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Resumo—Esta pesquisa aborda a sintese de fala para
reproducido de vozes em alta qualidade e tempo real no idioma
portugués brasileiro. Nosso objetivo é atender a demanda do
mercado publicitario por locucoes, narracoes e dublagens utili-
zando vozes geradas por modelos de Inteligéncia Artificial (IA).
O modelo é treinado em dados de pares texto-fala e usa um
mecanismo de atencdo para alinhar o texto a fala gerada. Além
disso, propomos uma estimativa automatica dos parametros de
um sintetizador por formantes, usando algoritmo genético (AG),
para imitar vozes. Com base nos resultados, alcancamos uma
alta similaridade entre as vozes sintéticas e originais, validada
por uma medida de similaridade de coseno de 0,90473765. Isso
evidencia a qualidade da sintese realizada e reforca nosso foco
em produzir vozes sintéticas semelhantes as vozes-alvo.

Indice de Termos—synthetic speech, Tacotron2 model, neural
networks, genetic algorithm, speech synthesis

Abstract—This research addresses the synthesis of speech for
high-quality real-time voice reproduction in Brazilian Portuguese.
Our aim is to cater to the advertising market’s demand for
voiceovers, narrations, and dubbing using voices generated by
Artificial Intelligence (AI) models. The model is trained on text-
speech pairs and employs an attention mechanism to align text
with generated speech. Furthermore, we propose an automatic
estimation of parameters for a formant-based synthesizer using
a genetic algorithm (GA) to mimic voices. Based on our achieved
results, we have successfully synthesized a male voice in Brazilian
Portuguese, with a synthesized voice demonstrating a high
degree of similarity to the original voice. A cosine similarity
measure of 0.90473765 validates this, highlighting the quality of
our synthesis approach and underscoring our commitment to
producing synthetic voices that closely resemble target voices.

Indice de Termos—synthetic speech, Tacotron2 model, neural
networks, genetic algorithm, speech synthesis

I. INTRODUCAO

A geragdo de fala € uma tarefa crucial em vérias aplicacdes,
incluindo assistentes virtuais e dublagens de filmes e séries.
Com o avango das técnicas de aprendizado de maquina, a
sintese de fala de alta qualidade tornou-se possivel com o
modelo de sintese de fala baseado em redes neurais.

O objetivo principal deste trabalho é imitar uma voz alvo,
tanto natural quanto sintética, através da estimativa dos valores
dos parametros que compdem o arquivo de entrada de um
sintetizador por formantes, utilizando Algoritmo Genético
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(AG). A partir de um arquivo de voz dado como entrada em
um sistema Speech to Speech (STS), um modelo inverso gera
a combinag@o de parametros de entrada, que é submetida ao
sintetizador de voz por formantes, que por sua vez, produz
uma voz sintética que imita a voz alvo (entrada).

A geracdo de fala € uma tarefa crucial em varias aplicagdes,
incluindo assistentes virtuais e dublagens de filmes e séries [1]
e [2]. A sintese de fala de alta qualidade, especialmente usando
modelos baseados em redes neurais, tem permitido a criacdo
de vozes artificiais cada vez mais realistas [3] [4].

Para a sintese da fala, nesse trabalho, foi utilizado o
Tacotron 2 [5], um modelo de sintese de fala que utiliza
o Espectrograma Mel [6] como entrada e gera fala de alta
qualidade em tempo real. O modelo usa um mecanismo de
atencdo para alinhar o texto com a fala gerada e é capaz de
gerar fala expressiva e natural em diferentes idiomas e estilos
de voz. A Figura 1 ilustra esse objetivo.

Apesar de ja existir um conjunto de pesquisas e trabalhos
profissionais voltados a conversdo de texto-fala, observou-se
que existe pouca pesquisa utilizando o idioma portugués bra-
sileiro, desta forma esta pesquisa é focada no desenvolvimento
de sistema de conversdo texto-fala do estado da arte, para o
portugués brasileiro com um conjunto de dados fornecidos
pela Rede Globo [7]. Isso permitird uma ampla gama de
aplicacdes em que a fala em portugués brasileiro € necessdria.

O restante desse trabalho estd organizado nas seguintes
secdes: Na Sec¢do II, sdo apresentados os principais trabalho
correlatos utilizados como base para o desenvolvimento da
pesquisa. A Secdo III destaca os principais conceitos aplicados
na execucgdo. A Secdo IV descreve a metodologia que foi utili-
zado, apresentando cada uma de suas etapas constituintes. Na
Secdo V, os resultados obtidos sido apresentados e analisados
de forma qualitativa. Por fim, na Sec¢do VI s@o apresentadas
as conclusdes.

II. TRABALHOS CORRELATOS

A sintese de fala tem desempenhado um papel essencial
na intera¢cdo humano-computador, permitindo que os sistemas
gerem fala natural a partir de texto escrito. No entanto,
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Figura 1. Sistema

para o idioma portugués brasileiro, a pesquisa nessa drea é
limitada, havendo uma lacuna no desenvolvimento de técnicas
especificas de Text to Speech (TTS). Nesta artigo, revisamos
o estado da arte em TTS para o idioma portugués brasileiro,
focando nas abordagens utilizando Tacotron 2 [5] e WaveNet
[8]. Para isso, analisamos trés trabalhos de pesquisa relevantes
[9], [10] e [11]. Além disso, realizamos uma comparagdo entre
uma gravacdo de voz natural e uma reproducdo feita por um
sistema de Inteligéncia Artificial (I.A), explorando pesquisas
nao académicas que utilizam o Tacotron 2 e o WaveNet para
o idioma portugués brasileiro.

A sintese de fala em portugués brasileiro tem desafios
especificos devido as caracteristicas fonéticas e prosddicas
unicas do idioma. Embora abordagens de TTS baseadas em
aprendizado de mdquina, como o Tacotron 2 e o WaveNet,
tenham alcangado resultados promissores em outros idiomas,
ainda nao existem trabalhos direcionados especificamente para
o portugués brasileiro. Portanto, é fundamental revisar o estado
da arte em TTS para esse idioma e identificar oportunidades
para futuras pesquisas. Além disso, este trabalho visa realizar
uma comparacgdo entre uma gravagdo de voz natural e uma
reproducdo feita por um sistema de LA [12], com foco no
idioma portugués brasileiro.

O trabalho de Ana Catarina Rosa Gongalves [9] aborda a
sintese de fala em portugués europeu utilizando técnicas de
aprendizado profundo. Embora o foco seja no portugués euro-
peu, seu trabalho fornece insights valiosos sobre a utilizacao
do Tacotron 2 e do WaveNet para o processamento da lingua
portuguesa. O estudo destaca a importancia de considerar as
peculiaridades linguisticas e fonéticas do portugués ao projetar
sistemas de TTS eficazes. No entanto, ele ndo aborda especi-
ficamente as caracteristicas Unicas do portugués brasileiro.

O autor em [10] aborda a detecc@o de fala sintética usando
redes neurais profundas. Embora ndo seja diretamente rela-
cionado a sintese de fala, o estudo destaca a relevancia de
técnicas de aprendizado de mdquina para o processamento
de fala artificial. Isso pode ser aplicado ao contexto do TTS,
onde a deteccdo de fala sintética é essencial para garantir a
qualidade e autenticidade da fala gerada.

O trabalho de Sisamaki Eirini [11] € focado na sintese de
fala em grego e fornece insights valiosos sobre abordagens
de TTS baseadas em redes neurais de ponta a ponta. A autora
explora técnicas como o Tacotron 2 e destaca a importincia de
ajustar o modelo para se adequar as caracteristicas especificas
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do idioma. No entanto, essa abordagem ainda nao foi adaptada
para o portugués brasileiro.

Além das pesquisas académicas mencionadas acima, foram
encontradas pesquisas ndo académicas em outros repositorios,
como GitHub [13], Kaggle [14] e outros [15], que utilizam
o modelo Tacotron 2 e integracio com o vocoder neural
WaveNet. Essas pesquisas exploram a combinagdo de valores
dos parimetros que levam a uma voz sintética suficientemente
parecida com uma voz alvo, levando em consideracdo a
combinag@o fonética do povo brasileiro e seu regionalismo
(prosédia). Embora nao sejam estudos académicos, eles con-
tribuem para o conhecimento pratico e aplicado no desenvolvi-
mento de sistemas de TTS para o idioma portugués brasileiro.

Este trabalho avanca em relacdo aos trabalhos correlatos de
diversas maneiras. Em primeiro lugar, abordamos a sintese
de fala em portugués brasileiro, preenchendo a lacuna de
pesquisa especifica para esse idioma. Nossa abordagem visa
a otimizacdo dos pardmetros de sintese, buscando vozes
sintéticas de alta fidelidade e naturalidade. Enquanto os traba-
lhos anteriores se concentram em idiomas diferentes ou nao
abordam diretamente as caracteristicas do portugués brasileiro,
nosso trabalho se destaca por considerar as peculiaridades
fonéticas e prosddicas Unicas desse idioma.

ITI. REFERENCIAL TEORICO

Nesta Secdo sdo apresentados os principais conceitos apli-
cados no desenvolvimento do trabalho. Inicialmente é feita
uma breve discussdo sobre processamento de sinais de fala.
Em seguida € apresentada a teoria de processamento de sinais
que da suporte a extragdo das frequéncias da escala mel dos
sinais de fala. Uma breve descricdo da sintese de fala para
fala, conceito sobre o qual estdo fundamentados os sistemas
de clonagem de voz. Por ultimo o Tacotron 2, modelos de
sintese de fala utilizado neste trabalho, € descrito em todas as
suas etapas.

A. Processamento do Sinal de Fala

Os sinais de voz sdo, essencialmente, nio-estacionarios,
portanto, seus parametros estatisticos e sua forma de onda se
alteram ao longo do tempo. Estas altera¢des sdo provocadas
pelas modificacdes dos articuladores envolvidos no processo
de geracdo do sinal de fala, [16].

As ferramentas utilizadas no processamento desses sinais
requerem que OS mMesSmos permanegam invariantes no tempo.
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Na produgdo da voz estdo envolvidos diferentes 6rgaos, 0ssos
e musculos e, devido a inércia destes articuladores, nido é
possivel alterar as suas posi¢des de forma abrupta, nem
instantaneamente. Modificar o posicionamento dos diversos
articuladores e consequentemente alterar a forma do trato
vocal &, portanto, um processo continuo e suave. Dessa forma,
se um sinal de voz for dividido em segmentos de duragio su-
ficientemente curta (aproximadamente 20ms), estes segmentos
de curta duragdo poderdo ser considerados quase estaciondrios,
pois, durante a sua duracdo, os articuladores movem-se pouco
e lentamente para que as caracteristicas acusticas do segmento
possam ser consideradas invariantes no tempo [16].

Virios métodos foram propostos para a extracdo de descri-
tores de sinais de voz, como por exemplo: o Linear Predictive
Coding (LPC) [17], o Perceptual Linear Prediction (PLP) [18]
e 0 Mel-Frequency Cepstral Coefficients - MFCC [19].

Devido a sua natureza linear, onde se assume um mesmo
peso para todo o espectro da fala, o LPC torna-se uma opg¢ao
menos atraente. O PLP e MFCC sido baseados no conceito dos
filter banks logaritmicamente espacados, que se aproximam
da forma da escuta humana, mostrando-se boas opg¢des para a
tarefa de reconhecimento automatico de fala [20]. As MFCCs
apresentam algumas vantagens sobre a abordagem PLP: reduz
o volume de informacdo das frequéncia da fala em um pequeno
nimero de features, aproxima a percep¢do de loudness ao do
sistema de escuta humano e é um modelo de processamento
de dudio bem simples, tendo baixo custo computacional para
sua obtencdo [21].

B. As Frequéncias da Escala Mel

Um sinal de voz € o resultado da convolucdo entre a
sequéncia de excitacdo e a resposta ao impulso do sistema
vocal. Existem ocasides em que é conveniente separar as duas
componentes para que seja possivel manipular apenas uma
das partes, mas este processo ndo € trivial. A andlise cepstral
[22], [23] foi desenvolvida para tornar mais simples a solu¢do
desse problema. De forma ideal, a andlise cepstral representa
uma transformacio do sinal de voz de forma a evidenciar duas
propriedades importantes:

1) As representagdes das componentes do sinal estardo

separadas no cepstrum;

2) As representacdes das componentes de sinal no cepstrum

vao corresponder a uma combinacao linear.

Ap6s o sinal estar representado no cepstrum, aplica-se um
filtro linear para remover os trechos indesejados e selecionar
algumas componentes especificas. As componentes que nio
foram eliminadas aplica-se uma transformacdo inversa. Este
procedimento obedece o principio da sobreposi¢do, que no
caso da convolug@o pode ser representado pela Equagdo 1,

Hlz(n)] = Hlz1(n) * x2(n)] = Hlz1(n)] * Hlza(n)] (1)

sendo “H[.]” um sistema homomérfico e o simbolo (x)
representa a operagdo de convolugao.

Sistemas Homomorficos sdo aqueles que obedecem ao
principio da sobreposicdo para a convolucdo. O operador de

cepstrum complexo D,[.], cuja representagdo estd mostrada
na Figura 2 desempenha um papel importante na teoria de
sistemas homomorficos, que € baseado em uma generalizacao
do principio da superposicao.

)?(ejm) Transforrr_\ada 2]
de Fourier
inversa

x[n] Transformada X (eJ@) Logaritmo

de Fourier complexo

Figura 2. Representagdo do célculo do cepstrum complexo, [24]

Na filtragem homomorfica de sinais convoluidos, o operador
D*[] ¢ denominado sistema caracteristico para convolugdo,
pois tem a propriedade especial de transformar a convolugéo
em adigdo [24].

Consideremos que,

a[n] = a1[n] * w2[n] )
de modo que a transformada z correspondente é
X(2) = X1(2).X2(2) 3)

Se o logaritmo complexo for calculado de acordo com a
definicdo do cepstrum complexo, entdo,

X(2) = log[X (2)] = log[X1(2)]+log[X2(2)] = X1(2)+Xa(2)

0 que implica que o cepstrum complexo é @
Z(n) = Dy[x1[n] * x2[n]] = z1(n) + T2(n) ©)
De acordo com [24], uma andlise similar mostra que, se
ylnl = y1[n] + y2[n] (©)
entdao segue que
D g [n] + G2[n]] = Gu[n] * Ga[n] (7

Se os componentes cepstrais Z1[n] e Zz[n] ocuparem dife-
rentes faixas de frequéncia, a filtragem linear pode ser aplicada
a0 cepstrum complexo para remover ou Z[n] ou Zo[n]. Ainda
de acordo com [24], se esta etapa for seguida da transformacao
por meio do sistema inverso D;![.], cuja constitui¢io esta
ilustrada na Figura 3, o componente correspondente serd
removido na saida.

2[n] Sistema Linear yIn]

L[]

x[n]

D[] yn]

Figura 3. Sistema homomorfico em que entrada e saida sdo combinadas por
convolugdo, [24]

O MEL-Cepstrum é uma variacdo do cepstrum normal que
melhor se ajusta a percep¢do auditiva humana. A verdadeira
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frequéncia de um som e a percep¢do que um humano tem
dessa frequéncia ndo tém uma correspondéncia linear. A
frequéncia percebida pelo ouvido humano, também conhecida
como pitch, tem como unidade de medicdo o MEL. A Figura
4 representa a escala MEL, criada por Stevens e Volkman em
1940, e relaciona o pitch com a frequéncia real.
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Figura 4. A Escala das Frequéncias Mel.

Como pode ser observado, a relagdo entre as duas é pra-
ticamente linear até os 1.000 Hz, se tornando logaritmica
para frequéncias superiores a esse valor. Um fato relevante
a ser considerado é que a percepcdo que se tem de uma
determinada frequéncia € influenciada pela energia das bandas
de frequéncias critica em torno dessa, e que a largura das
bandas bandas criticas varia com a frequéncia.

C. Speech-To-Speech synthesis

Com a evolucao dos sistemas TTS baseados em aprendizado
de maquina, a comunidade académica comecou a pesquisar
formas de criar um modelo de sintese de fala para fala. A
ideia € ter como input um enunciado falado pela pessoa A
e, tendo como output um enunciado com o mesmo contetido
(palavras), mas na voz da pessoa B. Embora existam usos
legitimos para essa tecnologia, como a criagdo de vozes para
aplicativos comerciais, ela pode ser usada para fins maliciosos,
ou seja, personificar alguém.

No inicio de 2018, pesquisadores do Baidu Labs comecaram
a investigar formas de realizar a clonagem de voz [25].
Além disso, o objetivo deles era gerar uma voz do locutor
usando apenas algumas amostras. A ideia geral é treinar um
modelo de codificador-decodificador capaz de ouvir a voz de
alguém (decodificar) e reproduzir as mesmas palavras, mas
na voz de outra pessoa (codificagdo). Varios modelos de alto-
falantes ja foram explorados no passado (como visto no Deep
Voice e outros projetos). No entanto, a chave deste projeto é
um sistema de dudio para dudio capaz de clonar uma voz
com apenas alguns exemplos (em contraste com trabalhos

anteriores que exigiam mais de 2 horas de gravacdes para
treinar um modelo).

Os pesquisadores usam uma arquitetura de codificador-
decodificador semelhante a utilizada no projeto Deep Voice 3:
uma rede neural profunda de convolucio baseada em ateng@o.
No entanto, em vez de texto-para-fala (como no projeto Deep
Voice 3), eles usam um modelo de fala para fala, que tem
4udio como entrada e saida. Os pesquisadores propdem duas
abordagens para a clonagem de vozes com poucas amostras:
adaptacdo do locutor e codificagdo do locutor. O primeiro é
basicamente o ajuste fino de um modelo treinado de véarios
alto-falantes. Esse ajuste fino pode ser feito modificando a
incorporacdo do alto-falante ou retreinando o modelo genera-
tivo com as poucas amostras fornecidas. A outra abordagem,
codificacdo de alto-falante, consiste em treinar novamente o
modelo de codificacdo do zero para inferir diretamente uma
incorporagdo de alto-falante do 4udio de clonagem, que ¢
usado no modelo generativo.

Os autores comparam os resultados das duas abordagens
e mostram que a adaptacdo do falante produz melhor simi-
laridade (entre o dudio original e o dudio gerado) e melhor
naturalidade da fala. No entanto, a incorporagdo do alto-falante
requer menos tempo € usa menos memoria durante o processo
de inferéncia, o que significa que pode ser mais adequada em
casos onde recursos como CPU e memodria sdo um gargalo. Os
autores também publicaram 15 dudios gerados pelo método de
clonagem proposto, e os resultados mostram uma voz clonada
muito semelhante a voz original.

D. Tacotron2

O Tacotron2 é um modelo de sintese de fala baseado em
redes neurais profundas, que utiliza o espectrograma de mel
como entrada e gera fala de alta qualidade em tempo real.
O modelo é treinado em um conjunto de dados de pares
de texto-fala e usa um mecanismo de atencdo para alinhar
o texto com a fala gerada. Conforme mostrado na Figura 5,
o Tacotron 2 consiste em dois componentes principais. No
primeiro componente, os espectrogramas de mel sdo obtidos a
partir da sequéncia de entrada e fornecidos a rede de previsao
de caracteristicas de sequéncia para sequéncia. O segundo
componente do sistema TTS inclui o WaveNet, que € res-
ponsdvel por gerar amostras de formas de onda no dominio do
tempo. Depois que a rede de predi¢do recorrente de sequéncia
a sequéncia gera espectrogramas a partir do texto de entrada,
esses espectrogramas sdo transformados em amostras de forma
de onda no dominio do tempo usando o WaveNet.

O modelo Tacotron2 é composto por duas partes principais:
um codificador e um decodificador. O codificador recebe
o texto como entrada e produz um vetor de contexto que
representa o contetdo do texto. O decodificador usa esse vetor
de contexto para gerar o espectrograma de mel, que € entdo
sintetizado em fala usando um vocoder.

O uso de uma representagdo calculada a partir de formas de
onda no dominio do tempo na arquitetura do Tacotron 2 requer
o treinamento dos dois componentes separadamente. O espec-
trograma de frequéncia mel estd relacionado ao espectrograma
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Figura 5. Modelo Tacotron 2 para geragdo de espectrogramas de mel a partir de texto.

de frequéncia linear, ou seja, a Short-time Fourier Transform
(STFT). E obtido pela aplicagio de uma transformagdo ndo
linear ao eixo de frequéncia do STFT, inspirada nas respostas
medidas do sistema auditivo humano. O uso de uma escala
de frequéncia auditiva dessa maneira destaca detalhes em
frequéncias mais baixas que sdo essenciais para a inteligibi-
lidade da fala. No entanto, enquanto espectrogramas lineares
descartam informacdes de fase, algoritmos como Griffin—Lim
[26] pode prever essas informacdes descartadas. A estrutura
Griffin-Lim usada no Tacotron 1 possibilita a transformacao
no dominio do tempo via STFT inversa. Os espectrogramas
de mel usados no Tacotron 2 descartam mais informacdes,
apresentando um problema desafiador de transformagdo in-
versa. No entanto, quando comparado aos recursos linguisticos
e acusticos usados no WaveNet, o mel-espectrograma é uma
representacdio acustica mais simples e de nivel inferior dos
sinais de dudio. Portanto, é possivel produzir fala de alta
qualidade a partir de espectrogramas de mel usando uma
estrutura WaveNet.

O WaveNet, que é a base da arquitetura do Tacotron 2,
representa uma rede neural convolucional auto-regressiva que
prevé amostras de fala a partir de recursos linguisticos. Espec-
trogramas sdo usados em vez de recursos linguisticos como
entrada na estrutura WaveNet. A principal desvantagem dos
codificadores de som preparados com a estrutura especificada
€ que eles podem produzir apenas um exemplo de fala em uma
passagem direta. WaveNet é um modelo autorregressivo que
usa amostras anteriores para gerar cada nova amostra. Como
resultado, o WaveNet precisa processar as amostras anteriores
uma a uma para gerar a forma de onda, o que pode aumentar
o tempo de processamento.

O Tacotron 2 foi usado para estimar espectrogramas de
mel apés realizar o pré-processamento em textos turcos. A
predicao de Espectrogramas Mel foi baseada na arquitetura
Tacotron 2 na sintese natural de TTS no estudo preparado por
Shen e seus colegas [27]. Espectrogramas Mel fornecem uma
representacdo visual dos componentes de frequéncia da fala
e como eles mudam ao longo do tempo. No entanto, extrair
Espectrogramas Mel com precisdo pode ser um desafio devido

as nuances da fala, como énfase, ritmo, tom e presenga de
componentes de alta ou baixa frequéncia. Espectrogramas Mel
derivados incorretamente podem levar a problemas com fala
sintetizada, como entonag@o incorreta, acentos distorcidos ou
mistura de vozes. Portanto, a qualidade dos Espectrogramas
Mel impacta diretamente na qualidade da fala sintetizada.
Ao adquirir Espectrogramas Mel, o nimero de canais é um
fator crucial na obtencdo de uma visualizacdo detalhada do
contetdo espectral do sinal de fala. Contagens de canal mais
altas oferecem uma resolugdo de frequéncia mais alta, mas
isso requer mais poder de processamento no processo de
sintese e tempos de treinamento mais longos. Portanto, ao
determinar o numero de canais, os resultados do Tacotron
2 para diferentes idiomas foram considerados, e um nimero
de canal do espectrograma de mel de 80 foi definido usando
STFT, como no Tacotron 2 [28], [29] . O tamanho STFT foi
convertido para a escala mel usando um banco de filtros mel
de 80 canais variando de 125 Hz a 7,6 kHz e, em seguida,
registrando a compressdo da faixa dinamica.

O codificador é composto por uma pilha de camadas
convolucionais bidirecionais seguidas por uma camada GRU.
Cada camada convolucional € seguida por uma camada de
normalizacdo de lote e uma funcdo de ativacdo ReLU. O vetor
de contexto é calculado como a concatenacido dos estados
finais da camada GRU. O decodificador é composto por uma
camada GRU e uma camada de atencdo. A camada GRU
recebe como entrada um vetor de contexto e um vetor de
entrada que € inicializado com um vetor de zeros. A camada
de atenc¢do € responsdvel por alinhar o texto com a fala gerada
e ¢ implementada usando um mecanismo de atengdo baseado
em conteudo.

Para sintetizar fala usando o Tacotron2, é necessario forne-
cer um texto como entrada para o modelo. O texto € convertido
em um vetor de contexto usando o codificador e, em seguida,

o decodificador € usado para gerar o espectrograma de mel
correspondente a fala gerada.

O espectrograma de mel € entdo sintetizado em fala usando
um vocoder. O vocoder ¢ um modelo de sinal de dudio que
pode ser treinado para converter o espectrograma de mel
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em forma de onda de dudio. O Tacotron2 utiliza o vocoder
WaveNet, que ¢ um modelo de rede neural generativa capaz
de sintetizar dudio de alta qualidade.

IV. METODOLOGIA

Nesta se¢do sdo descritas todas as etapas da metodologia
que orientou a realizacio do trabalho. E feita uma breve
descricdo da base de dados utilizada para o desenvolvimento
da pesquisa. A etapa de pré-processamento ¢ apresentada. Por
fim o desempenho da rede na etapa de treinamento da rede é
descrito.

A. Base de Dados

A base de dados utilizada neste estudo consiste em um
dataset de vozes brasileiras fornecido pela Rede Globo, res-
peitando os termos de uso para trabalhos académicos [7]. Para
realizar a divisdao dos dados em treinamento, testes e validagao,
adotamos uma abordagem padrdo amplamente utilizada na
pesquisa de aprendizado de maquina.

O conjunto de dados foi dividido de forma estratificada,
garantindo que as propor¢des de cada classe (no caso, frases
de voz) fossem mantidas em cada subconjunto. Especifica-
mente, 70% dos dados foram alocados para o conjunto de
treinamento, 20% para o conjunto de testes e 10% para o
conjunto de validacdo, conforme representado na tabela I.

Tabela 1
CONJUNTO DE DADOS.
Finalidade Frases
Treinamento | 3840
Teste 1100
Validagio 550
Total 5490

o Treinamento: Contém 70% do conjunto de dados, utili-

zado para treinar os modelos de aprendizado de maquina.

o Testes: Contém 20% do conjunto de dados.

« Validacao: Contém 10% do conjunto de dados.

Essa divisdo estratificada ajuda a evitar um desequilibrio
significativo entre os subconjuntos, garantindo que o modelo
seja treinado, testado e validado em dados que representem a
distribuicdo real dos exemplos, permitindo que outros pesqui-
sadores possam replicar e validar os resultados obtidos.

Os metadados estdo classificados da seguinte forma na
tabela II

Tabela 11

METADADOS.
Total Clips 5490
Total Words 178873
Total Duration 19:56:30
Mean Clip Duration | 13.09
Max Clip Duration 31.05
Min Clip Duration 4.78
Distinct Words 23407

O conjunto de dados pré-processado e dividido, ele estd
pronto para ser normalizado de acordo com as especificagdes.

B. Normalizacdo de Audio

Os arquivos foram coletados de diversas fontes de dados dis-
tintas, e como parte do primeiro passo de pré-processamento,
todos eles foram convertidos para um formato de arquivo uni-
ficado. Escolheu-se o formato WAV, amplamente empregado
em aprendizado de maquina e processamento de dudio digital,
para essa conversao.

Adicionalmente, procedeu-se a normalizagdo do volume de
todas as falas, eliminando assim a possibilidade de o volume
atuar como um fator distintivo. Tanto as falas sintéticas quanto
as reais passaram por esse processo a fim de atingir um nivel
de 0dB.

A amostragem de todos os arquivos de dudio foi fixada
em uma taxa de 22kHz. Essa taxa de amostragem, levando
em consideracdo a gama tipica da fala humana entre 300Hz
e 5000Hz, ndo acarretard perda significativa na qualidade do
dudio. Além disso, arquivos com dois canais foram convertidos
para um Unico canal por meio da técnica de mistura de canais,
que consiste em combinar duas faixas de dudio em um tnico
canal mono.

C. Definicdo dos Hiperparametros de Treinamento

Nesta se¢@o, apresentamos os hiperpardmetros de treina-
mento utilizados no desenvolvimento do modelo:

« Tamanho do Lote: O tamanho do lote é definido como 1,
o que pode ser ajustado de acordo com a disponibilidade
de memoria RAM.

« Epocas de Treinamento: O modelo ¢ treinado ao longo
de 20 épocas, um valor recomendado que permite a
convergéncia dos pesos da rede.

o Taxa de Aprendizado: A taxa de aprendizado € inicia-
lizada em 3e-4 e decai ao longo do treinamento. O valor
de decaimento (B_) é definido como 8000, e o valor de
C_ € 0. Isso controla a diminuicdo gradual da taxa de
aprendizado, que ajuda na estabilidade do treinamento e
na obten¢@o de resultados mais precisos.

o Taxa Minima de Aprendizado: A taxa minima de
aprendizado é definida como le-5, garantindo que a taxa
de aprendizado ndo diminua para valores muito pequenos.

o Outros Parametros: Além dos hiperpardmetros de taxa
de aprendizado, também definimos outras configuracdes,
como comprimento do filtro, dropout de ateng¢do e dro-
pout do decodificador, que sdo definidos como 1024,
0.1 e 0.1, respectivamente. Também especificamos o
ponto de inicio do decaimento da taxa de aprendizado
(decay_start) como 15000.

D. Treinamento da 1A

Na segunda etapa do trabalho, foi iniciado o treinamento
da inteligéncia artificial utilizando os arquivos de espectro-
grama mel convertidos no passo anterior, em conjunto com
as transcricoes de dudio para cada arquivo. O processo foi
executado em 20 épocas com duragdo média de 02:30 hs cada
época, ultrapassando 50 horas de treinamento (Figura 6).
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Figura 6. Treinamento da L.A.

E. Criacdo da sintese de voz

Ap6s o treinamento do modelo, foi utilizado o cédigo em
Python para execugdo do processo TTS, executando a frase
”Ainda segundo o ministro, o presidente estd satisfeito com o
ritmo da vacinagdo e que uma possivel decisdo de liberar a
madscara ndo € para agora. As maos esfregadas com angustia:
gestos comuns entre 0s jovens que nem chegaram aos trinta
anos.”. O resultado obtido foi uma sintese de voz clara e
natural, que foi comparada com a grava¢do de voz original.
As diferencas entre as duas vozes foram minimas, o que
demonstra a eficicia do modelo de sintese de fala proposto.

V. RESULTADOS

O objetivo principal deste trabalho foi sintetizar uma voz
masculina em portugués brasileiro, utilizando um dataset com-
posto por vozes humanas brasileiras masculinas. O experi-
mento foi bem-sucedido, e os resultados obtidos demonstraram
a viabilidade e eficicia do método de sintese utilizado.

Durante o desenvolvimento do trabalho, foi realizada uma
analise aprofundada das caracteristicas fonoldgicas da fala em
portugués brasileiro, levando em consideracdo aspectos como
entonacio, ritmo e pronuncia. Essa pesquisa serviu como base
para o treinamento do modelo de sintese de voz.

Um dos principais desafios encontrados durante o projeto foi
a configuragdo do ambiente de treinamento no Google Colab,
devido ao tamanho do dataset e a complexidade do treina-
mento. Foram necessdrios ajustes cuidadosos nos parametros
e configuracdes para otimizar os recursos computacionais e
garantir o melhor desempenho. O treinamento foi realizado por
mais de 50 horas, e os resultados obtidos foram satisfatérios.

Apds o treinamento, foram realizadas avaliagdes compa-
rando a voz sintetizada com a voz original do dataset. Foram
conduzidos testes de percep¢do de qualidade da voz sinteti-
zada, nos quais foi obtido feedback de um grupo reduzido
de ouvintes especializados. Os resultados mostraram um alto
grau de similaridade entre a voz sintetizada e a voz original,
evidenciando a eficacia do método de sintese utilizado.

A fim de ilustrar os resultados obtidos, foram geradas
formas de onda (Figura 7) e espectrogramas (Figura 8) compa-
rando o arquivo de 4udio original e o arquivo sintético gerado
pela inteligéncia artificial (IA). Essas representacdes visuais
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—10000 1
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Audio Original
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—30000 1

0 2 4 6 8 10 12
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Figura 7. Forma de onda com a sobreposi¢do dos arquivos apresentados.

demonstram a semelhanca entre os sinais de fala e corroboram
os resultados das avaliagdes subjetivas de percepgao.

Também € possivel acessar os arquivos de dudio original e
sintético pelos links a seguir:

Oucga o 4udio original Ouga o audio sintetizado

Também foram realizadas comparagdes dos espectrogramas
utilizando a Similaridade de Coseno, seguindo as seguintes
etapas:

1) Extracdo dos Mel Spectrograms de cada arquivo de
dudio usando a biblioteca Librosa via Python.

2) Normalizamos os Mel Spectrograms para garantir que
eles estejam na mesma escala.

3) Usamos a fun¢do cosine_similarity do
scikit-learn para calcular a similaridade de
cosseno entre os Mel Spectrograms normalizados.

4) Exibimos o valor da similaridade de cosseno na saida.

Na Tabela III, apresentamos os resultados da similaridade
de cosseno.

Tabela II1
RESULTADOS DE COMPARACAO
Descricao Valor
Dimensoes de mel_spectrograml (128, 568)
Dimensoes de mel_spectrogram2 | (128, 568)
Similaridade de Cosseno 0,90473765

O valor de similaridade de cosseno € igual a 0,90473765.
Essa medida varia entre O e 1, onde 1 indica uma similaridade
perfeita e 0 indica nenhuma similaridade. Portanto, um valor
de 0,90473765 indica uma alta similaridade entre os dois Mel
Spectrograms. Isso sugere que os arquivos ndo sio idénticos,
mas sdo muito semelhantes, devido a alta similaridade de
COSseno.

Com base nos resultados obtidos até o momento, podemos
concluir que o objetivo principal deste trabalho foi alcangado
com sucesso. Foi possivel sintetizar uma voz masculina em
portugués brasileiro, utilizando um dataset de vozes humanas
brasileiras masculinas. A voz sintetizada demonstrou um alto
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Figura 8. Comparativo entre os espectrogramas do arquivo de dudio original usado para treinamento e do arquivo com a voz sintetizada.

grau de similaridade com a voz original, evidenciando a
qualidade da sintese realizada.

Para futuras pesquisas, recomenda-se explorar outras
técnicas de sintese de fala a fim de aprimorar ainda mais a
qualidade e expressividade das vozes sintetizadas. Além disso,
a expansao do dataset utilizado, incorporando maior variedade
de vozes e contextos linguisticos, pode contribuir para tornar
as vozes sintéticas ainda mais realistas e versateis.

Em resumo, este projeto representa um avango significativo
na tecnologia de sintese de fala em portugués brasileiro. Os
resultados obtidos sdo valiosos para o desenvolvimento de
aplicacdes e sistemas que dependem de vozes sintéticas, como
assistentes virtuais, sistemas de leitura de textos e dispositivos
de interacdo por voz.
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