Uma Revisao de Arquiteturas Ponta a Ponta
para Sintetizacao de Voz

Lucy Anne de Omena Evangelista', Patricia do Nascimento',
Carlos Eduardo Leiao Elmadjian', Alfredo Goldman Vel Lejbman’

nstituto de Matemadtica e Estatistica — Universidade de Sdo Paulo (USP)

lucy.omena@usp.br, pathilink@gmail.com, elmad@ime.usp.br, gold@ime.usp.br

Abstract. The objective of this work is to carry out a comparative bibliographic
study between the architectures for voice synthesis (Char2Wav, ClariNet, Taco-
tron, Tacotron 2, and DeepVoice 3) by systematizing information regarding the
resources and capacity of the architectures. The comparative study also covered
the frameworks (TensorFlow, PyTorch, etc.) used in the implementation of the
architectures. At the end, some informational points are suggested that should
be taken as relevant when comparing the available architectures.

Resumo. O objetivo deste artigo é realizar um estudo bibliogrdfico compara-
tivo entre as arquiteturas para sinteze de voz (Char2Wav, ClariNet, Tacotron,
Tacotron 2 e DeepVoice 3), sistematizando informagdes quanto a recursos e
capacidade das arquiteturas. O estudo comparativo também contemplou os
frameworks (TensorFlow, PyTorch, etc.) utilizados na implementagdo das ar-
quiteturas. Ao final, sdo sugeridos alguns pontos informacionais que devem ser
tomados como relevantes ao se comparar as arquiteturas disponiveis.

1. Introducao

Durante o processo de escolha de uma arquitetura para sintetizacdo de voz, problemas
como a falta de elementos objetivos como descri¢cdo, capacidade, desempenho e recursos
necessdrios as arquiteturas impossibilitam que haja a realizacdo de estudos comparativos
entre as mesmas. Desta forma, o objetivo deste artigo € propor pardmetros de comparagao
entre arquiteturas com base em informacdes disponibilizadas de forma ndo padronizada
nem sistematizada em diversos artigos.

Deste modo, realizamos uma revisdo bibliografica de diferentes arquiteturas ponta
a ponta utilizadas para a sintetizacdo de voz: Clarinet [Ping et al. 2018], Char2Wav
[Sotelo et al. 2017], Tacotron [Wang et al. 2017], Tacotron 2 [Shen et al. 2018] e Deep
Voice 3 [Ping et al. 2017]. Apds a leitura dos artigos oficiais das arquiteturas, foram ex-
traidas informacgdes acerca da configuracdo, funcionamento e treinamento das mesmas.
Com base nessas informacdes, informagdes externas e em configuracdes especificas se-
lecionadas a partir de comprovada melhoria na sintetizacao de voz, foram selecionados
critérios para selecdo de arquiteturas.

2. Estudo das arquiteturas

A arquitetura Char2Wav [Sotelo et al. 2017], € uma das primeiras arquiteturas a utili-
zar a configuracdo reader-vocoder, e baseada em seq2seq (sequence-to-sequence). Gera



dudio a partir de texto em linguagem natural ou em fonemas. Seu Vocoder, estrutura para
sintetizacdo da voz a partir da saida da rede, € uma rede SampleRNN capaz de modelar
dependéncias longas em dados sequenciais e perceber dindmicas de modulacao de acordo
com a entrada fornecida.

Tacotron [Wang et al. 2017] € um modelo generativo com paradigma de atencao
que sintetiza fala a partir de caracteres e, assim como a Char2Wayv, se baseia em um
modelo seq2seq. Requer pouco tratamento de dados e baseia-se em frames, tornando-o
relativamente mais rdpido do que modelos autorregressivos em nivel de amostra. Utiliza
o algoritmo Griffin-Lim como vocoder e possui um médulo CHBG capaz de reduzir o
overfitting da rede e melhorar consideravelmente a qualidade de pronincias.

O DeepVoice 3 [Ping et al. 2017] possui arquitetura seq2seq totalmente convolu-
cional com mecanismo de ateng¢do de posi¢do aumentada. Permite o treinamento para
sintese de voz de diversos locutores e permite treinamento rapido de diversos datasets
a partir de processamento paralelo. Utiliza mecanismos de atencdo em todas os seus
modulos para evitar o uso de redes recorrentes e pode utilizar diversos vocoders. Neces-
sita de uma grande quantidade de dados tratados para o treino de diversos locutores.

ClariNet [Ping et al. 2018] € a primeira arquitetura neural texto-para-onda (Text
to Wave — TTW) feita para sintese de voz. Em seu artigo, é proposta uma configuracao
que permita a sintetizagdo para multiplos locutores que infere género e sotaque dos mes-
mos apods o processo do Multi-Speaker ClariNet. Cada componente da rede recebe como
viés de treinamento uma incorporacdo de locutor com poucas dimensdes. Possui uma
BridgeNet entre o Decoder e Encoder para melhoria da precisao.

Tacotron 2 [Shen et al. 2018] possui as mesmas caracteristicas do Tacotron quanto
a sua forma - redes recorrentes do tipo seq2seq. As melhorias do Tacotron 2 em relagdo ao
seu anterior sdo: 0 mapeamento de agrupamentos de caracteres para espectrogramas Mel
como entrada para o vocoder, que utiliza o0 modelo WaveNet. Assim, Tacotron 2 passa a
ter uma estrutura totalmente baseada em redes neurais ponta a ponta.

Com o intuito de encontrar mais informagdes sobre as arquiteturas ponta a
ponta sob andlise foram pesquisadas paginas e repositérios. Nenhuma das arquiteturas
sob estudo possuem implementacdes oficiais em repositérios abertos, com excecdo da
Char2Wav. Entretanto, todas possuem pelo menos uma implementagio ndo oficial !.

3. Metodologia

A figura 1 resume em uma tabela as informagoes levantadas. Sugerimos alguns critérios
base para selecao de uma arquitetura de acordo com a finalidade da sintetizacdo de voz
e dos recursos disponiveis: tipo de vocoder utilizado; necessidade de pré-processamento
dos dados; disposicdo da estrutura da rede nos médulos de atengdo e saida da rede; valor
da escala MOS (Mean Opinion Score); e existéncia de implementagdes e repositorios

'Char2Wav:  https://github.com/sotelo/parrot/blob/master/quantize.py; ClariNet: https://github.com
/ksw0306/ClariNet; Tacotron: hitps://github.com/{keithito/tacotron, Kyubyong/tacotron,r9y9/tacotron_pytorch}
(TensorFlow, TensorFlow, e Pytorch); Tacotron 2: https://github.com/{ Rayhane-mamah/Tacotron-2, NVI-
DIA/tacotron2, nii-yamagishilab/tacotron2} (TensorFlow, Pytorch, e TensorFlow com Spark); DeepVoice3:
https://github.com/{r9y9/deepvoice3 _pytorch, Kyubyong/deepvoice3} (Pytorch, TensorFlow).
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Figura 1. Tabela comparativa das arquiteturas

abertos (oficiais ou ndo) que tenham carater reprodutivel. Os critérios foram selecionados
pelos seguintes motivos.

A partir dos artigos pesquisados conclui-se que a utilizacdo de espectrogramas
Mel, ao invés de espectrogramas lineares, tornam a sintetizacdo de voz mais eficiente
[Ping et al. 2017][Shen et al. 2018] e que a utilizacdo de WaveNet como vocoder me-
lhora consideravelmente a naturalidade da voz gerada pelos médulos de aten¢@o em sua
arquitetura [Sotelo et al. 2017][Ping et al. 2017][Shen et al. 2018].

Em [Luongetal. 2015] € mostrado que a utilizacdo de moddulos de
atencdo melhora o aproveitamento de informagdes e na identificacio de padrdes.
Estes mecanismos sdo utilizados em abunddncia nas arquiteturas mais atuais
([Shen et al. 2018][Ping et al. 2018][Ping et al. 2017]) sob a justificativa de aumentar a
naturalidade da voz sintetizada, verificavel a partir de audio samples disponibilizados.

A etapa de pré-processamento de dados, além de demandar tempo do desenvol-
vimento do modelo, pode afetar a qualidade da sintese por ser feita manualmente e, por
conseguinte, sujeita a erros humanos. Arquiteturas que sejam capazes de lidar com o dado
sem intervencdes sdo as mais adequadas; e a escala MOS (naturalidade e compreensao)
e a existéncia de implementacdes abertas objetivam a guiar a escolha de arquiteturas que
possam ser balizadas na naturalidade percebida pelo dudio gerado e pelo cardter de repro-
dutibilidade e suporte a implementacao da arquitetura para dados proprios. Vale ressaltar
que a escala MOS ¢é subjetiva e a sua comparacao direta deve ser feita com cautela.



4. Discussao e conclusao

Com base nos critérios levantados, as arquiteturas Tacotron 2 e DeepVoice 3 sdo as mais
adequadas para a sintese de dudio. Ambas as arquiteturas sdo eficientes no uso de médulos
de atencdo e sdo as mais inovadoras na drea de sintetizacao de voz. Tacotron 2 € uma
arquitetura de treinamento rdpido e que consegue se especializar bem para um mesmo
conjunto de dados, sendo mais adequada para o uso em pequena escala, enquanto a Deep
Voice 3 possui maior aplicabilidade em escala comercial pela sua flexibilidade quanto
aos locutores e vocoders, possuindo treinamento rapido e eficiente, mas que requer maior
capacidade computacional e quantidade de dados.

As informacdes disponibilizadas acerca das necessidades computacionais e de da-
dos para o treinamento dos modelos sdo escassas e ndo padronizadas. A constru¢do da
tabela comparativa auxiliou na comparagao geral entre arquiteturas e com isso reafirma-
mos como a sistematizacao das informacgdes contidas nos artigos é fundamental para o
processo de escolha de uma arquitetura. Também acreditamos que informagdes como o
volume de dados utilizados e seu perfil, quantidade de méquinas utilizadas, batch size e
tempo médio de treino (ou ainda defini¢do de iteragdes ou passos do modelo) sdo boas
sugestoes de informacdes que podem auxiliar no estudo comparativo das arquiteturas.

Neste sentido, as informagdes e metodologia levantadas neste artigo servem de
base para futuros estudos e cumpre o seu objetivo de incentivar a padronizacdo de
informacdes disponibilizadas e maior transparéncia no desenvolvimento de modelos.
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