (PURWINS, 2019).

23 MODELOS TRADICIONAIS

A sintese de fala ¢ um problema que hd décadas vem sendo estudado e diversas
técnicas diferentes foram utilizadas ao passar do tempo. As técnicas tradicionais que se
mantiveram por muito tempo como o estado da arte e dominaram os sistemas comerciais de
TTS foram a sintese concatenativa e a paramétrica.

Nos anos 70, a ideia de utilizar a concatenacao de unidades basicas de fala, difonos
representando pares de fonemas, foi identificada como uma forma pratica. Porém, mais de

uma década depois, apesar de ter possibilitado uma elevacdo de inteligibilidade, o resultado



ainda ndo era muito natural, portanto ndo sendo utilizado em aplicacdes reais (TAYLOR,
2009).

No final da década de 80, Yoshinori Sagisaka no Japao trouxe um grande avanco ao
utilizar varios tokens de difonos, extraidos com cuidado de bancos de dados de fala. Tendo
disponiveis milhares de fokens de cada possivel difono da linguagem, resta apenas o trabalho
de concatenar a sequéncia correta para gerar a fala humana natural. O método utilizado foi o
de selecdo unitaria, em que cada fonema ¢ segmentado em um banco de dados e um indice da
unidade de fala ¢ criado baseado nos parametros acusticos como a F0, duragdo, posi¢cao da
silaba e fonemas vizinhos. Um dicionério de synthesis unit entries (SUE) foi proposto para
reduzir o tempo de busca do fonema usando um formato ordenado por tamanho do fonema e
em estrutura de arvore (SAGISAKA, 1988).

A sintese concatenativa necessitava de bancos de dados de fala enormes contendo
cada fonema, silaba, palavra e frases como unidades para cobrir todas as possiveis
combinagdes das unidades de fala. E uma técnica com alto grau de inteligibilidade, porém a
concatenagdo entre fonemas resulta na dificuldade de se obter transi¢des suaves entre
fonemas, comprometendo também a expressividade da fala sintetizada e a sua naturalidade
(TAN et al., 2021).

A sintese paramétrica se refere ao método que utiliza tecnologias de processamento
digital de sinal para sintetizar fala. Nesse método o processo vocal humano ¢ simulado a partir
de uma fonte de sinal periddico representando as vibragdes das cordas vocais dos sons
vozeados e do ruido branco para indicar os sons ndo vozeados, que entdo passa por um filtro
digital variante no tempo que caracteriza as propriedades ressonantes do canal. Ajustando os
parametros desse filtro ¢ possivel sintetizar varios tipos de fala. Métodos tipicos sdo a sintese
da fala baseada no modelo oculto de Markov (HMM) e a sintese da fala baseada em redes
neurais profundas (NING, 2019).

A sinteses paramétrica estatistica propds resolver alguns dos problemas da sintese
concatenativa dividindo o processo em trés modulos: um de andlise textual, outro para a
predicdo dos parametros acusticos utilizando um modelo estatistico e por fim o modulo do
vocoder. O médulo de andlise textual processa o texto, normalizando-o, fazendo a conversao
grafema para fonema e a segmentacdo das palavras, para entdo extrair os atributos
linguisticos. Os modelos acusticos como os de HMM e de redes neurais profundas sdo

treinados com pares dos atributos linguisticos e acusticos (FO0, espectro ou cepstro, duragao) e
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os vocoders sintetizam a fala baseados nesses atributos acusticos preditos (TAN et al., 2021).

Os trés médulos podem ser vistos na Figura 4 abaixo.

Figura 4 - Fluxo de um sistema TTS tradicional.
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A sintese paramétrica estatistica ¢ usualmente dividida em duas fases: a de
treinamento e a de sintese. Na fase de treinamento, os atributos acusticos como a FO e os
parametros espectrais sdo extraidos do corpus para que seja treinado o modelo acustico
estatistico junto dos atributos linguisticos resultantes do mddulo de processamento linguistico.
Na fase de sintese os atributos acusticos sdo preditos usando o modelo acustico treinado com
a orientagdo dos atributos linguisticos (NING, 2019).

As vantagens da sintese paramétrica estatistica estdo na naturalidade do audio, a
flexibilidade para modificar pardmetros e controlar a fala e o baixo custo de dados, por
necessitar de muito menos do que a sintese concatenativa. Porém, também existem
desvantagens em relagdo a concatenativa: uma delas seria a inteligibilidade inferior devido a
artefatos de audio, soando abafado ou com ruidos; outra seria a produgdao de uma fala

continua robotica e facilmente diferenciavel com a de um humano (TAN et al., 2021).

24  MODELOS DE REDES NEURAIS PROFUNDAS

O aprendizado profundo ¢ uma area de pesquisa emergente nos ultimos anos, a
aplicacdo de novas arquiteturas de modelos de redes neurais profundas teve um grande valor
na area de processamento de fala. Em aplicagdes de tradu¢do (SUTSKEVER, 2014),
reconhecimento de fala (GRAVES; MOHAMED; HINTON, 2013), sintese de fala (WANG et
al., 2017) e outras solugdes de NLP. O uso das redes neurais profundas resultou em um grande
avanco em relagcdo ao que era o estado da arte anteriormente.

As redes neurais profundas sdo a aplicagdo das redes neurais artificiais usando
multiplas camadas para aumentar o poder de aprendizagem de representacdo. S3o estruturas
inspiradas no cérebro humano, possuindo varios neurdnios (unidades de processamento da

informacao) organizados em camadas que vao ajustando os pesos das conexdes entre cada



neurdonio durante o treinamento através do algoritmo de backpropagation (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986).

Existem alguns tipos diferentes de redes neurais desenvolvidos para diferentes
aplicacdes. Os principais seriam as redes neurais feedforward, as convolucionais e as
recorrentes. Para o processamento de dados sequenciais, as redes neurais recorrentes sao as
mais usualmente utilizadas, pois elas estendem a ideia das redes feedforward ao incluir
conexdes de realimentacdo que funcionam como memdria ao processar sequéncias
(GOODFELLOW et al., 2017).

Nas proximas segOes serdo apresentadas algumas arquiteturas de redes neurais
profundas que permitiram o salto no desenvolvimento da sintese de fala tradicional para os

modelos end-to-end que sao o estado da arte atual.
2.4.1 Modelos sequence-to-sequence

Com uma rede neural recorrente (RNN) € possivel mapear uma sequéncia de entrada
em um vetor de tamanho fixo, mapear um vetor de tamanho fixo em uma sequéncia, ou até
mesmo uma sequéncia de entrada para outra sequéncia, desde que sejam do mesmo tamanho.
Porém, varias aplicagdes necessitam mapear sequéncias de entrada para sequéncias de saida
de tamanhos diferentes, como a tradugao, reconhecimento de fala e sistemas TTS.

Nos artigos de Cho et al. (2014) e Sutskever et al. (2014) foram introduzidas a
arquitetura sequence-to-sequence (Seq2Seq). O funcionamento desta arquitetura consiste de

um codificador e um decodificador, podendo ser visto na Figura 5, em que as entradas do

. ~ . ™ . .
codificador sdo representadas pelos circulos com x ~ e as saidas do decodificador pelos

, ™
circulos com y

. O codificador processa cada item da sequéncia de entrada, compilando a
informacao em um vetor de contexto para entdo ser utilizado pelo decodificador para produzir
a sequéncia de saida item por item. Tanto o codificador quanto o decodificador sio RNNs ¢ o
tamanho do vetor de contexto tem o mesmo tamanho do niumero de unidades ocultas na RNN

do codificador.
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Figura 5 - Exemplo de uma arquitetura sequence-to-sequence.
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Fonte: Goodfellow (2017)

Um problema da utilizagdo da representagdo em um unico vetor compilado de
contexto ¢ que torna-se dificil a captura de toda informagdo da sequéncia quando se torna
muito longa, pelo fato do vetor de informagao ser de tamanho fixo ¢ muitas vezes menor do
que a sequéncia de entrada. Nessa situacao € necessario que aumente o tamanho da RNN, para
que a perda de informagdo ndo ocorra. Devido a esse problema identificado, Bahdanau et al.

(2014) propds o mecanismo de atencao.

2.4.2 Modelo de atencao

Para resolver o problema de captura de informagdes de sequéncia longas, uma
abordagem mais eficiente de gerar a sequéncia de saida focando em diferentes partes da

sequéncia de entrada foi proposta por meio do mecanismo de atencdo por Bahdanau et al.

(2014) e Luong et al. (2015).



Através do modelo de atengdo, o codificador consegue passar muito mais informacao
para o decodificador, passando todos os hidden states de cada unidade da RNN do codificador
em vez de apenas a ultima, que apds ser utilizada como entrada da proxima unidade da RNN,
contém toda a informagao passada compilada e chamada de vetor de contexto.

O mecanismo de atencdo atua no decodificador que passa por esse passo adicional de
geracdao do novo vetor de contexto antes de produzir a saida. Em cada passo do decodificador

sdo feitos as seguintes etapas:

1. Dentro do conjunto de hidden states do codificador. Cada hidden state, denotado por
h(t) na Figura 6, estd mais correlacionado a um certo item da sequéncia de entrada.

2. Calculada uma nota para cada hidden state, aplica-se uma funcdo softmax que
resultara no peso de cada vetor de hidden state, denotado por a(t) na Figura 6.

3. E feita uma soma ponderada, multiplicando cada hidden state pelo seu peso calculado
no passo anterior.

4. O novo vetor de contexto do passo do decodificador, denotado por ¢ na Figura 6, sera

o resultado dessa soma ponderada.

Figura 6 - Mecanismo de atengao.

Fonte: Goodfellow (2017)

. . . t .
Sumarizando, dado o conjunto de hidden states (h( )) gerados pelo codificador, o
mecanismo de atencdo funciona dando um peso para cada hidden state e calculando a soma

ponderada entre eles para gerar o vetor de contexto especifico daquele passo do decodificador.



29

2.4.3 Modelos do estado da arte

A sintese de fala TTS ¢ uma éarea de pesquisa com muitas ideias inovadoras e que
nos ultimos anos tem se desenvolvido muito, através de diversas arquiteturas de modelos. Em
Ning et al. (2019) e Tan et al. (2021) € possivel ter uma ideia da evolugdo dos trabalhos, sendo
apresentada uma revisao dos modelos de aprendizado profundo.

Os primeiros trabalhos implementando DNNs tiveram como objetivo a predi¢do de
parametros acusticos em sistemas paramétricos estatisticos (ZEN; SENIOR; SCHUSTER,
2013), substituindo os modelos baseados em HMM. Com o avanco enorme que modelos de
redes neurais tiveram a partir de 2009, surgiram as redes Seq2Seq que foram introduzidas
inicialmente em diversas tarefas, como traducdo e reconhecimento de fala, onde obtiveram
resultados superiores aos modelos do estado da arte. Como a sintese de fala é o problema
inverso do reconhecimento de fala, a técnica foi explorada em diversas arquiteturas novas
dando luz a uma nova era de sistemas TTS end-to-end, obtendo resultados com niveis de
naturalidade da fala sintetizada altos o suficiente, tornando-os dificeis de serem distinguidos
da fala humana.

Os principais modelos do estado da arte, Deep Voice 3 (PING et al., 2017) , Tacotron
(WANG et al., 2017) e Tacotron 2 (SHEN et al., 2018) mudaram a forma como ¢ feito TTS
atualmente e tiveram uma grande atencdo por parte dos pesquisadores, levando a vérias
modificacdes e adi¢cdes de funcionalidades para esses modelos. Nas proximas subsec¢des serao
apresentados o funcionamento desses trés modelos.

Vale mencionar que desde 2018 a pesquisa na area estd bem aquecida e novos
modelos vém sendo desenvolvidos como o Transformer TTS (LI et al., 2019) e o Flowtron
(VALLE et al., 2021). Além disso, modelos que ndo sdo auto regressivos como o Fast Speech
(REN et al., 2019), Fast Speech 2 (REN et al., 2021), Glow TTS (KIM et al., 2019) e o Flow
TTS (MIAO et al., 2020) estdo tornando o treinamento e a inferéncia mais rapidos e viaveis
de serem utilizados com menos recursos computacionais.

Com o surgimento dos novos modelos, pode ser feito um agrupamento das
arquiteturas da seguinte forma:

1) Baseados em redes recorrentes, como por exemplo os modelos Tacotron,;
2) Baseados em redes convolucionais, como por exemplo os modelos Deep Voice;

3) Baseados em Transformers, como o Transformer TTS e os modelos Fast Speech;



4) E outros modelos acusticos (ex: baseados em Generative Adversarial Network (GAN)

(GOODFELLOW et al., 2014), Flow)

2.4.3.1 Deep Voice 3

No artigo de Ping et al. (2017) ¢ descrito o Deep Voice 3 como um modelo de
conversao texto-fala neural baseado em uma arquitetura convolucional da Baidu para geragao
de espectrogramas permitindo a otimizagdo do modelo por conseguir paralelizar suas
operagdes, algo que nao ¢ possivel com modelos de redes recorrentes. Foi utilizado um
modelo de aten¢do no decodificador e uma outra caracteristica ¢ a possibilidade de se utilizar
os vocoders Griffin-Lim, WORLD e WaveNet para a sintese final da fala. Uma visualizagao

dessa arquitetura pode ser vista na Figura 7.

Figura 7 - Arquitetura do modelo do Deep Voice 3.
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Fonte: Ping et al. (2017)

O modelo converte diversos parametros textuais como caracteres, fonemas e énfases
para diferentes parametros do vocoder como espectrogramas na banda mel, espectrogramas na
escala linear e magnitude log, frequéncia fundamental FO, envelope espectral e parametros de
aperiodicidade para servirem de entradas para o modelo de sintese do sinal de fala que pode
ser adaptado para diferentes sintetizadores como o WaveNet, Griftin-Lim ou WORLD.

Outros melhoramentos do modelo foram no seu mecanismo de aten¢do que utiliza
atencdo monotdnica durante o treinamento, resolvendo alguns problemas como a repetigao,

saltos de alguns trechos de texto ou enganos de pronuncia (PING et al., 2017).



2.4.3.2 Tacotron
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Wang et al. (2017) apresenta o Tacotron como um modelo de conversao texto-fala da

Google que sintetiza fala diretamente a partir de pares de audio com suas respectivas

transcri¢des. Sua arquitetura, vista na Figura 8, ¢ baseada nos modelos Seq2Seq que incluem

um codificador, um decodificador com modelo de atengdo e uma rede de pos-processamento.
O modelo tenta prever espectrogramas mel na saida antes de ser projetado para um

espectrograma linear ¢ reconstruido para uma forma de onda utilizando o vocoder de fase

Griffin-Lim. Sao utilizados modulos CBHG, que consistem de filtros convolucionais 1-D,
highway networks e Gated Recurrent Unit (GRU) bidirecional para a extracdo das

representacoes das sequéncias, sendo originalmente criados para modelos de tradugao neurais.

CBHG
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Figura 8§ - Arquitetura do modelo do Tacotron.

[ Griffin-Lim reconstruction ]

Linear-scale
spectrogram

R . : Seq2seq target

. with r=3
| v
Decoder \ Decoder \ Decoder
RNN 1 " RNN 1 RNN
\ T \
2 ‘l '\
Attention Aftention \ Aftention l Aftention I
— - RNN \ RNN \ RNN
Attention is applied | '
to all decoder steps V \
| Pre-net ‘ ' | Pre-net ‘ ' | Pre-net |
§ \
\ \
\ \
\ \
\ \
\ \
\ \
<GO> frame |

v
\ ]

Fonte: Wang et al. (2017)

codificador extrai representacdes sequenciais do texto, a partir de sequéncias de

caracteres na entrada, representados por um vetor one-hot que passa por uma camada de

embedding e resulta em um vetor continuo. Esse vetor passa pela pré-rede, que aplica

transformagdes ndo lineares nos embeddings, afunilando as informacdes e ajudando na

convergéncia e generalizagdo do modelo. A saida dessa pré-rede passa pelo médulo CBHG

que se transforma na representacao final do codificador utilizada pelo modulo de atencao.



No decodificador ¢ utilizado um modelo de atengdo tangente hiperbolica (tanh)
content-based que esta conectado a cada passo do decodificador e ¢ concatenada na saida do
vetor de contexto do codificador com a saida das células GRU de atencao. O decodificador ¢é
formado por uma pilha de GRUs com conexdes residuais verticais para aumentar a
convergéncia. A saida passa por uma camada totalmente conectada para prever os
espectrogramas e, da mesma forma que no codificador, passa por uma pré-rede sendo entao
realimentada para o préximo passo do decodificador.

Wang et al. (2017) prop6s um truque utilizado para tentar prever multiplos quadros
de saida por passo do decodificador, acelerando o tempo de convergéncia com alinhamentos
mais rapidos e estaveis do modelo de atencdo. A ideia por trés seria que quadros vizinhos sdao
correlacionados e cada caractere geralmente corresponde a varios quadros do espectrograma.

Na saida tenta-se prever um espectrograma em escala mel de 80 bandas que apoés
passar pela rede de pds processamento e ser transformado para um espectrograma linear, ¢

processado pelo algoritmo de Griffin-Lim para sintetizar o sinal de fala (WANG et al., 2017).

2.4.3.3 Tacotron-2

Pesquisadores da Google, Shen et al. (2018), introduziram no artigo “Natural TTS
Synthesis by Conditioning WaveNet on Mel Spectrogram Predictions” a arquitetura do
Tacotron 2 que propdés uma abordagem totalmente neural da combinagdo das melhores
caracteristicas do Tacotron com o Wavenet. Obtendo resultados que sdo dificeis de distinguir
da fala de um humano real.

A arquitetura do modelo é composta por 2 componentes principais. Uma rede de
previsdo de atributos na forma de espectrogramas mel, utilizando uma rede
sequence-to-sequence recorrente com atencao. E uma versdo modificada do WaveNet que em
vez dos atributos linguisticos derivados dos textos e o log da frequéncia fundamental como
feature acustica, a versao modificada utiliza quadros de espectrograma mel como entrada do
modelo. Essa representacdo intermediaria entre os dois componentes do modelo é mais facil
de ser computada do que as amostras em forma de onda e também mais facil para treinar os
modelos utilizando perda de erro quadratico.

Na Figura 9 pode ser vista a arquitetura do Tacotron 2. Sua rede é composta por um

codificador e um decodificador com atencdo, da mesma forma que no Tacotron, porém
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algumas mudangas tornaram seus blocos mais simples. No codificador, os mdédulos CBHG
ndo sdo mais utilizados na arquitetura e foram substituidos por 3 camadas de redes
convolucionais e uma camada LSTM bidirecional. As camadas convolucionais funcionam
para modelar o contexto de longo termo de forma parecida com N-gramas, um modelo de
linguagem comum em tarefas de processamento natural de linguagem que auxilia na
estimag¢ao da probabilidade de uma palavra baseada em N palavras proximas na sequéncia
(JURAFSKY, D.; MARTIN, J. H, 2009).

Figura 9 - Arquitetura do Tacotron 2.
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Outra mudanga foi a utilizacdo de células LSTM em vez das GRU para as redes
recorrentes do modelo sequence-to-sequence. Houve também alteragdes no modelo de
aten¢do utilizado, agora com um modelo de atenc¢do location-sensitive (CHOROWSKI et al.,
2015), em que o mecanismo de aten¢do aditiva ¢ estendido para utilizar pesos de ateng¢do de
passos anteriores cumulativamente como atributos adicionais.

O decodificador ¢ uma rede recorrente auto regressiva que prevé espectrogramas mel
um quadro por vez. As predigdes do passo anterior passam por uma pré-rede com 2 camadas
densas totalmente conectadas, funcionando como um gargalo de informagdes e sendo
essencial para o treinamento do mddulo de atengdo. A saida ¢ concatenada com o vetor de
contexto da aten¢do, passando por 2 camadas de LSTM unidirecionais, diferentemente da
camada de GRU do Tacotron. A concatenagdo da saida do LSTM com o vetor de contexto de

atencdo ¢ projetada através de uma transformacdo linear para prever o quadro de



espectrograma mel alvo. Esse resultado passa por uma rede de pos processamento de cinco
camadas convolucionais, com a finalidade de prever o residuo, que ¢ adicionado com a
predicao do espectrograma para tentar melhorar a reconstru¢ao geral. A predig¢ao final do
espectrograma mel ¢ utilizada como entrada para o treinamento do modelo WaveNet para

gerar os sinais de forma de onda da fala (SHEN et al., 2018).

2.5 VOCODERS

Os vocoders sdo um sistema de processamento de sinal feito para sintetizar a forma
de onda da fala a partir de atributos representativos. Parametros cldssicos de vocoders sdo
motivados pelos modelos de producdo de fala, usando atributos como: frequéncia
fundamental, envelope espectral, entre outros.

Caso as representacdes de atributos sejam espectrogramas de magnitude, vocoders de
fase como o Griffin-Lim sdo amplamente utilizados. Esses tipos de vocoders conseguem
reconstruir a fase. Com a aplicagdo de uma Inverse Short Time Fourier Transform (ISTFT) ¢
possivel recuperar o sinal no dominio do tempo.

Os vocoders neurais tentam prever as formas de onda da fala a partir de amostras de
sinais passados, podendo ser controlado pelas representagdes de atributos padrdes usando
modelos autorregressivos para prever a distribui¢do de probabilidade das amostras de forma
de onda atuais baseadas nas antigas como no caso do WaveNet.

Assim como os modelos actsticos, muitos trabalhos vém sendo publicados com
arquiteturas inovadoras para os vocoders permitindo o treinamento com menos recursos
computacionais ¢ mantendo a qualidade de 4udio. Os vocoders podem ser divididos em
alguns grupos:

1) Autorregressivos (ex: WaveNet (Oord et al., 2016));
2) Baseados em Flow (ex: WaveGlow (PRENGER et al., 2019));
3) Baseados em GANs (MelGAN (KUMAR et al., 2019)).
Nas subsecdes seguintes serdao apresentados os vocoders Griffin-Lim e WaveNet pelo

fato do Tacotron 2 utilizar o WaveNet e neste trabalho ter sido utilizado o Griffin-Lim.
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2.5.1 Griffin-Lim

O algoritmo Griffin-Lim (GLA), nomeado a partir de seus autores Griffin, Lim, em
1984, no artigo “Signal Estimation from Modified Short-Time Fourier Transform”, resolveu
de forma computacionalmente simples a estimac¢do do sinal, a partir da magnitude de sua
STFT, sem a informacao da fase. Portanto, sendo capaz de sintetizar sinais de fala em tempo
real.
O algoritmo iterativo ¢ obtido a partir da minimizacdo do erro quadratico médio
entre a magnitude da STFT do sinal estimado e da magnitude da STFT modificada. E
demonstrado teoricamente que o algoritmo converge e diminui o erro quadratico médio em
cada iteragdo, porém nao ¢ garantido que ird convergir para o minimo global devido a
inicializacdo aleatéria da informagao da fase.
Os passos para implementar o GLA sdo os seguintes:
1) Uma matriz com a magnitude da STFT ¢ inicializada com valores aleatérios para a sua
fase.
2) E feita a estimagio do sinal através da ISTFT dessa STFT modificada com informagcio
de fase aleatoria.
3) Calcula-se a STFT desse novo sinal estimado que agora contém um pouco da
informacao da fase.
4) Com essa nova STFT, muda-se a magnitude da STFT pela magnitude original, dessa
forma mudando apenas a informag¢do da estimacao da fase.
5) Célculo do MSE entre a magnitude da STFT original com a magnitude da STFT
modificada
6) Volta ao passo 2.
Ap6s algumas iteragdes do GLA, o sinal estimado consegue recuperar a informagao
da fase de forma rapida e simples, porém a qualidade da sua reconstru¢do ¢ baixa, se

comparada a outros algoritmos mais modernos como o WaveNet.

2.5.2 WaveNet

Oord et al. (2016) apresentou o WaveNet como sendo um modelo totalmente

probabilistico e autorregressivo do grupo DeepMind da Google, baseado no PixelCNN e



capaz de produzir audio muito similar a fala humana. Na figura 10, pode ser vista a
arquitetura do modelo.

Nesse modelo generativo, cada amostra ¢ condicionada na amostra anterior e cada
probabilidade condicional é modelada por uma pilha de camadas convolucionais causais.

Uma visualiza¢do do funcionamento pode ser visto na Figura 11.

Figura 10 - Arquitetura do modelo WaveNet.
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Fonte: Oord et al. (2016)

Figura 11 - Visualizacao de uma pilha de camadas convolucionais causais.
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Fonte: Oord et al. (2016)

O uso de convolugdes causais na arquitetura garante que o modelo ndo viole o
ordenamento dos dados, sendo que cada amostra ¢ realimentada na rede para prever a
proxima. Para evitar o uso de muitas camadas para aumentar o campo receptivo, siao

utilizadas convolugdes dilatadas, exemplificadas na Figura 12 (OORD et al., 2016).
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Figura 12 - Visualizagdo de uma pilha de camadas convolucionais causais dilatadas.
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2.6 COMPARACAO ENTRE O MODELO TRADICIONAL E O END-TO-END

Um sistema TTS tipico consiste de um componente de processamento linguistico,
um modelo actstico e um vocoder, como foi visto na Figura 4. Esses componentes sao
treinados independentemente e a elaboracdo de cada um ¢ um processo trabalhoso que
depende do conhecimento extenso dessa area de conhecimento, sendo que os erros de cada

componente podem se propagar dentro da pipeline.

Figura 13 - Fluxo de um sistema TTS end-to-end neural estilo Tacotron-2.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para contornar esses problemas, os sistemas TTS end-to-end combinam a geragao
desses componentes em apenas um modelo. Um exemplo de um sistema TTS end-fo-end pode
ser visto na Figura 13. Fazendo isso, diminui-se a necessidade de entender como processar
cada etapa e torna-se possivel o treinamento usando apenas pares de fala e transcricdo como
entrada, com o minimo de trabalho humano para anotacao, alinhamento de fonema, etc. Outra
vantagem esta na facilidade de condicionar o modelo end-to-end para vozes novas, linguagens
diferentes ou até mesmo para adicionar sentimentos diferentes na fala. A adaptagdo para
novos dados também se torna mais facil em relagdo aos modelos concatenativos, podendo ser
treinados modelos com uma quantidade muito maior de dados, incluindo dados ruidosos e

expressivos (WANG et al., 2017).



3 DESENVOLVIMENTO

Para a realizagdo do experimento foi utilizado o modelo de sintese de espectrogramas
mel Tacotron-2 sem o vocoder WaveNet modificado devido ao recurso necessario para treinar
o vocoder, utilizando o vocoder Griffin-Lim. Muitas implementagdes de codigo livre desse
modelo ja existem e o proposito deste trabalho ¢ avaliar a sintese de fala do modelo para o
portugués brasileiro. Para tanto, foram utilizados o modelo do Rayhane-Mamah' e o
TensorFlowTTS? do TensorSpeech.

Dois modelos com estratégias diferentes foram adotados para o treinamento e
desenvolvimento do projeto. Primeiramente, avaliou-se a possibilidade de treinar um modelo
do zero por 70 mil passos diretamente com o conjunto de dados em portugués. Como existem
modelos pré-treinados para o inglés e com os pesos ja definidos, tentou-se utilizar o conjunto
de dados em portugués e treinar por mais 30 mil passos esses modelos pré-treinados. Esse tipo
de experimento se chama fine tuning, uma das abordagens do transfer learning para

adaptacao de novos dados.

3.1 CONJUNTO DE DADOS

Uma das etapas fundamentais para qualquer projeto de aprendizado de maquina ¢ a
consolidagdo de um conjunto de dados extenso e formatado que consiga descrever o
fendomeno a ser descrito pelo modelo da melhor forma possivel.

Para sistemas de conversdo texto-fala ¢ necessario um vasto corpus que contenha
textos naturais representativos da linguagem a ser sintetizada que, idealmente, sejam
balanceados tanto foneticamente quanto prosodicamente, com qualidade de estidio para a fala
e livre de ruido. A construgdo desse corpus ndo ¢ um trabalho trivial e existe uma area dentro
da linguistica especifica para a coleta e analise de corpus que ¢ a linguistica de corpus, uma
sintese do seu historico e problematica pode ser vista no trabalho de Sardinha (2000).

Diferentemente de linguagens como o inglés que possui inimeros conjuntos de
dados especificos para o desenvolvimento de sistemas TTS, o mesmo ndo € visto para o

portugués brasileiro. Porém, a empresa Mozilla desenvolveu o Common Voice (ARDILA, R.

! Repositorio do Github: https:/gith m/Rayhane-mamah/Tacotron-2
2 Repositorio do Github: https:/gith m/Tensor h/TensorFl


https://github.com/TensorSpeech/TensorFlowTTS
https://github.com/Rayhane-mamah/Tacotron-2
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et al., 2020), um imenso corpus de fala multi-idioma colaborativo e open source. Com o
objetivo de abrir e descentralizar as tecnologias de voz, o projeto Common Voice
disponibiliza em seu site conjunto de dados para 60 idiomas com 7.335 horas validadas, sendo
que para o portugués brasileiro sdo 50 horas de 1.120 falantes diferentes.

O método de geragdo desses conjuntos de dados consiste no fluxo da Figura 14. Os
colaboradores do projeto acessam o site e possuem duas opgdes de contribuicdo: falar ou
ouvir. Ao escolher a opcdo de falar, aparecem frases coletadas do idioma escolhido e um
botdo para iniciar a gravacdo da sua voz. Todo arquivo de voz gerado vai para uma fila de
audi¢do que fica disponivel para as pessoas que desejem contribuir ouvindo e validando a fala
em relagdo ao que estava escrito. O processo de validagdo por um terceiro ¢ feito por varias
pessoas diferentes e se mais de duas pessoas rejeitarem o audio, ele serd descartado. Se duas

ou mais pessoas validarem o audio, ele entra para o conjunto de dados da lingua especifica.

Figura 14 - Fluxo de validacdo de audios para o conjunto de dados do Common Voice.
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Fonte: Adaptado de Common Voice (2021).

A abordagem do modelo TTS a ser utilizado ndo consegue lidar com falantes
diferentes e portanto foi necessario verificar se existia algum falante dentro do conjunto que

possuisse uma quantidade significativa de dudios. Analisando os dados disponiveis, existe um



arquivo estruturado de validagdo de cada amostra do conjunto de dados. Dentro desse arquivo
cada linha representa uma amostra contendo informagdes do id Gnico anonimizado da pessoa
que gravou a voz, nome do arquivo mp3, transcricdo do audio, votos positivos e negativos
feitos por colaboradores da pagina que ouviram os audios com fins de validar e informagdes

de idade e género.

Figura 15 - Propor¢ao de falantes no conjunto de dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Foi feita uma listagem dos identificadores Uinicos com maiores niumeros de dudios
gravados, sendo que o nimero um da lista possui 7631 arquivos gravados dentro do conjunto
de dados, resultando em cerca de 6 horas de dudio. Conforme a Figura 15, ele compde cerca
de 45,8% do conjunto de dados e os metadados disponiveis descrevem que sdo de um homem

com cerca de 30 anos.

32 PRE-PROCESSAMENTO DO CONJUNTO DE DADOS

Com os dados do falante selecionados, foi feita uma anélise desse subconjunto de
dados, verificando os 4dudios das frases que possuiam um ou mais votos negativos durante sua
validagdo pelos ouvintes. Em algumas frases o falante alterou uma ou mais palavras e
portanto foi necessario corrigir as transcricoes quando o sentido da frase continuava o mesmo
e excluir quando se perdia.

Foi necessario deixar os arquivos de audio em um padrdo que os scripts do modelo

open-source pudessem utilizad-los. Para adequé-los, a biblioteca de leitura dos arquivos de



41

audio em Python precisa que estejam em formato wav e portanto foi feito um codigo que
utilizando uma extensdo em Python do ffmpeg conseguisse transformar cada arquivo mp3
para wav. Em relagdo aos dados de texto, foi criado um novo arquivo metadata.csv em que
para cada transcri¢do do audio houvesse o nome do arquivo de referéncia.

Antes de comecar o treinamento, ¢ necessaria a extracao dos atributos relevantes
para que o modelo consiga encontrar correlacdes dos dados com as saidas. Um dos atributos
acusticos mais utilizados nas ultimas décadas sdo os espectrogramas mel, que sdo a
representacdo do sinal de fala na frequéncia utilizando a escala mel. Os passos tomados para a
transformagdao do sinal de dudio para o espectrograma mel sdo: pré-énfase do sinal para
amplificar as altas frequéncias e balancear o espectro de frequéncia, calcular a STFT de uma
pequena janela pré-definida, aplicar a escala mel no espectrograma resultante e transformar a
magnitude em escala log (decibel). Como o tamanho do espectrograma afeta na memoria
necessaria para armazenar em GPU, para reduzir o processamento, sdo removidos os
espectrogramas com quadros acima de um valor ajustado de acordo com o poder de

processamento computacional. Todo esse processo ¢ visto na Figura 16.

Figura 16 - Passos de pré-processamento dos dados acusticos de entrada.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para alimentar as camadas de word embeddings’ do modelo, é feito antes um
pré-processamento das transcricoes de audio, transformando os simbolos (letras) em
sequéncias de indices numéricos. Para fazer isso, ¢ definido o alfabeto do idioma e criado um
grande diciondrio no qual cada indice representa uma letra. Apos isso, a frase ¢ convertida em
uma sequéncia de indices. No Quadro 1, temos uma sintese dos resultados do

pré-processamento.

3 Word embedding é o nome coletivo de um conjunto de modelagens linguisticas e técnicas de
aprendizados de atributos da area de processamento natural de linguagem no qual as palavras de um vocabulario
sd0 mapeadas em vetores de numeros reais (ALMEIDA; GERALDO, 2019).



Quadro 1 - Descri¢cdo do conjunto de dados.

Frases 7631
Quadros mel totais 1771815
Amostras de audio totais 487249125
Horas de 4dudio ~6h 8min
Comprimento maximo de caracteres 106
Comprimento maximo de quadros mel 645
Comprimento maximo de timesteps de audio 177375
Tempo maximo de um audio ~8s

Fonte: Elaborado pelo autor.

33 TREINAMENTO DO MODELO DO ZERO

Tendo feito o pré-processamento dos dados, foi realizado o treinamento utilizando
uma das principais implementa¢des do Tacotron-2 de cddigo aberto disponivel, o Tacotron-2
do Rayhane Mama sem alteragdes no hiperparametros do modelo, mantendo batch size de 32
e sem fator de redugdo. Foi utilizada a ferramenta Google Colab que disponibiliza um
ambiente de notebook python na nuvem com GPUs do Google Cloud (K80, P4, T4, P100).

Como o Google Colab ¢ um recurso gratuito, existe um limite de 12 horas continuas
antes que a sessdo do notebook termine. Como o modelo do Tacotron-2 exige horas e até dias
para conseguir treinar o suficiente para a convergéncia do modelo, foi utilizado uma
integracdo com o Google Drive que salva checkpoints que podem ser recuperados mesmo se a

sessao for terminada, ¢ possivel retomar o treinamento em outro momento.

3.3.1 Métricas do modelo treinado do zero

A soma dos erros quadraticos médios de antes e depois da rede de pds processamento
convolucional do modelo ¢ utilizada como métrica para estabelecer a convergéncia do modelo
durante a etapa de treinamento. Na Figura 17 pode-se observar os resultados obtidos tanto
para o conjunto de treinamento quanto para o de avalia¢do. A influéncia da rede posterior ¢
determinada pela diferenca dos valores entre o grafico superior e o inferior. Observa-se

diminui¢ao da métrica do erro quadratico médio pela metade apds passar por ela.
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Nota-se que o erro quadratico diminui constantemente ao longo do treinamento, mas
na avaliacdo comeca a subir a partir dos 10.000 passos, sinalizando um overfitting do modelo.
O erro quadratico médio ¢ uma boa métrica para auxiliar o modelo para a convergéncia
durante o treinamento, porém nao ¢ a Uinica forma para avaliar a qualidade da fala sintetizada.
E importante que durante o treinamento possa também ser realizada a comparagio do
espectrograma original com o resultante da predi¢do. Adicionalmente, o grafico de
alinhamento do modelo de atengdo também ¢ muito importante para entender como o modelo

estd progredindo.

Figura 17 - Curvas de perda no treinamento e validagao antes e depois da rede de
poOs-processamento da implementacao do Rayhane Mamah.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 18 temos a comparagdo dos espectrogramas e ao olhar com detalhe nos
graficos das predicdes (antes e depois), notam-se menos detalhes e uma aparéncia mais suave,
resultado da otimizagdo a partir da fun¢do de perda do erro quadratico médio (SHEN et al.,

2018).



O gréafico da Figura 19 mostra o alinhamento entre os caracteres e trechos de
espectrograma mel, o modelo de atencao tenta fazer com que o decodificador “preste atengdo”
nos vetores de representacdo corretos para aquele caractere e ndo se perca em frases mais

longas. Um indicativo de um bom grafico de alinhamento seria um com uma linha diagonal.

Figura 18 - Comparativo do espectrograma mel sintetizado em relagao ao real.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 19 - Grafico de alinhamento do modelo de aten¢do do modelo treinado do zero.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.4  FINETUNE A PARTIR DE UM MODELO TREINADO EM INGLES

A area de sintese de fala estd muito mais desenvolvida em outros idiomas, como o
inglés, possuindo muitos conjuntos de dados com qualidade superior ao que temos disponivel
em portugués. Com isso em mente, seria interessante a possibilidade de utilizar um recurso
chamado Transfer Learning para usar como base um modelo treinado em inglés que tenha
bons resultados e com ele treinar mais um pouco com o conjunto de dados menor em
portugués. Foi utilizado um modelo pré-treinado com o conjunto de dados LISpeech em 65
mil passos com o TensorflowTTS. Os hiperparametros do modelo ndo foram alterados, por
exce¢do do fator de redugdo que foi colocado em 2 e o tamanho da camada de embedding que
foi alterada conforme o tamanho do alfabeto portugués brasileiro que foi utilizado para

treina-lo.

3.4.1 Meétricas do modelo finetuned

Com o treinamento do modelo finetuned e avaliando as curvas de perda, pode se
observar na Figura 20 que a métrica de erro quadratico médio obteve valores proximos de
0,05 enquanto que no modelo treinado do zero estava proéximo de 0,6. Além disso,
analisando-se a curva caracteristica do overfitting verifica-se que os resultados de treinamento
e validagdo se encontram muito mais controlados. Porém, como visto anteriormente, o erro
quadratico médio ¢ uma métrica adequada para a convergéncia do modelo, mas ndo deve ser
utilizada de forma isolada. A sintese de fala ¢ um problema muito complicado de se avaliar
com métricas objetivas e ainda mais por apenas uma. Portanto deve ser analisado,
adicionalmente, os espectrogramas , os graficos de alinhamento e o dudio gerado.

Na implementacdo do Tacotron-2 do TensorflowTTS, foi utilizado tamanho fixo de
caracteres ¢ de quadros mel durante o treinamento do modelo, adicionando padding
(preenchimento por zero) ao final para preencher o restante no decodificador e codificador do
modelo. Isso apenas ocorre durante o treinamento, pois verificou-se que na implementac¢ao do
modelo utilizando o tamanho fixo resulta um aumento de 2x na velocidade de treinamento por
permitir paralelizar as operagdes. Durante a inferéncia sdo utilizados tamanhos dinamicos,
treinados a partir da flag de foken de parada que vem da proje¢do linear apds cada passo do

decodificador, como visto na arquitetura do Tacotron-2.



Figura 20 - Curvas de perda no treinamento e valida¢do antes e depois da rede de
pos-processamento do TensorflowTTS.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 21 - Espectrogramas mel de avaliacdo do treinamento do modelo finetuned.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Figura 22 temos o alinhamento entre a entrada e saida com a linha diagonal
caracteristica, porém com um desalinhamento no inicio da frase. Assim como o
espectrograma mel da Figura 21, foi utilizado um tamanho fixo para o treinamento que

resultou no padding que pode ser visto na reta horizontal amarela no final da imagem.

Figura 22 - Alinhamento de avaliagdao do treinamento do modelo finetuned.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.5 INFERENCIA

Para a inferéncia da forma de onda do sinal de fala, foi feita uma adaptacdo na
arquitetura do Tacotron 2 removendo a etapa do treinamento do vocoder neural WaveNet e
utilizando o vocoder de fase Griffin-Lim que ¢ computacionalmente mais leve, porém com
qualidade do audio sintetizado pior.

Com a remogdo do WaveNet da arquitetura do Tacotron 2, foi preciso utilizar o
espectrograma mel da saida do decodificador e passar por um pos-processamento para
desfazer as etapas descritas na se¢do 3.2. Primeiro ¢ feita a desnormalizagdo do espectrograma
mel, em seguida a conversdao para um espectrograma linear seguida da estimagao da fase com
o vocoder Griffin-Lim e entdo realizar a inversao do filtro de pré-énfase, assim resultando na
forma de onda de saida esperada. A arquitetura final do modelo utilizado neste trabalho ficou

de acordo com a apresentada na Figura 23.



Figura 23 - Arquitetura adaptada do Tacotron 2 utilizada.
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4 AVALIACAO DOS MODELOS

Quando se fala na avaliagao de desempenho de sistemas com sinais de fala existem
métricas objetivas e subjetivas para quantificacdo em termos de qualidade e inteligibilidade.
Esses dois atributos, entre muitos outros do sinal de fala, sdo diferentes e nao sao
equivalentes.

No livro Speech Enhancement Theory and Practice de Loizou (2013), a qualidade
da fala ¢ descrita como sendo altamente subjetiva em natureza e dificil de se avaliar com alta
confianca pelo fato de varios ouvintes terem opinides diferentes de como metrificar a
qualidade, causando alta variabilidade dos resultados. Os testes subjetivos de andlise de
qualidade sao demorados e precisam de um conjunto de avaliadores treinados. O teste mais
utilizado na avaliagdo subjetiva de qualidade é o Mean Opinion Score (MOS).

A inteligibilidade, diferentemente da qualidade, ¢ descrita como nao sendo subjetiva
e pode ser mensurada pedindo ao ouvinte para contar ou identificar as palavras e fonemas.
Loizou (2013) descreve que para desenvolver testes de inteligibilidade confidveis ¢ necessario
que atendam as seguintes consideracoes:

e Possuem uma adequada representagdo dos principais fonemas da lista de testes.
Idealmente, a lista deve apresentar frequéncia relativa de fonemas refletindo a
distribui¢ao de fonemas normalmente utilizados em fala normal;

e Dificuldade das listas de teste iguais, no caso de testes extensivos usando o mesmo
material. E preferivel que o teste tenha varias listas com 10 frases ou 50 palavras
monossilabicas;

e Controle da informagdo contextual. Palavras presentes em frases sdo mais inteligiveis
do que frases apresentadas isoladas devido ao fato que o ouvinte usa o contexto para
identificar as palavras numa frase. Por isso € necessario controlar a quantidade de

informagdo dentro de uma frase para que sejam igualmente inteligiveis.

Em um trabalho correlato de Casanova (2020), o autor apresenta um novo conjunto
de falas para ser utilizado para a sintese de fala em portugués. Em sua composi¢do, foram
utilizadas frases foneticamente balanceadas geradas na tese de mestrado em linguistica de
Seara (1994). Com o objetivo de ser aplicado em estudos de processamento de fala, Seara fez

um estudo estatistico dos fonemas do portugués falado em Floriandpolis e construiu 20 listas



de 10 frases foneticamente balanceadas. As frases presentes compreendem os trés pontos
descritos anteriormente para serem utilizados para testes de inteligibilidade.

A metodologia de avaliagao da inteligibilidade das falas sintetizadas pelos modelos
se baseou na sintese de espectrogramas mel das 200 frases extraidas da dissertacdo de Seara
(1994) que estavam fora do treinamento, andlise dos graficos de alinhamento do modelo de
atencdo, do espectrograma mel e dos dudios gerados usando o vocoder de fase Griffin-Lim.
As frases sintetizadas, espectrogramas, graficos de alinhamento, modelos treinados e a

planilha com os resultados da avaliagdo podem ser encontradas no repositorio do github®.

4.1 MODELO TREINADO DO ZERO

Com a sintese das 200 frases pelo modelo do Tacotron 2 treinado do zero, foi feita
uma andlise das figuras de alinhamento do modelo de atengdo entre os caracteres de entrada e
quadros de espectrogramas mel na saida. Ao fazer a inspe¢do visual de cada uma das 200
figuras, foi possivel observar presente a diagonal caracteristica em quase todas as figuras, com
poucas excegoes. Isso mostra que os alinhamentos encontrados durante as avaliagcdes no
treinamento continuam acontecendo durante a inferéncia de novas frases nunca vistas antes.

Um exemplo do alinhamento de aten¢do pode ser visto na Figura 24.

Figura 24 - Alinhamento de uma das frases sintetizadas do modelo treinado do zero.

A apresentacao foi cancelada por
causa da chuva.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

* Repositorio: https:/gith m/kobarion/tacotron2-GI -brazillian-


https://github.com/kobarion/tacotron2-GL-brazillian-portuguese
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Porém dentre as figuras de alinhamento das frases sintetizadas, foram observados
casos em que o decodificador falha em detectar o token de parada causando com que a
diagonal relacionando a entrada com a saida acaba continue tentando prever um trecho de
siléncio ao final da sintese. Isso pode ser observado na Figura 25, a partir do decoder timestep

acima de 200 em que ha uma reta horizontal perto do encoder timestep 40.

Figura 25 - Alinhamento de uma das frases sintetizadas com trechos de siléncio.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando agora a saida do modelo na Figura 26 para a mesma frase da Figura 24,
observa-se que o espectrograma mel apresenta a condi¢ao suavizada do espectrograma gerado
durante o treinamento, tendo menos detalhes ainda. Porém ainda assim ¢ possivel identificar

facilmente as formantes bem definidas do sinal de fala no espectrograma.

Figura 26 - Espectrograma mel da frase sintetizada do modelo treinado do zero.
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Fonte: Elaborado pelo autor.



4.2 MODELO FINETUNED

Fazendo a mesma andlise dos alinhamentos das frases sintetizadas do modelo
finetuned observa-se que apesar da diagonal caracteristica aparecer em muitas figuras e nao
ocorrer o problema do modelo anterior de preencher o final do dudio com um trecho de
siléncio, existe a ocorréncia de alguns desalinhamentos, principalmente no inicio da frase.

Na Figura 27 temos o alinhamento do modelo de aten¢do da mesma frase utilizada
no exemplo para o modelo treinado do zero. Na figura pode-se observar que entre os instantes
10 a 60 dO decoder timestep, em varios passos no tempo da saida estdo alinhados com as
mesmas entradas. Ouvindo o dudio sintetizado, essa condi¢do do alinhamento causou que a
fala “gaguejasse” por um breve momento, alongando o som do primeiro “A” na frase “A

apresentacao foi cancelada por causa da chuva”.

Figura 27 - Alinhamento de uma das frases sintetizadas do modelo finetuned.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Foram encontradas outras figuras de alinhamento em que € possivel perceber que o
modelo ndo foi capaz de realizar a inferéncia do 4udio da frase, algo que ndo ocorreu nos
audios sintetizados pelo modelo treinado do zero.

Durante a analise dos espectrogramas, pdde ser percebido que o detalhamento dos

espectrogramas ¢ pior do que os resultados do modelo treinado do zero, tendo um efeito
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borrado no espectro. Na Figura 28, pode ser visto esse efeito e também o alongamento do

fonema “A” no comeco do espectrograma.

Figura 28 - Espectrograma mel da frase sintetizada do modelo finetuned.

Predicted Mel-after-Spectrogram

Fonte: Elaborado pelo autor.

43  AVALIACAO DA INTELIGIBILIDADE

Conforme o processo descrito na secdo 3.5, as 200 frases foram sintetizadas
utilizando o vocoder Griffin-Lim e salvas como arquivos de dudio no formato wav e para
facilitar o processo de avaliacdo. Para a avalia¢do da inteligibilidade, foi feita uma planilha
com uma coluna identificando as frases sintetizadas e suas transcri¢cdes. O processo de testes
consistiu na abertura de cada arquivo de 4udio, a escuta de cada frase e identificacdo de
fonemas das palavras pronunciadas incorretamente, anotando na planilha a forma como foi
pronunciado. Além disso, foi verificado se durante a sintese os modelos pularam palavras,
registrando quais e quantas palavras apresentaram erros em cada frase. Na Tabela 1 foi feito o

resumo das analises obtidas.

Tabela 1 - Resultados obtidos na avaliacao auditiva de cada frase sintetizada.

% de % de
Total de Total de Palavras Erros de
Modelo palavras erros de
frases  palavras puladas prontncia
puladas pronuncia
Treinado do zero 12 0,89% 51 3,78%
200 1349

Finetuned 251 18,60% 70 5,19%

Fonte: Elaborado pelo autor.



Das 200 frases sintetizadas, foram encontradas 1349 palavras. Observou-se
novamente que o modelo treinado do zero foi superior em ambas as métricas avaliadas. Foram
0,89% das palavras que acabaram sendo puladas e 3,78% das palavras em que houve erro de
pronincia. Em comparagdo, o modelo utilizando transfer learning do inglés teve 18,60% das
palavras puladas ou sem conseguir sintetizar a frase e 5,91% do total de palavras sintetizadas
tiveram erros de pronuncia. Em relacdo aos artefatos de dudio, na forma de ruido que
acabaram introduzidos durante a sintese, foram identificados artefatos em 31 das frases do
modelo treinado do zero enquanto que para o finetuned foram encontrados 78.

Com essas métricas, verifica-se que os resultados do modelo treinado do zero obteve
os melhores resultados durante a sintese das frases, tendo menos palavras puladas, erros na
pronuncia e introducdo de artefatos. Os erros de palavras sendo puladas representam um
problema maior na inteligibilidade da frase do que a pronuncia incorreta. Sendo que com uma
taxa de 0,89% de palavras puladas e 3,78% de palavras com erros de pronuncia, o modelo ndo
acarreta perda significativa de inteligibilidade. Um exemplo de aplicagdo seria na area de
entretenimento, como robds falantes, notificagdes de aplicativos ou narragao de videos.

Vale mencionar que o resultado acima difere do obtido no trabalho de Casanova
(2020), o qual obteve um melhor desempenho a partir do transfer learning do inglés. Essa
diferenca pode ter sido ocasionada pelo fato de que o presente trabalho utilizou duas
implementagdes diferentes para a sintese com e sem finetuning, além do fato de que o
trabalho de Casanova difere deste em diversos aspectos estruturais, como a implementagao do

Tacotron 2 utilizada, vocoder, conjunto de dados e uso de fonemas como entrada.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi realizado um estudo sobre a utilizagao de um conjunto de dados de
fala para o treinamento de dois formatos de treinamento diferentes do Tacotron 2 para
sistemas de conversao texto-fala.

Os resultados demonstraram que ¢ possivel treinar o Tacotron 2 para o portugués
com poucas mudangas no modelo original. O treinamento a partir do modelo do zero trouxe
os melhores resultados em relagdo aos dois experimentos, obtendo uma fala com qualidade,
inteligibilidade e prosodia superiores, além de ter poucos erros de sintese. O modelo teve
dificuldade em prever o token de parada da frase resultando em trechos de siléncio no final
das frases e como também na pronuncia de algumas palavras.

Um dos testes realizados foi em relagdo ao fine tuning de um modelo pré-treinado em
inglés para o portugués, com o objetivo de aproveitar o trabalho consolidado com outro
conjunto de dados e diminuir recursos de treinamento e extensao do conjunto de dados. O
alinhamento foi obtido muito rdpido e o modelo convergiu rapidamente como esperado
obtendo uma fala sintetizada inteligivel, porém com muito mais artefatos de som, piorando
muito a qualidade obtida.

A qualidade da fala sintetizada para ambos os modelos poderia ter tido uma melhoria
significativa caso o treinamento de outros vocoders como o WaveNet pudessem ter sido
feitos. A principal dificuldade encontrada foi em relacdo a quantidade de memoria da GPU
que esses modelos necessitam para fazer as operacdes de suas redes, além disso, 0 WaveNet &
um modelo autorregressivo, o que dificulta a aceleracdo a partir da paralelizagao.

Em futuros trabalhos, seria interessante treinar conjuntamente um vocoder neural
como o WaveNet ou outras implementagdes como o Fast WaveNet, WaveRNN, Parallel
WaveGAN e o0 MelGAN. Outra opgao seria atualizar o conjunto de dados do Common Voice,
que em sua versdo mais recente possui quase o dobro de horas disponiveis e treinar um
modelo multi-idioma. Os avangos na area estdo mais acelerados do que nunca e ainda existe

muito a ser explorado e aprimorado para o portugués brasileiro.
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