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Resumo —

Embora pesquisas recentes em sistemas de conversdo de texto em fala tenham mostrado melhorias significativas na naturalidade e

inteligibilidade, transmitir aspectos expressivos da fala por meio da sintese ainda é um problema em aberto. Esta é uma caracteristica crucial
para permitir que agentes artificiais socialmente interativos exibam comportamentos tipicos da comunicacéio humana. A maneira mais comum

de abordar a expressividade € considerar os estilos de fala, uma descri¢do de alto nivel das maneiras de falar, como “narrativa”,

 «

amigavel”

ou “sussurrando”. Neste contexto, este trabalho aborda a seguinte questdo: como modelar estilos de fala de maneira realista? Para resolver
esse problema, exploramos o uso de modelos generativos de difusdo, e visamos usar recursos prosddicos de baixo nivel da fala, frequéncia
fundamental, duracdo e energia, a fim de obter representacdes de estilo que melhor condicionam o modelo texto-fala.

Palavras-chave —
1. Introducao

Devido ao rdpido desenvolvimento das técnicas neurais
de modelagem acustica e geracdo de formas de onda,
as tecnologias de texto-fala estdo reduzindo progressiva-
mente a lacuna entre a fala natural e a sintética [9]. No
entanto, um problema ainda em aberto € a sintese de fala
expressiva realista [8].

A sintese de fala expressiva pode ser caracterizada
como um problema de mapeamento do tipo one-to-many,
uma vez que um mesmo fonema pode apresentar dife-
rentes produgdes acusticas e prosodicas, observaveis, por
exemplo, em diferentes entonacdes, sotaques, ritmos e
velocidade de produgao [12].

Os estilos de fala s@o definidos como os atributos
globais que descrevem a emocio, afeto e/ou atitude social
transmitida através da fala por um falante em um domi-
nio particular. Leitura, locutor, conversacdo ou emogao
(feliz, zangado, triste, etc...) sdo alguns exemplos [9].

Nas conversas cotidianas face-a-face, as interacdes
contém sinais sociais como humor, empatia e compaixao
por meio tanto do contetdo linguistico quanto do estilo
da fala. Assim, para alcancar um meio de comunicacio
mais afetivo e humano, é de grande importincia que os
sistemas de conversdo de texto em fala sintetizem falas
com estilos de fala adequados que estejam de acordo com
0 contexto conversacional [7].

As principais abordagens que visam introduzir ex-
pressividade tentam modelar o estilo usando uma rede
neural para gerar um vetor latente tnico e global atra-
vés do aprendizado ndo supervisionado que represente o

sintese de fala expressiva, estilos de fala, transferéncia neural
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Figura 1. Arquitetura de um TTS neural incorpo-

rando estilo.

estilo [14]. A grande maioria desses trabalhos usa como
entrada o mel-espectrograma (uma representagao do sinal
de 4dudio no dominio do tempo e da frequéncia) e, através
de uma rede recorrente e convolucional (chamada de co-
dificador de referéncia [10]), constréi-se um vetor de re-
feréncia, que é utilizado por outros médulos na obtenc¢do
do vetor de estilo. A composicio desses médulos junto
com o codificador de referéncia, da-se o nome de codifi-
cador de estilo. A arquitetura tipica de um sistema desse
tipo € apresentada na Figura 1, na qual os blocos verdes
sdo as entradas e saida, os cinzas sdo redes neurais, € em
amarelo destaca-se o vetor de estilo.

Existem vdrias tentativas de melhorar a capacidade
de modelagem de estilo do vetor de referéncia, como a
partir desse realizar o aprendizado de um banco de ve-
tores chamado “Global Style Tokens” (GST) [11], espe-
rando que cada um capture um aspecto global aleatério
da distribuicdo de dudio, como por exemplo velocidade
de fala, ruido de fundo, timbre, etc. Outra abordagem
consiste no uso de modelos generativos, como o auto-
encoder variacional (VAE) [15] e fluxos normalizadores
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Figura 2. Codificador de estilo baseado em modelos
de difuséo.

(flows) [1]. Um problema recorrente desses modelos ¢
a questdo do vazamento de informacdes: ndo se sabe se
o vetor de estilo estd modelando apenas o estilo isola-
damente: nao ha interpretabilidade nos médulos citados
acima, e informacdes do falante, ruido de fundo, ambién-
cia, ou quais outras caracteristicas podem estar sendo mo-
deladas. Alguns trabalhos ja propuseram métodos para
desembaracar os atributos do falante e do estilo obtidas
através do mel-espectrograma de referéncia [2].

Com base no exposto, recentemente, o desafio de
incorporar estilo em sistemas TTS expressivos foi sub-
dividido em duas questdes principais [13]: como obter
um vetor de estilo significativo, dado o rétulo de estilo
e como injetar adequadamente o vetor de estilo em um
modelo acustico texto-fala. Nesse contexto, o presente
trabalho se concentra no primeiro problema: como mo-
delar o estilo de fala de maneira realista.

2. Proposta

Dado o recente sucesso de modelos de difusdo [3] na ta-
refa de sintese de imagem a partir do texto, obtendo me-
lhor desempenho que as GANS, inicialmente exploramos
a modelagem de estilo através desses. Modelos de difu-
sd0 [5] sdo um tipo de modelo generativo consistindo em
uma cadeia de Markov que gradativamente remove a in-
formacao presente nos dados através da adicdo de ruido
sequencial. Dessa maneira, leva-se a distribui¢do original
dos dados & uma distribuicdo gaussiana. Apds esse pro-
cedimento, o processo reverso gradativo de reconstru¢io
¢ aprendido através de redes neurais, criando-se assim a
capacidade de sintetizar um dado partindo de uma amos-
tra de ruido gaussiano.

O processo de geragdo do vetor de estilo, mostrado
na Figura 2, consiste entdo na entrada com o mel-espectro-
grama de referéncia, o qual se deseja capturar o estilo,
que ¢é transformado num vetor de referéncia, denominado
z, através do codificador de referéncia. Entra-se também
com o nimero ¢ de passos de ruido gaussiano que serdo
adicionados ao vetor de referéncia z, levando esse o vetor
de referéncia para o nivel de ruido z;, a partir da seguinte

equagdo:
zi(z,€) = Vauzo + V1 — aue, €))

na qual € ~ N (0, 1) e & é um hiper pardmetro do pro-
cesso de difusdo.

Esse vetor ruidoso de referéncia é entdo utilizado
como conhecimento a priori para iniciar o processo re-
verso de difusdo. Em cada passo, uma tnica rede neural,
o “denoiser”, recebe o vetor de referencia ruidoso no ni-
vel de ruido ¢, z¢, juntamente com o vetor que sinaliza o
passo que estd sendo executado, e; e retorna o vetor re-
construido z;_1. A modelagem do processo reversa tam-
bém ¢ feita através de distribuicdes gaussianas, tendo a
média e varidncia modelada por redes neurais a partir de
zt, de acordo com a equagdo a seguir:

Po(zi—1]2¢) := N(zi—1: (24, 1), Bo(21, 1)), (2)

na qual p e X representam a média e a matriz de covari-
ancia respectivamente.

Esse processo € entdo repetido ¢ vezes para recons-
truir o vetor o qual foi aplicado ¢ passos de ruido, sendo
o resultado final, zy, o denominado vetor de estilo, que
serd usado para condicionar o modelo acustico de texto-
fala a gerar fala no estilo da referéncia dada. O vetor de
estilo € entdo concatenado a saida do codificador de texto
e ambos servem de entrada para os médulos de atencdo
e o decodificador. Construiu-se a hipétese de que, a par-
tir processo de remocdo de ruido iterativo, o modelo de
difusdo era capaz de selecionar os atributos mais impor-
tantes do vetor ruidoso e reconstruir o vetor de estilo da
maneira que melhor condicionasse o modelo acustico.

Seguindo a tendéncia de modelos TTS de come-
carem a usar atributos prosddicos de baixo nivel para
realizar a sintese de fala [6], e também com o intuito
de controlar as informagdes que o codificar de estilo re-
cebe/processa, a abordagem de utilizar esses atributos ao
invés do mel-espectrograma serd investigada. Especifi-
camente, ao entrarmos com um mel-espectrograma para
referéncia de estilo, ndo h4 garantia de que a rede ex-
plicitamente esteja modelando o estilo, podendo capturar
outros atributos indesejados presentes, como o timbre do
falante, ruido de fundo, ambiéncia, entre outros.

Hipotetizamos que um niimero finito de caracteris-
ticas prosddicas de um sinal de dudio seja suficiente para
conseguir capturar seu estilo. Dessa maneira, ao introdu-
zir essas caracteristicas no codificador de estilo, pretende-
se mitigar problemas de vazamento de informacdes ndo
desejadas (como timbre do falante, ruido de fundo), que
ocorrem atualmente ao se entrar com o mel-espectrograma,
avancando num caminho da interpretabilidade para obter
representacodes de estilo mais significativas.



XIV Encontro de Alunos e Docentes do DCA/FEEC/UNICAMP (EADCA)
XIV DCA/FEEC/University of Campinas (UNICAMP) Workshop (EADCA)

Campinas, 25 e 26 de Agosto de 2022
Campinas, Brazil, August 25-26, 2022

Assim, considera-se utilizar um subconjunto de pa-
rametros do GeMAPS [4], um grupo de pardmetros acus-
ticos selecionados com base no potencial de indicar ca-
racteristicas afetivas fisioldgicas, utilizagcdo em trabalhos
passados e significincia tedrica; a fim de ser um padrdo
para pesquisas futuras. Visa-se realizar um estudo base-
ado na importincia de atributos para avaliar quais sdo su-
ficientes para capturar bem o estilo em diferentes bancos
de dados contendo diferentes estilos.

Adicionalmente, um objetivo também é o de mu-
dar do aprendizado ndo-supervisionado para o supervisi-
onado, a fim de obter uma melhora no desempenho. Com
a introducgdo dos rétulos de estilo, € possivel adicionar
mddulos classificadores de emocao apds o codificador de
estilo para fazer com que os gradientes do classificador
torne os vetores de estilo mais discriminativos, tendo es-
ses a informacdo que distingue os estilos. Também, a fim
de fazer com que o codificador de estilo ndo aprenda in-
formagdes de falante, é possivel introduzir um classifica-
dor de locutor com uma camada de reversao do gradiente,
com o objetivo de se afastar dos minimos.

3. Resultados

Um banco de dados de uma unica falante em Portugués
do Brasil foi usado. Ele contém 15 horas de fala, sendo
6 de contetddo expressivo, falado por uma atriz de voz
profissional. Os estilos presentes no banco de dados sdo
categorizados como “animado”, “acolhedor” e “rispido”,
e foram projetados para aplicagdes baseadas em servigos
com foco em consumidores. Existe um total de 12400
enunciados neutros, 1307 animados, 1308 acolhedores,
e 1256 rispidos. Pra cada categoria, 90% das sentencas
foram usadas para treinamento e 10% para validacdo e
teste.

Para avaliar o desempenho do modelo, foi realizado
um experimento perceptual no qual 30 participantes fo-
ram solicitados para ouvir e atribuir valores de naturali-
dade e expressividade de cada sintese. Especificamente,
comparou-se o modelo proposto baseado em difusdo, com
aqueles que eram estado-da-arte na literatura: o VAE e
o VAE+Flow. Para avaliar a naturalidade, uma frase do
conjunto de teste foi sintetizada por cada modelo, que
recebiam o mel-espectrograma correspondente como en-
trada de estilo, e ent@o solicitou-se o julgamento de 0 a
100 o qudo natural cada dudio soava. As médias do re-
sultado sdo mostrado na Figura 3. Nele, observa-se que,
enquanto que nos estilos acolhedor e neutro os desempe-
nho sdo bastante similares, o0 modelo de difusdo obtém
melhor desempenho nos estilos rispido e animado.

Para avaliar a expressividade, um experimento de
preferéncia ABX foi conduzido, no qual cada um dos mo-
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delos recebia uma frase e uma referéncia de estilo tam-
bém do conjunto de teste ndo correspondentes com in-
tuito de realizar a transferéncia de estilos. Os participan-
tes entdo escolhiam qual sintese tinha o estilo mais pare-
cido com o da referéncia, para avaliar o quao bem o estilo
foi transferido para o contetido textual. Nessa, comparou-
se o de difusdo com o VAE+Flow, com a opg¢do de “am-
bos sdo igualmente parecidas” também inclusa. Os resul-
tados sdo mostrado na Figura 4. No caso de transferéncia
paralela, na qual o mel-espectrograma de estilo de refe-
réncia tem o mesmo conteido que o texto de entrada, o
modelo de difusdo obteve melhor desempenho, enquanto
no caso ndo paralelo (texto da referéncia de estilo dife-
rente do texto de entrada) foi um pouco pior. Conside-
rando o caso dos dois agregados, o modelo de difusdo
obteve 14.41% de preferéncia a mais que o VAE+Flow.

4. Conclusoes

Foram investigados as principais técnicas para a mode-
lagem de estilo baseado em modelos generativos ndo-
supervisionados. Experimentando os modelos de difu-
s@o para gerar os vetores de estilos, observou-se uma me-
lhoria na expressividade e naturalidades nos estilos mais
energéticos: rispido e animado. Nos estilos neutro e aco-
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lhedor, os modelos obtiveram desempenhos similares. Para
trabalhos futuros, busca-se fazer uso de técnicas super-
visionadas e utilizar atributos prosddicos a fim de obter
representacdes de estilo mais significativas para melhor
condicionar o modelo acustico de texto-fala.
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