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Resumo -

A conversdo texto-fala expressiva entre locutores cruzados consiste na transferéncia de um estilo de fala de um locutor para outro

que nunca gravou falas com tal estilo. A efetividade nessa tarefa permite que seja possivel transferir uma fala expressiva para locutores que
s6 temos falas neutras em posse, amenizando assim a necessidade de gravacdo de dados expressivos de um novo locutor. O aprendizado de
representacdes consiste em construir espacos onde os atributos de interesse sdo modelados, em particular, se os atributos sdo modelados inde-
pendentemente torna-se possivel condiciond-los de forma independente. O presente trabalho busca, através do aprendizado de representagdes,
gerar espacos onde os atributos expressivos da fala (prosddia) e o timbre da voz sejam independentes, permitindo que um locutor neutro fale de

forma expressiva sem nunca té-las gravado.

Palavras-chave —

1. Introducao

A fala sintetizada estd presente cada vez mais no nosso
cotidiano, das vozes gravadas na secretdria eletronica al-
guns anos atrds até os recentes assistentes virtuais con-
trolados por voz. Os recentes avancgos na drea de aprendi-
zado de maquina, em particular as redes neurais artifici-
ais, possibilitaram que esses sistemas gerem voz artificial
com qualidade préxima a fala humana [7, 8, 13].

No entanto, a comunicac¢do oral humana néo se ba-
seia somente no conteido da mensagem a ser transmi-
tida, mas também na forma como essa mensagem ¢é re-
alizada. Uma mesma frase pode ser lida de diferentes
formas, alterando-se a entonacfo, o ritmo ou mesmo a
emocdo da fala. Essas diferentes formas de se enunciar
uma mesma frase é o que chamamos de prosddia [1]. A
prosddia esté relacionada ao “como se fala” e ndo ao “o
que se fala”, e ela é responsdvel por ndo somente tor-
nar uma frase mais interessante, como também auxilia na
compreensdo de seu conteddo [2].

Diversos trabalhos propuseram formas de se incor-
porar a expressividade em sistemas de conversio texto-
fala. Em [9], é proposto o Reference Encoder, um co-
dificador de representacdo de estilos onde a prosddia de
uma fala de referéncia € transferida para a fala sintética.
Ja em [10], uma base com diferentes estilos é utilizada,
e o espaco gerado pelo Reference Encoder € analisado e
utilizado para condicionar o estilo desejado na fala sin-
tética. Mais recentemente, abordagens que modelam ex-
plicitamente componentes prosédicos vem sendo propos-

sintese de fala, fala expressiva, modelagem de sequéncia, aprendizado de representagdes, prosddia, transferéncia de estilo.

tos, como o FastPitch [13], que propde a modelagem da
duracdo dos fonemas e da curva de frequéncia fundamen-
tal como parte da incorporacdo de expressividade no mo-
delo.

Neste trabalho apresentamos resultados iniciais com
foco na modelagem de representacgdes de estilos. Utiliza-
mos a arquitetura FastPitch como base do nosso modelo
proposto, além disso, incorporamos o codificador de es-
tilo Reference Encoder para gerar o espago de estilos e
assim condicionar o estilo alvo a fala sintetizada final.
Adicionamos também componentes que buscam isolar os
atributos modelados por cada componente do modelo fi-
nal.

2. Base de dados

A base de dados utilizada consiste em cerca de 15 horas
de dudios gravados por uma locutora brasileira, dispo-
nibilizada pela Funda¢do CPQD. Quatro estilos de fala
foram gravados: animado, acolhedor, rispido e neutro.
O estilo animado se caracteriza por uma fala alegre, que
transmita energia positiva. O acolhedor como uma fala
calma, tranquila e compreensiva. O rispido como alguém
irritado e que cobra o interlocutor por algo. E por fim o
neutro, somente com a leitura do texto desejado. A volu-
metria da base disponivel é apresentada na Tabela 1.

As falas gravadas consistem em amostras de dudio
em arquivos wav a 22KhZ, conjuntamente com a trans-
cricao fonética falada na amostra.
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Estilo Horas aproximadas

Neutro 11
Animado 2
Acolhedor 2

Rispido 2

Tabela 1. Volumetria aproximada da base de dados
por estilos (em horas).

3. Modelo

Modelos de conversdo texto-fala frequentemente sao di-
vididos em dois mddulos principais, o modelo actistico e
o vocoder. O modelo acustico € responsdvel por mapear
o texto de entrada (ou sua transcricdo fonética) no mel-
espectrograma da fala sintetizada. Mel é uma escala per-
ceptiva que divide o espectro em bandas para representar
os tons como se fossem iguais em distancia um do outro,
levando em considerag@o que o ouvido humano ndo per-
cebe frequéncias em uma escala linear [11]. Essa escala
mapeia o espectro para que as variagdes tonais sejam per-
cebidas linearmente pelos humanos. Para gerar de fato o
sinal de fala é necessdrio mapear este mel-espectrograma
em amostras de dudio e o vocoder € responsavel por isso.

Nosso modelo actstico proposto (Figura 1) tem como
base a arquitetura FastPitch proposto por [13].
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forma de gerar representacdes separdveis entre os dife-
rentes estilos, uma camada de classificacdo é adicionada
apo6s o codificador de estilo, responsdvel por classificar
os estilos a partir das representacdes geradas [12]. Além
disso, como uma forma de induzir o modelo a ndo codi-
ficar o contetido da frase de entrada conjuntamente com
o estilo, utilizamos uma funcdo de perda que mede a or-
togonalidade entre as representacdes originadas do codi-
ficador de estilo e do codificador de fonemas, similar ao
proposto por [5].

Para condicionar um estilo especifico na fala sinte-
tizada condicionamos o decoder ao centroide das regides
de cada estilo no espaco gerado pelas representagdes, Si-
milar ao proposto por [4]. Por fim, para gerar as amostras
de fala, utilizamos um vocoder capaz de mapear o mel-
espectrograma em amostras de dudio, baseado na arqui-
tetura HiFi-GAN [3].

3.1. Experimentos

Realizamos ao todo cinco experimentos (Tabela 2). As
duas primeiras baseadas em técnicas mais simples, em
uma criamos modelos especialistas para cada estilo ba-
seado no ajuste fino das arquiteturas nos dados expressi-
vos (Vanilla 1), e em outra utilizamos um mapeamento
simples, conhecido como look-up table, para condicio-
nar cada estilo a partir de camadas de embedding simples
(Vanilla 2).

Nome Descricao
Vanilla 1 Ajuste fino
fos Vanilla 2 Mapeamento de estilo por tabela
Baseline Nao supervisionado

Prosody

Prosody
encoder

Figura 1. Arquitetura do modelo proposto.

Essa arquitetura consiste em uma camada de enco-
der que codifica os fonemas de entrada em representa-
¢Oes densas de dimensdo 384. Essas representacdes sao
entdo utilizadas por 3 médulos distintos, pelo preditor de
duracdo, responsavel por predizer a duragcdo que cada fo-
nema terd na fala sintetizada, pelo preditor de pitch, res-
ponsavel por prever a curva de frequéncia fundamental
da fala sintetizada, e por fim pelo decoder, que recebe a
soma residual dessas representacdes e as predicdes dos
demais médulos para predizer o mel-espectrograma da
fala sintetizada. Adicionalmente, utilizamos o Reference
Encoder proposto por [9], para gerar representagdes de
estilos dos mel-espectrogramas de referéncia, onde tais
representacdes sdo somadas a saida do encoder e utiliza-
das para condicionar os estilos na fala sintetizada. Como

Experimento 1
Experimento 2

Proposto nao balanceado
Proposto balanceado

Tabela 2. Descri¢ao dos experimentos realizados.

Para os demais experimentos, inicializamos as ar-
quiteturas com pesos de um FastPitch pré-treinado, e re-
alizamos os ajustes nas camadas adicionais que o modelo
proposto possui por 200k iteracdes. Para uma primeira
abordagem, adicionamos o Reference Encoder de forma
simples, e sem supervisdo no treinamento (Baseline). Ja
os Experimentos 1 e 2, consistem na arquitetura proposta
apresentada, com a funcdo de perda de ortogonalidade
e classificacfo, treinadas em duas particdes de dados di-
ferentes, uma com os dados totais disponiveis, e outra
com uma parti¢do balanceada (mesma quantidade de ho-
ras para cada estilo).
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4. Resultados

Para analisar as representacdes de estilos utilizamos a téc-
nica UMAP [6] e projetamos a representagdo 2D delas.
Para todos os experimentos a fala sintetizada final ¢ inte-
ligivel e sem presenca de ruidos.

O espago gerado pela Baseline pode ser observado
na Figura 2. Nota-se que para os diferentes estilos as
representacdes se concentram em diferentes regides do
espaco. No entanto, é possivel observar alguns pontos
sobrepostos entre os estilos. E interessante observar que
houve uma separacao mais clara entre o estilo neutro (em
verde) e os demais.
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Figura 2. Espaco de estilos da Baseline.

J4 para o Experimento 1 (Figura 3), nota-se que os

diferentes estilos apresentam clusteres bem separados, com

exce¢do de poucos pontos sobrepostos ao estilo neutro na
regido central da figura.
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Figura 3. Espaco de estilos do Experimento 1.
Por fim, o uso de dados balanceados no Experimento

2 (Figura 4) modelou claramente quatro clusteres distin-
tos para cada um dos estilos presentes na base.

Acolhedor
Animado
s Neutro
Rispido

UMAP dim 1

0o .

- [ 5 10 15 20

UMAP dim 1

Figura 4. Espaco de estilos do Experimento 2.

Para todos os experimentos, a fala sintetizada fi-
nal continua inteligivel e com qualidade préxima a das
falas gravadas. As abordagens baseadas em represen-
tacdes (Baseline, Experimentos 1 e 2), conseguem ge-
rar modulagdes diferentes na fala final ao se condicionar
a diferentes regides do espaco de estilos, enquanto que
nos dois experimentos Vanilla o condicionamento € tinico
para cada estilo.

5. Conclusoes

O problema de se modelar fala expressiva em arquitetu-
ras de conversdo texto-fala é complexo e possui diferen-
tes abordagens na literatura. Neste trabalho propomos o
uso de duas delas, a modelagem explicita de componen-
tes prosddicos utilizando a arquitetura FastPitch, e 0 uso
de um codificador de estilos (Reference Encoder). Além
disso, propomos o uso de duas funcdes de perda para au-
xiliar as representacdes geradas pelo Reference Encoder,
a de classificacdo e a de ortogonalidade entre o conteddo
e o estilo. Os resultados mostraram que de fato, o uso
desses dois componentes adicionais auxiliam a arquite-
tura em gerar representacdes mais separadas entre os di-
ferentes estilos. No entanto, para avaliar a capacidade
de cada modelo gerar os estilos alvos desejados ainda é
necessario uma avaliagdo perceptual.

5.1. Proximos passos

A importancia das representagdes geradas serem desem-
baracadas de outras informagdes é, particularmente, im-
portante quando se deseja transferir as representagdes para
outros locutores (transferéncia de estilo), dito isso, um
proximo passo é realizar experimentos com uma base multi-
locutor e testar se é possivel transferir as representacdes
de um estilo para um locutor que nunca gravou dados na-
quele estilo.
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