BILBOKO

INGENIARITZA
ESKOLA
ESC :

SUELA
Univarsidad Euskal Hearrika DE INGEMIERIA
del Pais Vasco Unibertsitatea DE BILBAQ

MASTER UNIVERSITARIO EN
INGENIERIA DE TELECOMUNICACION

TRABAJO FIN DE MASTER

ADAPTACION DEL SISTEMA DE
CONVERSION DE TEXTO AVOZ
EXTREMO A EXTREMO TACOTRON A
OTRAS LENGUAS

Alumno/Alumna Garcia Romillo, Victor
Director/Directora Navas Cordon, Eva
Departamento Ingenieria de Comunicaciones

Curso académico 2018/2019

Bilbao, 12 de Junio de 2019




eman ta zabal zazu

)

Universidad Euskal Herriko
del Pais Vasco Unibertsitatea



eman ta zabal zazu

)

Universidad Euskal Herriko
del Pais Vasco Unibertsitatea

Resumen

[ES] La sintesis de voz ha alcanzado unos niveles de calidad muy elevados en materia
de inteligibilidad y naturalidad. Es una herramienta de comunicacién muy atil y puede
utilizarse para sustituir la voz de personas con dificultades de habla. Los enfoques
basados en aprendizaje profundo han mejorado mucho la calidad de las voces
sintéticas, pero requieren de grandes bases de datos de habla para su funcionamiento.
La gran mayoria de proyectos que pueden encontrarse en la red son realizados para
bases de datos en inglés. El presente proyecto emplea el sistema “Text-to-Speech”
Tacotron-2 para sintetizar voces en otras lenguas, preservando las caracteristicas de

las mismas.

[EN] Synthetic speech has reached a very high quality in terms of intelligibility and
naturalness. It is a very useful communication tool and it can be used to substitute the
voice of people with oral impairments. Deep learning approaches have improved the
quality of synthetic voices, but they require large speech databases to work. The
majority of projects that can be found in the net have been developed using English
databases. This project makes use of Tacotron-2, a text-to-speech system, in order to

generate voices in other languages, preserving their characteristics.

[EU] Hizketa-sintesiak, ulergarritasun eta naturaltasun arloan, kalitate izugarrizko
mailak lortu ditu. Komunikazio inguruan tresna lagungarri bat izan liteke, eta erabili
ahal da hitz egiteko arazoak dituzten pertsonen ahotsa ordezteko. lkaskuntza
sakonean oinarritutako planteamenduek asko hobetu dute ahots sintetikoen kalitatea,
baina hauek era egokian lan egiteko, hizketa datu-base oso handiak behar dituzte.
Sarean aurkitu ahal diren proiektu gehienak ingelesez dauden datu-baseetarako garatu
dira. Hemen erakusten den proiektuan “Text-to-Speech” Tacotron-2 sistema erabiltzen

da ahotsak beste hizkuntz batzuetan sintetizatzeko, haien ezaugarriak mantenduz.
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1 Introduccion

La conversion de texto en habla (Text To Speech, TTS) permite transformar
automaticamente un texto en su correspondiente forma sonora de la manera mas
parecida posible a como lo haria un ser humano, es decir permiten general la sefal de
voz correspondiente a la lectura en voz alta del texto de entrada. La sintesis de voz
generada a partir de texto es un tema estudiado desde hace décadas [1] dado su alto
numero de aplicaciones. Inicialmente empleada para la ayuda de personas con
discapacidad visual, hoy en dia pueden encontrarse sistemas TTS en cualquier
dispositivo de dambito diario, desde ordenadores a teléfonos inteligentes pasando por

asistentes de voz, contestadores automaticos etc...

La creciente implantacidon de estos sistemas se debe a las mejoras realizadas en los
ultimos afios sobre las tecnologias de sintesis. Estas mejoras abarcan principalmente
dos dmbitos: la naturalidad y la inteligibilidad. La naturalidad se trata del grado de
semejanza del audio generado con la voz humana, mientras que la inteligibilidad se
relaciona con el grado de entendimiento del audio generado. El sintetizador perfecto

es natural e inteligible al mismo tiempo.

Dentro de los avances tecnolégicos conseguidos los ultimos afios destacan los
producidos por los métodos de aprendizaje profundo, los cuales se han establecido
como el nuevo paradigma en los diferentes campos de las tecnologias del habla. En el
area de la sintesis de voz el uso de estas técnicas presenta mejoras en cuanto a
naturalidad e inteligibilidad, de manera que su aplicacién se ha extendido y se ha
afianzando tanto en el dmbito de la investigacion cientifica como en la explotacién

comercial.

A partir de 2017 grandes compafiias como Baidu y Google [2] [3] comenzaron a
trabajar en sistemas TTS basados en redes neuronales profundas (Deep Neural

Networks, DNN). Una de las principales aportaciones de trabajar con redes neuronales
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se trata de la posibilidad de crear sistemas extremo a extremo (End-to-End, E2E). Estos
sistemas permiten convertir informacion de entrada, como por ejemplo texto, en una
informacién de salida de otro tipo (o del mismo) como pudiera ser voz, definiendo lo
que seria un sistema completo TTS que hace uso de un Unico sistema de aprendizaje

neuronal.

Uno de los principales sistemas de conversion de texto a voz E2E es el desarrollado por
Google, Tacotron-2. Los resultados obtenidos con esta tecnologia son sobresalientes,
sin embargo, han sido obtenidos Unicamente utilizando una base de datos de voz
(Corpus) en lengua inglesa. Por ello este proyecto pretende adaptar Tacotron a otras
lenguas, como por ejemplo el castellano, considerando las particularidades del mismo,
para poder disponer de una herramienta capaz de generar voz de alta calidad en

lenguas distintas a la inglesa.

10
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2 Contexto

El objetivo de la conversidon de texto a voz es producir voces naturales capaces de
expresarse en un estilo determinado y de reflejar el acento, estado de animo y otras
caracteristicas de los locutores humanos. Con este objetivo en mente, existen dos
grandes grupos en los que se pueden categorizar las tecnologias para generar voz, la
sintesis concatenativa y la sintesis estadistico-paramétrica. Ambas tecnologias
presentan ventajas e inconvenientes; mientras la primera proporciona resultados mas
naturales, la segunda presenta un uso menor de memoria y ademas permite generar

nuevas voces mediante interpolacién y técnicas de adaptacion.

Las tecnologias basadas en sintesis concatenativa hacen uso de grandes bases de datos
de voz grabada, de las que se extraen unidades (palabras, difonos, trifonos...) que
posteriormente se unen de la forma que mejor se adapte al texto objetivo que se
quiere reproducir [4] como puede observarse en la Figura 1. Esta metodologia es capaz
de producir resultados muy naturales, pero para poder reproducir oraciones con una
prosodia correcta es necesario almacenar una gran cantidad de grabaciones con
distintas entonaciones, acentos y duraciones. Ademas, la eleccidon de las unidades
adecuadas para reproducir el texto deseado requiere de técnicas complejas [5] que
exigen gran capacidad de procesado. Otro inconveniente que presenta la sintesis
concatenativa esta relacionado con los problemas de desajuste en las fronteras entre
unidades concatenadas, como las diferencia de fase entre dos unidades empleadas o
saltos grandes en la amplitud de ambas muestras, produciendo sonidos a modo de

“click” que producen ruidos en la sefial sintética [1] y degradan su calidad.

11
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Figura 1 Sintesis concatenativa de voz

La sintesis estadistico-paramétrica se basa en la obtencién un modelo matematico
capaz de relacionar las caracteristicas acusticas de la voz con aspectos fonético-
linglisticos extraibles a partir del correspondiente texto. Inicialmente basadas en
modelos ocultos de Markov [6] , las técnicas estadistico-paramétricas estdn tornando
hacia el uso de redes neuronales profundas [7] , dado que permiten representar de
una forma mas acertada las relaciones no lineales entre los parametros de la voz y la
representacion simbdlica del habla. Se han probado distintas arquitecturas de red con
el propdsito de obtener voces de mejor calidad, desde redes de alimentacién hacia
delante (feed-forward networks) [8] a redes recurrentes [9] pasando por WaveNets

[10] y siendo estas ultimas las que mejores resultados ofrecen.

Para poder entender bien qué lugar ocupan las redes neuronales profundas dentro de
un sistema de conversion texto a voz es necesario conocer cdmo es la arquitectura
general de uno. La Figura 2 muestra la arquitectura de bloques cldsica de un sistema
TTS. El texto es procesado en un bloque inicial denominado Front-End, donde se
realizan dos tareas. En primer lugar, se normaliza el texto introducido convirtiendo los
simbolos, nimeros y abreviaturas en su equivalente en texto crudo. Por ejemplo, si el

texto de entrada es “El 3/3/2019 hablamos con el Sr. Pérez” el texto normalizado

12
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correspondiente seria “El tres de marzo de 2019 hablamos con el sefior Pérez”.
Posteriormente, el resultado de este pre-procesado es analizado para asignar
transcripciones fonéticas de cada palabra y obtener informacién prosddica. En esta
etapa se convierten los caracteres de entrada en una representacion simbdlica de los
fonemas que es necesario pronunciar para leer correctamente ese texto y ademas se
asigna a cada fonema posibles valores de duracion, entonacidon y algunas
caracteristicas linglisticas como si debe llevar acento, a qué tipo de frase (enunciativa,
interrogativa, exclamativa...) pertenece, etc.

El Back-End se encarga de sintetizar la voz a partir de la informacién obtenida en el
Front-End, produciendo las muestras de sefial de voz que corresponden a la

representacion del texto de entrada producida por el Front-End.

Front-End Back-End
Duracion .
Texto Voz
I . . Generacion de
Preprocesado [— |Entonacion | — forma de onda o e *hllh----ﬂ
Fase
el

Figura 2 Arquitectura cldsica de bloques de un sistema TTS

En los primeros trabajos que aplicaron redes neuronales en sistemas TTS, las redes
empleadas sustituian Unicamente la parte del Back-End. Sin embargo, Ultimamente
han aparecido sistemas en los que las redes neuronales sustituyen la cadena completa.
Estos sistemas se conocen como sistemas extremo a extremo o End-to-End. Deep
Voice [11] fue el primero de estos sistemas en el que cada etapa del sistema TTS se
implementaba mediante redes neuronales. La calidad de la sefial generada no alcanza

la que se obtiene al generar la sefal con WaveNet y por ello se propusieron mejoras en

13
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las versiones Deep Voice 2 [12] y Deep Voice 3 [13] en las que se puede generar la
seflal mediante WaveNet. Otro sistema con arquitectura totalmente extremo a
extremo para TTS se trata de Tacotron [14] y su versidn posterior Tacotron-2 [15], la
que se utiliza en el desarrollo de este proyecto. Tacotron funciona generando
espectrogramas a partir del texto. Posteriormente, estos espectrogramas se
convierten en voz utilizando el algoritmo Griffin-Lim [16] junto a la transformada de

Fourier a corto plazo (STFT) o bien empleando WaveNet.

Existen mds tecnologias extremo a extremo, pero por el momento, Tacotron es la que
ha obtenido mejores resultados en las evaluaciones subjetivas de calidad vy
naturalidad. Este sistema ofrece una excelente puntuacion empleando la métrica de
opinién media (MOS), alcanzando un valor de 4.53, cerca de la puntuacién de 4.58
obtenida por grabaciones reales realizadas en estudio [15] . Tacotron tiene dos
versiones, siendo la segunda la que ofrece mejores resultados. Este sistema recibe
como entrada el texto a sintetizar y produce los espectrogramas de la sefial de audio
correspondiente mediante la aplicacién de varias redes neuronales, tal y como se
muestra en la Figura 3. Estos espectrogramas son posteriormente convertidos a forma
de onda bien mediante otra red neuronal conocida como WaveNet [10], bien con el

algoritmo de Griffin-Lim [16] .

! Anexo I: Escala Mean Opinion Score (MOS)

14
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Figura 3 Arquitectura de bloques del sistema Tacotron 2 [15]
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3 Objetivos

El objetivo principal del proyecto se trata de conseguir una voz sintética empleando el
modelo Tacotron-2 en una lengua distinta a la inglesa. En primera instancia se realizara
para una voz femenina en castellano, pero como objetivo secundario se plantea la

creacidon de una voz sintética masculina en euskera.

Antes de llegar al objetivo final, existen una serie de objetivos parciales. En primer
lugar, se replicara el experimento original empleando la base de datos disponible en
inglés (LJ-Speech 1.1) sin realizar ninguna modificacion sobre la misma. Esto permite
por un lado familiarizarse con el modelo y los procedimientos necesarios, y por otro
lado comprobar los tiempos necesarios de entrenamiento y sintesis con los recursos
computacionales existentes hasta alcanzar un determinado umbral de calidad. El
resultado obtenido tras este proceso sera un modelo entrenado en las condiciones del
laboratorio donde se ha realizado el proyecto, capaz de sintetizar voz en inglés con

buena calidad.

El siguiente objetivo parcial se trata de la generacion de un cédigo y una metodologia
para preparar el corpus propio y adaptarlo al modelo como exige el mismo. Tras ello,
se entrenara el modelo con distintos parametros, se disefiara un corpus de texto valido
para probar todos los aspectos que se consideren relevantes en la sefal sintética y se

comparara el resultado de las distintas pruebas, alcanzando asi el objetivo final.
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4 Beneficios

La ejecuciéon de este proyecto reporta una serie de beneficios aplicables en distintos
ambitos. Si bien es cierto que el principal foco del mismo es conseguir mejoras en el
ambito social, la adaptacién de Tacotron a distintas lenguas conlleva también

beneficios técnicos y econdmicos.

4.1 Beneficios técnicos

En materia técnica destacan principalmente dos beneficios. Por una parte la
replicacion del experimento original. Desde la publicacién del articulo [15] en 2018 se
ha intentado ampliamente reproducir los resultados obtenidos, en la mayoria de los
casos de forma infructuosa debido a los requisitos computacionales y el volumen de
Corpus requerido. Un entorno y un corpus distinto sirven para comprobar la capacidad
de adaptacion del modelo, permitiendo observar la relacién calidad/tiempo en los

resultados obtenidos bajo potencias computacionales distintas.

Por otro lado, la adaptacién del modelo a otras lenguas puede servir en futuros
modelos destinados a la traduccion automdtica neuronal, facilitando Ia
implementacién de un sistema E2E en el que se introduzca una voz en una lengua y se

obtenga una traduccién de la misma en otra lengua distinta.

4.2 Beneficios sociales

Los beneficios del proyecto tienen un mayor impacto en el dmbito social. Las personas
con alguna discapacidad visual grave pueden hacer uso de un sistema TTS en una

lengua distinta del inglés con una calidad alta.

También se benefician del proyecto personas con alguna discapacidad del habla o que
deban someterse a una laringectomia total. Esta operacidn se realiza a personas que
han sido diagnosticadas con cancer de laringe y se trata de la extracciéon completa de la

laringe. Tras esta operacion el paciente pierde la voz y tiene que reaprender a hablar
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utilizando distintas técnicas que le permiten comunicarse, pero con una voz esofagica
o traqueoesofdgica completamente distinta a la que tenian antes de someterse a la

operacion.

La adaptacion de Tacotron a otra lengua permitiria al paciente la posibilidad de
almacenar su voz antes de la operacidn para posteriormente reproducirla con unas
caracteristicas similares. De este modo podria reducirse el trastorno adaptativo

producido tras la operacidn al conservar la identidad propia de la voz.

4.3 Beneficios econdmicos

Los resultados del proyecto podrian repercutir econdmicamente en el sector de los
medios y el entretenimiento, debido principalmente a la digitalizaciéon de contenido
por parte de grandes proveedores como HBO y Netflix. Redes sociales como Youtube,
gue generan aproximadamente 300 horas de video cada minuto, facilitan el acceso a
los consumidores a contenido audiovisual, quienes pueden visionar una cantidad de
contenido extensamente superior a la generada exclusivamente por las cadenas de

television tradicionales.

La exigencia de la audiencia también se incrementa. Los usuarios, en funcion de la
cultura local, tal vez deseen visionar contenidos en su propia lengua, de modo que los
mismos deberdn ser doblados. La sintesis de voz, por tanto, tendria cabida en el
mundo audiovisual, incorporandose como una herramienta mas a la hora de generar

contenido en diversos idiomas.

Por ultimo, también es necesario contemplar el impacto que el proyecto podria ejercer
en el sector de los videojuegos [17] , con un valor de mercado aproximado de 140.000
millones de délares. El proyecto posibilitaria la creacién de voces en diversos idiomas
para los distintos personajes que quiera desarrollar la compafiia de forma flexible y

econdmica.
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5 Descripcion de requerimientos

5.1 Voz femenina y masculina

La adaptacién al modelo debe realizarse tanto para una voz femenina como para una
voz masculina, indistintamente de las diferencias tonales que puedan existir entre
ambas voces. En principio el modelo es capaz de realizar el aprendizaje y captar las
diferencias de forma auténoma, pero existen parametros modificables que pueden

afectar al resultado final y que hay que tener en cuenta.

5.2 Compatibilidad con castellano y euskera

Se deben generar voces tanto en castellano como en euskera, identificando vy
respetando las caracteristicas de cada lengua en materia fonética y semantica. El
alcance del proyecto Unicamente recoge estas dos lenguas, pero los cambios
realizados son aplicables a cualquier otra lengua que esté escrita con el alfabeto latino.
Para lenguas con otro alfabeto basta con realizar una modificacién sobre la tabla de

simbolos empleada incluyendo los caracteres propios de su alfabeto.

5.3 Naturalidad e Inteligibilidad

La voz generada debe ser natural e inteligible, debe conservar las caracteristicas de la
voz original con la que se entrena el modelo y ser reconocible. Ademas debe de
presentar una prosodia correcta, respetando las pausas, los acentos y la entonacién de

la persona que se graba.
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6 Analisis de riesgos

Los potenciales riesgos que puedan afectar al proyecto estdn mayoritariamente

relacionados con la complejidad del modelo utilizado.

Conceptualmente existe un riesgo medio dada la falta de experiencia propia en cuanto
a tecnologias del habla, pero considerando el dominio previo en materia de
aprendizaje automatico este riesgo es subsanable realizando una fase previa extensa

en la que se trabaje la bibliografia pertinente.

Para asegurar la fiabilidad de los resultados obtenidos y adquirir el manejo necesario
de Tacotron, el proyecto presenta una dificultad incremental. En primer lugar se
obtienen resultados utilizando el modelo sin alteraciones y con el corpus original en
inglés con el que se realizd el articulo[15] . Posteriormente se realizan las
modificaciones necesarias y se emplea el corpus propio en castellano, comparando los

resultados con los obtenidos en la fase previa.

Uno de los principales riesgos que pueden afectar al proyecto es un volumen de corpus
insuficiente para el entrenamiento del modelo. Dado que el modelo funciona
principalmente para ser monolocutor, se disponen de 6°15 horas de grabacion de gran
calidad. El equivalente utilizado en lengua inglesa tiene una duracién estimada de 24

horas de grabacion.

A continuacion se detallan de forma especifica los principales riesgos presentes en el

proyecto junto a su plan de contingencia.

20



eman ta zabal zazu

b

Universidad Euskal Herriko
del Pais Vasco  Unibertsitatea

Descripcion

Volumen de corpus insuficiente para entrenar el modelo

Impacto

Alto

Probabilidad

Media

Plan de contingencia

El corpus disponible presenta una duracién aparentemente
buena, pero comparativamente muy inferior a utilizada para
lengua inglesa.

Para paliar este riesgo existen técnicas como el “fine-tuning”,
que permiten secuenciar distintos corpus durante el
entrenamiento del modelo, pudiendo incrementar el nimero

de horas de grabacion disponibles para el entrenamiento.

Tabla 1 Volumen de corpus insuficiente

Descripcion

Resultados inferiores a los obtenibles en la lengua inglesa

Impacto

Medio

Probabilidad

Alta

Plan de contingencia

Dadas las limitaciones en materia de volumen del corpus y
recursos computaciones se asigna una probabilidad alta a la
obtencidn de resultados inferiores a los obtenidos en inglés.

Una correcta ejecucién de los planes de contingencia
asociados a los problemas previamente mencionados
minimizara la distancia entre los resultados obtenidos en

inglés y los obtenidos en otra lengua.

Tabla 2 Resultados inferiores al habla inglesa
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Descripcion Insuficiencia de recursos computacionales necesarios para

entrenar el modelo.

Impacto Alto

Probabilidad Media

Plan de contingencia | La carencia de recursos computacionales es un riesgo muy
grande en el ambito del aprendizaje automatico, puesto que
las horas de computacién y la potencia de calculo son los
principales fundamentos del mismo, por lo que se asigna un
impacto alto a este riesgo.

En el entorno de trabajo en el que se desarrolla este
proyecto los recursos computacionales son compartidos con
distintos proyectos, de modo que la probabilidad del suceso
es media. El establecimiento de colas de prioridad para el

acceso a los mismos minimiza la probabilidad del suceso.

Tabla 3 Insuficiencia de recursos computacionales
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7 Analisis de alternativas

A la hora de escoger una implementacion de Tacotron, son varias las alternativas que
se presentan y entre las cuales hay que elegir para obtener un resultado final éptimo y
conforme al alcance el proyecto. En este apartado se presentan las alternativas mas
representativas entre las que elegir, justificando su eleccidn en base a unos criterios

detallados al comienzo del apartado.

7.1 Implementacion de Tacotron

Tacotron se trata de un proyecto de cddigo abierto, de modo que son varias las
personas y entidades que han puesto en marcha implementaciones asentadas en los

conceptos expuestos en el articulo publicado en 2018 [15] .

Para la realizacién de este proyecto concreto, se escoge una implementacion

basandose en los siguientes criterios:

e Experiencia previa: si bien es cierto que todas las implementaciones estan
codificadas en Python, las librerias principales que utilizan cada una de ellas
son distintas. Este apartado valora la experiencia previa propia con el manejo
de las distintas librerias, facilitando la tarea de realizar las modificaciones
necesarias.

e C(Calidad de resultados: este criterio es fundamental y se basa en la calidad de
los resultados obtenidos con cada implementacidn. La valoracién es subjetiva
puesto que las implementaciones entre las que elegir no disponen de la misma
métrica con la que compararse, pero si es posible encontrar ejemplos de audio
sintético producidos con todas ellas con los que poder hacer una comparativa.

e Solucion de problemas: los repositorios de cada implementacién estan abiertos
a la resolucion de problemas y propuestas de mejora por parte de la

comunidad. Este apartado puede resultar trivial, pero dada la naturaleza de los
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proyectos de “Deep learning” es una caracteristica muy relevante a la hora de

realizar un proyecto.

El peso otorgado a cada uno de los criterios es el mismo en este caso, de modo que

cada uno de ellos pondera lo mismo de cara a la eleccidn.

7.1.1 Alternativas

7.1.1.1 Implementacion Rayhane Mamah

Rayhane Mamah es un ingeniero industrial especializado en técnicas de Deep Learning.
Su implementacién en GitHub del Tacotron-2 es la mejor valorada por la comunidad y
aunque actualmente no reciba actualizaciones podria decirse que ha llegado a un

estado funcional y estable.

Esta implementacidn hace uso de la libreria Tensorflow, libreria que permite generary
entrenar modelos de aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) de manera

sencilla utilizando APIs de alto nivel como Keras.

Con 189 consultas resueltas, esta implementacion se presenta como la mejor en el
ambito de resolucion de problemas, aportando ademas explicaciones detalladas y un

gran numero de referencias para facilitar la compresion de su funcionamiento.

7.1.1.2 Implementacion NVIDIA

La compaiiia californiana NVIDIA también dispone de un repositorio en GitHub del
sistema Tacotron 2, junto a diversos proyectos de “Deep Learning”. Esta
implementacién es la segunda mejor valorada en GitHub y presenta una gran

flexibilidad a la hora de sintetizar la voz deseada a partir de los espectrogramas de mel.

El proyecto ha sido realizado utilizando la libreria Pytorch, una libreria reciente que
trabaja a mas bajo nivel que Tensorflow pero con la misma funcionalidad. Ademas, el

proyecto se ejecuta sobre Jupyter Notebooks, una plataforma web de programacion
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con funcionamiento basado en celdas, al igual que otros programas como por ejemplo

Wolfram Mathematica.

Esta implementacion tiene un total de 161 consultas resueltas y unos resultados muy

buenos, pero ligeramente inferior a los obtenidos con la implementacién de Rayhane.

7.1.1.3 Implementacion Ryuichi Yamamoto

Ryuichi Yamamoto es el desarrollador de la versién de WaveNet mejor valorada
existente en GitHub. Las implementaciones anteriormente mencionadas hacen uso del

codigo desarrollado por Ryuichi para hacer las funciones de Back-End.

Junto a la colaboraciéon de Rayhane, Ryuichi ha desarrollado una versién de Tacotron
en la plataforma Google Collab, permitiendo utilizar el cédigo de forma sencilla y

empleando los recursos computacionales de Google.

Los resultados obtenidos son los mejores de las tres implementaciones escogidas y
ademas facilitan un modelo de WaveNet pre-entrenado con un millén de iteraciones
en lengua inglesa. Sin embargo, las caracteristicas del cédigo hacen que sea el mas

complejo de modificar para adaptarlo a distintos idiomas de entrada.
7.1.2 Eleccion
A continuaciéon se mostrara una tabla que recoge la decisién final:

Rayhane NVIDIA Ryuichi

Experiencia Previa 2 1

Calidad Resultados 1 3

Resolucion problemas 2 1
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Tabla 4 Seleccion de alternativas

Asi pues, la implementacion empleada es la de Rayhane Mamah.
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8 Descripcion de la solucion

Para obtener una version de Tacotron 2 adaptada a otros idiomas como el castellano,
es necesario realizar diversas tareas y en este apartado se describen los aspectos mas

importantes que es necesario tener en cuenta.

8.1 Formato de entrada

El primer paso a la hora de utilizar Tacotron es preparar el corpus para introducirlo en
el modelo. Tacotron se entrena con un conjunto de sefales de audio y sus respectivas
transcripciones ortograficas. Para la realizacion del proyecto se dispone dos corpus

grabados con alta calidad.

Ambos corpus han sido grabados con una tasa de muestreo de 48 kHz vy
posteriormente diezmada a 16 kHz. El corpus en castellano (Aintzane_es) estd
compuesto por 3876 archivos de audio con extension .wav y duracién agregada de
6.15 horas. El corpus en euskera (Kiko_eu) estd compuesto por 3795 archivos de audio

con extensién .wav y duracién agregada de 5.34 horas.

Durante la etapa de preparacién de los datos se realizan modificaciones tanto a los
textos como a los ficheros de audio que componen el corpus, generandose también
NUEevos recursos necesarios en algunas de las etapas. A continuacion, se recogen todas

las modificaciones realizadas.
8.1.1 Recodificacion de los textos y calculo de parametros

Para poder facilitar la tarea deben juntarse todos los ficheros de audio en una carpeta
y los textos en un Unico fichero que contenga todas las frases, cada una en una linea.
En el caso particular de los corpus con los que se ha trabajado, las frases estaban
almacenadas en distintos ficheros de texto, todos ellos con codificacién ISO -8859-1.
Tacotron trabaja con una codificacion UTF-8, de modo que es necesario recodificar las

frases con un sencillo fragmento de cddigo como el siguiente:

27



eman ta zabal zazu

)

Universidad Euskal Herriko

del Pais Vasco Unibertsitatea

import glob
from tgdm import tgdm

read files = glob.glob("/home/victor/textos/*.txt")

with open ("kikotexts.csv","w") as outfile:
for £ in tgdm(read files):
with open (f,"rb") as infile:
text = infile.read() .decode ('IS0O-8859-1") .encode ('utf-8")
tmp = str(text, 'utf-8")
outfile.write(f[-11:-4] + "|" + tmp)

Ademas se deben calcular también una serie de pardmetros que deben configurarse
en un fichero denominado “hparams.py” tanto para uso propio como para uso del

modelo. Estos pardmetros son:

e Tasa de muestreo, en este caso 16 kHz
e Tamafo de ventana, se recomienda una ventana de 50 ms

e Desplazamiento, se recomienda un desplazamiento de 12.5 ms

El Anexo lll: Fichero hparams.py recoge todos los parametros calculados y distintos

parametros que afectan al entrenamiento y sintesis de Tacotron.
8.1.2 Recorte de silencios

Las sefiales de audio de entrada pueden presentar silencios de inicio y final que deben
ser eliminados. Estos silencios afectan negativamente al entrenamiento, creando una
indeterminacién para el modelo al respecto del verdadero comienzo de la frase y de su

final. La Figura 4 muestra un audio sin preprocesar.
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Figura 4 Audio con silencio de inicio y silencio de cola

Para realizar el recorte, se establece como nivel de referencia el valor mas alto de la
sefial en el tiempo y un umbral por debajo de ese valor de referencia. La elecciéon del
umbral depende del Corpus utilizado. Si la sefal no supera dicho umbral al inicio o al
término, sera considerado como silencio y se recortard, obteniendo un resultado como

el mostrado en la Figura 5:
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-20-]
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Figura 5 Sefial recortada
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8.1.3 Preénfasis

Se denomina preénfasis a la aplicacidn de un filtro, generalmente lineal, que potencia
las frecuencias mds altas de una sefial. En el caso de Tacotron, resulta atil aplicar un
preénfasis ya que la voz presenta en general un espectro con pendiente negativa. Con
el filtro de preénfasis se equilibra la energia de la banda alta y baja, amplificando las
altas frecuencias. Este paso debe deshacerse tras obtenerse la voz sintetizada
aplicando el mismo filtro invertido. La Figura 6 muestra un ejemplo de una sefial sin
aplicar preénfasis (en azul) y aplicdndolo (rojo). Se puede observar cémo las altas
frecuencias, a partir de 3kHz son potenciadas por el filtro de preénfasis, mientras que

las bajas frecuencias (por debajo de 3kHz) se ven atenuadas.

Welch Power Spectral Density Estimate

-40 .

_110 1 | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

frequency (Hz)

Figura 6 Sefial sin preénfasis (azul) y con preénfasis (rojo)
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8.1.4 Re-escalado

Tras la aplicacién del preénfasis es necesario realizar un re-escalado de las senales de
entrada para que todas las muestras se encuentren en un rango comprendido entre -1
y 1. El motivo por el cual se realiza este re-escalado es para conservar la informacién
relativa al rango dindmico de la sefal pero permitir al modelo que interprete palabras

y caracteres iguales de forma similar, es decir, bajo una misma escala.
8.1.5 Creacién de espectrogramas

Finalmente se generan los espectrogramas de todas las sefiales de audio. Este proceso
se realiza empleando la libreria Librosa y su funcion para realizar transformadas de
Fourier a corto plazo. La Figura 7 muestra la estructura de directorios resultante tras
generar todos los recursos necesarios. La carpeta “Audio” contiene todos los ficheros
de audio con formato .npy (estructura vectorial en Python). La carpeta “Linear”
contiene los espectrogramas en escala lineal de los audios y la carpeta “Mels” contiene
los espectrogramas en escala de mel. La escala mel es una escala frecuencial no lineal
gue tiene en cuenta la respuesta del oido humano, de manera que se tiene mayor
resolucién en el espectrograma en las zonas en las que el oido es mas sensible (bajas
frecuencias) a costa de perder resolucion frecuencial en las zonas donde el oido tiene
menos sensibilidad (altas frecuencias). El fichero “train.txt” contiene cada frase del
corpus junto a los paths en los que encontrar su correspondiente audio o

espectrograma.
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training_data

1]

Figura 7 Estructura de carpetas

8.2 Tacotron

Tacotron 2 se trata de un sistema basado en redes neuronales capaz de sintetizar voz a
partir de texto. Su funcionamiento estd basado en la combinacién de redes neuronales
convolucionales (Convolutional Neural Network, CNN) y redes neuronales recurrentes
(Recurrent Neural Network, RNN). El sistema consta de dos partes diferenciadas, como

puede apreciarse en la Figura 8:

e Por una parte una red secuencia a secuencia (sequence-to-sequence, seq2seq)
recurrente con mecanismo de atencion, encargada de predecir una secuencia
de tramas pertenecientes a un espectrograma de mel partiendo de una
secuencia de entrada formada por caracteres.

e Por otro lado una version modificada de WaveNet, que se encarga de generar
muestras de forma de onda en el dominio temporal, condicionadas en base a

los espectrogramas de mel predichos en la etapa anterior.
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Figura 8 Arquitectura Tacotron-2. En azul la parte destinada al Encoder y en naranja al Decoder [15]

Generalmente, cuando se hace uso de redes neuronales, los escenarios que requieren
convertir una secuencia de entrada en una de salida, suelen implementar

arquitecturas codificador-decodificador (Encoder-Decoder) como la que aparece en la

Figura 9.
Vector de
tamaino fijo

0.1

0.3
Texto de 0.6 Espectrograma
entrada |::> 03 Decoder I::> de mel

0.4

0.2

Figura 9 Arquitectura Encoder-Decoder
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Esta imagen representa una arquitectura Encoder-Decoder simple, en la que el Encoder
comprime la secuencia de entrada en un vector de tamafio fijo y el Decoder intenta
predecir la secuencia de salida empleando dicho vector. Se suelen utilizar RNNs para

ejercer la funcién de Encoder y Decoder.

Sin embargo, esta arquitectura presenta complicaciones en el caso de que la secuencia
de entrada sea larga, puesto que el Encoder tiene que realizar un resumen del
contenido de la misma en el vector de tamafio fijo, pudiendo llegar a perderse
informacién en funcién del tamafio de la secuencia. Este problema es especialmente
notable en Tacotron, puesto que los textos introducidos son de tamano variable y
pueden llegar a exceder la capacidad del Encoder. Por ello, Tacotron implementa una

técnica denominada “mecanismo de atencion” [18] .

El propdsito del mecanismo de atencién es liberar al Encoder de la tarea de resumir la
secuencia de entrada. Para ello, el Encoder pasa a realizar una serie de anotaciones de
la misma longitud que la secuencia de entrada, y el Decoder aprende a “atender” a las
partes mas relevantes de dichas anotaciones para generar la secuencia de salida. La
Figura 10 permite visualizar de forma sencilla un mecanismo de atencién

implementado en un escenario de traduccidn secuencia-a-secuencia.
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Figura 10 Mecanismo de atencion[19]

Las explicaciones previas muestran de forma genérica las funciones de un Encoder y un
Decoder con mecanismo de atencidn, pero existen distintas formas de implementar

ambas partes. A continuacion se detallan ambos elementos en Tacotron.

8.2.1 Encoder

En primer lugar la secuencia de caracteres debe ser introducida en el sistema con una
representacion con la que pueda trabajar. La técnica mediante la cual se obtienen
estos caracteres se denomina “Character embedding”. En este caso los caracteres
seran representados segln un vector de 512 dimensiones. Para ello, es necesario
definir qué caracteres conforman el conjunto total de posibles representaciones. En el
caso del Tacotron sin modificar existen 67 caracteres representables, incluyendo

mayusculas, minusculas y diversos signos como guiones, signos de exclamacion, etc...
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Para poder adaptar Tacotron al castellano se incorporan 8 caracteres mas, las vocales

"

acentuadas, la letra “#” y los signos de apertura interrogativo y exclamativo. En el
corpus que se ha utilizado no existen vocales acentuadas en mayusculas, de lo
contrario habria que afadirlas.

La Figura 11 muestra una representacion de dimensiones reducidas del character
embedding realizado durante el entrenamiento del modelo. La representacion se
realiza automaticamente en la herramienta de visualizacion Tensorboard [20] la cual
aplica una técnica denominada analisis de componentes principales (Principal
Component Analysis, PCA), que permite reducir las dimensiones del embedding para
visualizarlo en tres dimensiones. Cada cardcter queda representado por una esfera en
el espacio. La posicién relativa de cada punto con respecto al resto tiene un significado
interno dentro del modelo, y es desconocido, aunque se pueden deducir ciertas
interpretaciones como por ejemplo la cercania espacial entre las vocales, o diversos

grupos gque se encuentran cercanos entre si y presentan una articulacion parecida

entre ellos.
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Figura 11 Representacion tridimensional del Character embedding

La salida del embedding pasa posteriormente por 3 redes convolucionales (CNN) que
se encargan de identificar y codificar relaciones entre los caracteres de entrada,
aungue se encuentren alejados entre si. Finalmente, la salida de la ultima CNN se
introduce en una red LSTM bidireccional encargada de generar los denominados
estados ocultos o anotaciones previamente nombradas, que serdn utilizadas por el
mecanismo de atencidn para generar los vectores (vectores contexto) utilizados por el

Decoder para predecir las tramas de los espectrogramas de mel.
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8.2.2 Decoder

La Figura 12 muestra cémo implementa Tacotron 2 el Decoder junto al mecanismo de
atencién. Una de las bases sobre las que se asienta la robustez del modelo se trata de
la utilizacion de parametros obtenidos en etapas anteriores, permitiendo al modelo
disponer de una visién global del proceso y permitiéndole avanzar aunque existan

secuencias repetidas.

.

p_y_{1} = ply_{i-1}, c_{i-1})

c_{i} = Attend(a_{i-1}, s_{i-1}, h)

)
L/

l decoder LSTM (2 layers) s_{i} = rec(c_{i}, p_y_{i}, s_{i-1})

i I P
1/

N

Linear Progction y_{i} = f(s_{i}, c_{ip)

[D:D] sl G

Figura 12 Decoder implementado por Rayhane Mamah[19]

La capacidad de implementar informacion relativa a etapas anteriores la proporcionan
principalmente dos capas totalmente conectadas entre si denominadas Pre-net, en las
que se introduce o bien la trama real de la etapa anterior (durante el entrenamiento
de la red) o bien la trama predicha en la etapa anterior (durante la sintesis). Esta capa
es imprescindible para que el Decoder “aprenda a atender” correctamente y realice

una prediccidn correcta de la salida. Esta salida se calcula en una etapa compuesta por
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dos redes LSTM y se desarrolla en base a un vector contexto y a las tramas del
espectrograma de mel predichas con anterioridad.

Finalmente las tramas predichas atraviesan 5 capas convolucionales denominadas
post-net, cuya funcidn es calcular un valor residual que sumado a las propias tramas

incrementa la calidad del espectrograma final.

8.3 Entrenamiento Tacotron

Una vez conocida la arquitectura y el funcionamiento general de Tacotron, se realiza el
entrenamiento del modelo con el corpus propio. Para simplificar la explicacién de este
apartado, Unicamente se empleara el corpus en castellano, dado que el procedimiento

a realizar con el corpus en euskera es relativamente similar.

De forma muy simplificada, el modelo de Tacotron basa su aprendizaje en obtener un
error cuadratico medio (MSE) cada vez mas pequeiio en los espectrogramas de salida.
Para ello, realiza una prediccién de un espectrograma a partir de un texto, lo compara
con el espectrograma real de la misma frase del corpus y modifica los estados internos
de las celdas existentes en cada capa del modelo para obtener un resultado mas

parecido al objetivo real.

Si se emplease todo el corpus para entrenar el modelo, podria incurrirse en un
problema a la hora de generalizar, es decir, el modelo podria estar tan condicionado a
las muestras del entrenamiento que al intentar predecir una secuencia distinta a la
conocida el resultado sea muy pobre. Este suceso es conocido como sobre-
entrenamiento (Overfitting), y esta relacionado con distintas causas como por ejemplo

un modelo demasiado complejo o una base de datos de entrada pequefia.

Para evaluar el proceso, es necesario emplear una parte del corpus con la que el
modelo no esté sesgado, es decir, que sea transparente para el modelo, que no la haya
“visto” con anterioridad. Es necesario, por lo tanto, reservar una parte de los datos

para evaluacién, de manera que no sean utilizados durante el proceso de

39



eman ta zabal zazu

)

Universidad Euskal Herriko
del Pais Vasco Unibertsitatea

entrenamiento. Ese fragmento del corpus se conoce como set de evaluacion y permite

identificar si el proceso de aprendizaje estd sufriendo de Overfitting.

Para monitorizar el proceso de entrenamiento es necesario observar una serie de
graficas que permiten obtener una idea acerca del estado en el que se encuentra el
modelo, si es necesario seguir entrenando, o si debe pararse el entrenamiento y
modificar alguna de las variables. Las graficas que deben controlarse durante el

proceso de entrenamiento son las siguientes:

e Grafica de alineamiento, la cual muestra cémo estd aprendiendo el modelo el
mecanismo de atencién. La gréfica ideal deberia mostrar una linea diagonal.

e Grafica de pérdida durante el entrenamiento, muestra el error cuadratico
medio cometido en cada iteracién del bucle de aprendizaje, suele presentar
una forma exponencial decreciente.

e Griafica “stop_token loss”. Esta es una caracteristica distintiva entre Tacotron 2
y su predecesor. Los espectrogramas de Mel predichos por la primera versién
de Tacotron presentaban una duracién fija, mientras que Tacotron 2 dispone
de este mecanismo, que se presenta como una opcion dinamica de parada en
sintesis para identificar cudndo parar de decodificar, en lugar de establecer un

limite fijo.

El 15.2 mds adelanteAnexo II: Graficas de entrenamiento Tacotron 2. recoge estas
graficas durante el entrenamiento realizado con el corpus propio. El tiempo
transcurrido hasta un entrenamiento completo del modelo con el corpus en castellano

es de 4 dias y de 5 dias con el corpus en euskera.

8.4 Sintesis Tacotron

Una vez el entrenamiento finaliza, se puede realizar la sintesis de las distintas frases

escogidas para comprobar el funcionamiento del modelo. De acuerdo con los
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Objetivos establecidos, las frases escogidas deben permitir evaluar los siguientes

aspectos:

e Distinciéon de mayusculas y minusculas

e Capacidad de reproducir la acentuacion correctamente
e |dentificacion de signos interrogativos y exclamativos

e Capacidad de reproducir la letra “A”

e Respuesta ante faltas ortograficas

e Reproduccion de pausas (comas, punto y coma...)

Asi pues, se ha disefiado un corpus textual para pruebas teniendo en cuenta los
requerimientos anteriores. Las frases escogidas que contienen todas las caracteristicas

previamente mencionadas son las siguientes:

e Estaesuna frase de prueba

e ¢(Funcionan los signos de interrogacion?

e Maifana se empanara el cristal, tendremos que desempariarlo con empenio.
e No podré ir a pescar porque se me ha olvidado la cafia, mafiana la traigo.

e Desayuné zumo, leche y zereales.

e Anoche perdi la yave del vuzén.

e (Qué sucede sifalta una palabra en frase?

e Todos los hombres mueren, pero no todos han vivido.

e Hasta el infinito y mas alla.

e Hazlo o no lo hagas, pero no lo intentes.

e (De qué sirve confesarme si no me arrepiento?

e Todos esos momentos se perderan en el tiempo como lagrimas en la lluvia.
e No existen preguntas sin respuesta, solo preguntas mal formuladas.

e La mejor jugada del diablo fue convencer al mundo de que no existia.

e En ocasiones veo muertos.
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e En ocasiones, veo muertos.

e Tres tristes tigres tragan trigo en un trigal.

e Mantén cerca a tus amigos, pero alin mas cerca a tus enemigos.
e Siempre digo: ve el lado bueno de las cosas.

e Siempre digo; ve el lado bueno de las cosas.

e iMuchas gracias por todo!

e {MUCHAS GRACIAS POR TODO!

El dltimo paso para completar el proyecto se trata de generar la voz sintética a partir
de los espectrogramas predichos. Para ello, se puede hacer uso de dos herramientas.
Por un lado, el Algoritmo de Griffin-Lim [16] aplicable directamente sobre los
resultados obtenidos. Por otro lado existe la posibilidad de emplear WaveNet [10] una
red neuronal condicionada con espectrogramas de mel para generar la voz sintética. A

continuacion se incluye una breve explicacion de ambas herramientas.

8.5 Algoritmo de Griffin-Lim

Para reconstruir una senal en el dominio temporal es necesario conocer la informacion
relativa a su magnitud y su fase. Los espectrogramas obtenidos Unicamente presentan
informacién relativa a la magnitud de la sefal, pero no se dispone de la informacién
relativa a la fase. Para obtenerla, el algoritmo de Griffin-Lim propone los siguientes

pasos [21] :

e Crear una matriz compleja, introduciendo en la parte real los datos referentes a
la magnitud real obtenida en los espectrogramas predichos y rellenando la
parte imaginaria con ruido uniforme.

e Aplicar una transformada inversa de Fourier de corto plazo (ISTFT) sobre dicha
matriz, obteniendo una seiial en el dominio temporal

e Realizar una transformada de Fourier de corto plazo (STFT) sobre la sefial

obtenida. De esta forma, se obtiene un poco de informacion de la fase. El ruido
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gue inicialmente se habia introducido en la parte imaginaria de la matriz
compleja generada pasa a contener algo de informacion.

e Sobre la nueva matriz obtenida, se sustituye la parte real por la informacién
original.

e Se vuelve al paso 2 y se itera sucesivamente hasta lograr un resultado

satisfactorio.

Cada iteracién presenta una informacién de fase cada vez mejor. En la realizacién de
este proyecto se utilizan 60 iteraciones, asegurando la convergencia del algoritmo. En
caso de que el proceso sea demasiado lento podria disminuirse esta cifra a 30

iteraciones.

8.6 WaveNet

WaveNet es un modelo generativo de audio basado en la arquitectura de otro modelo
denominado PixelCNN [22], capaz de modelar la distribucién de probabilidad conjunta

entre miles de variables.

La probabilidad conjunta de una forma de onda (p(x)) se puede factorizar como el
producto de distintas probabilidades condicionales como muestra la siguiente

ecuacion:

T
p0o = | [exel 5 xr0)
t=1

donde x; representa una muestra de audio en un instante t y se ve condicionada por

todas las muestras anteriores.

Para modelar la distribucion de probabilidad condicional se utiliza una pila de capas
convolucionales. Las convoluciones realizadas son causales, de modo que la salida del
sistema en un instante “t” jamas dependerd de instantes futuros “t+ty”. Para

incrementar la cantidad de informacion que perciben las neuronas que componen las
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capas convolucionales del sistema, se utiliza una convolucién dilatada, como la que

aparece en la Figura 13.

SoIIIipIoIIiiiioc =T r---IIIpZ-cIIES Dilation=8

Hidden Layer
Dilation = 4

Hidden Layer
Dilation = 2

Hidden Layer
Dilation = 1

Input

Figura 13 Pila de convoluciones causales dilatadas

Si se incorpora una entrada adicional (h), WaveNet puede modelar la probabilidad

conjunta p(x | h) como:

T
p(x|h) = H(xtlxp ey X7—1,h)
t=1

Condicionando el modelo con esa nueva entrada se pueden generar voces naturales,
con las caracteristicas del habla de la persona que genera los datos de entrada. Existen
dos tipos de condicionamiento de entrada; un condicionamiento de entrada global y
un condicionamiento de entrada local. El condicionamiento global influye sobre la
salida de manera uniforme en el tiempo, es decir, afecta a todas las muestras de la
sefial generada como por ejemplo un condicionamiento de locutor (speaker
embedding). El condicionamiento de entrada local es informacion variable en el
tiempo, como puede ser un espectrograma de mel, cuyos valores cambian de trama a

trama.

Para que las distintas capas sean capaces de aprender la probabilidad condicionada, es
necesario entrenar el modelo. En el caso del presente proyecto, el modelo puede ser

entrenado empleando los espectrogramas de mel reales de los distintos audios
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grabados (Ground-Truth) o empleando los espectrogramas de mel predichos por

Tacotron (Ground-Truth-Aligned).

El articulo [15] establece que los resultados obtenidos entrenando con los
espectrogramas de mel predichos son superiores a los obtenidos con los
espectrogramas reales. El motivo es que en tiempo de sintesis WaveNet debe generar
la voz sintética empleando como entrada los espectrogramas predichos. Si la red se
entrena con una serie de espectrogramas predichos, aprende los errores que haya en

ellos y es capaz de corregirlos a la hora de realizar la sintesis.
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9 Descripcion de los resultados

El siguiente enlace recogen muestras de las sefales de audio mas importantes

generadas durante el proceso https://aholab.ehu.eus/users/victor/. Como puede

observarse, se ha logrado el objetivo de generar voces sintéticas femeninas y

masculinas, tanto en castellano como en euskera.

De las dos técnicas empleadas para obtener la seifal de audio a partir de los
espectrogramas predichos, Unicamente Griffin-Lim ha proporcionado resultados
satisfactorios. La falta de precision en los resultados obtenidos utilizando WaveNet se

debe a falta de tiempo de entrenamiento.

Las voces generadas conservan la prosodia y las caracteristicas de timbre original de
las personas que han grabado los corpus con los que se entrenan los modelos. Las
frases son inteligibles y aunque muestren unas pequefias vibraciones, puede afirmarse

gue son bastante naturales.

El modelo en castellano ha aprendido correctamente las caracteristicas propias del

"

idioma, es capaz de reconocer la letra “A4” y las acentuaciones, y ademds responde
positivamente a las pausas introducidas en el texto, como por ejemplo las comas. En
las frases generadas no se aprecia diferencia entre mayusculas y minusculas puesto

que el corpus de entrada no contiene texto en mayusculas.

La Figura 14 muestra el espectrograma predicho de una de las frases que componen el
conjunto de frases de prueba. En primer lugar se aprecia un silencio bastante amplio al
comienzo del espectrograma, silencio que se repite a lo largo de todas las frases de
prueba. El motivo de este silencio inicial se debe a un mal recorte de los silencios de
inicio en los audios con los que se entrena el modelo, causado por una eleccién
incorrecta del umbral con el que se detectan el silencio. Aparentemente, este silencio

no modifica la calidad del audio generado, pero si que genera cierta inestabilidad a la
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hora de sintetizar, resultando en una mala sintesis en algunas de las frases. La solucidn
del problema no se ha llevado a cabo por falta de tiempo, pero pasaria por escoger un
valor de referencia con el que si se recorten las seiiales, repitiendo el entrenamiento

de Tacotron con las nuevas sefales obtenidas.

Otra caracteristica que puede observarse es un suavizado de la sefial, especialmente
en las componentes frecuenciales altas. Este problema es propio de Tacotron-2 y
Unicamente se puede mejorar con mas corpus y mas horas de entrenamiento, pero no

se puede eliminar por completo.

No existen preguntas sin respuesta,
solo preguntas mal formuladas.

Figura 14 Espectrograma predicho con modelo entrenado en castellano

Con respecto al modelo entrenado en euskera, se identificd el problema de recorte de
la sefial y en este caso las sefiales de audio utilizadas en el entrenamiento si han sido
correctamente recortadas, resultando en un modelo mucho mas estable capaz de
sintetizar todas las frases correctamente. El error entre los espectrogramas predichos
y los reales es mayor durante el entrenamiento, al modelo le cuesta mas aprender del
corpus, generando una sefial un poco mas ruidosa. El motivo de este incremento en el

error se debe a un volumen de corpus ligeramente inferior al empleado en castellano.
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La Figura 15 muestra el espectrograma predicho de una de las frases en euskera. En
ella se observa como la sefial comienza directamente sin ningln silencio al inicio, y el

previamente mencionado suavizado.

Ez daude erantzun gabeko galderak,
txarto egindako galderak baizik.

Figura 15 Espectrograma predicho con modelo entrenado en euskera
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10 Descripciodn de fases y tareas

El presente proyecto esta compuesto de 4 fases bien diferenciadas. Cada fase tiene
asociada una lista de tareas que se iran realizando de forma secuencial hasta finalizar
por completo dicha fase. Para verificar el progreso realizado se establecen reuniones
bisemanales, en las que se detalla el avance y se propone el trabajo a realizar durante

las 2 semanas préximas.

F-1: Formacion previa y documentacion

Esta se trata de una de las fases mds importantes. Durante el desarrollo de la misma se
adquieren los conocimientos necesarios acerca de la tecnologia empleada. También se
incluye en esta fase la eleccion del modelo utilizado para la sintesis de voz. Dada la
importancia de esta tarea se considera oportuno invertir aproximadamente un mes

antes de comenzar con la puesta en marcha del proyecto:

T1.1 Lectura de bibliografia
T1.2 Selecciéon de modelo a implementar

T1.3 Instalacion de dependencias

F-2: Replicacion de resultados en inglés

Con propdsito de adquirir experiencia en el modelo a utilizar durante el proyecto, se
realiza una fase de replicacién del articulo[15] . Durante esta fase se adquiere
conocimiento sobre las caracteristicas de los datos a introducir al sistema, los
parametros modificables junto a su impacto sobre el resultado final y la supervision

durante las tareas de entrenamiento y sintesis:

T2.1 Entrenamiento Tacotron

T2.2 Sintesis Tacotron

49



eman ta zabal zazu

)

Universidad Euskal Herriko
del Pais Vasco Unibertsitatea

T2.3 Entrenamiento WaveNet

T2.4 Sintesis WaveNet

F-3: Implementacion del Corpus propio

Una vez adquirida la experiencia necesaria en la fase 2, se deben repetir todos los
pasos realizados utilizando el Corpus propio, con todas las complicaciones que puedan
surgir. Por ello, la fase 3 presenta unas tareas idénticas a la fase previa, pero incluye

una tarea inicial muy importante que consiste en la adaptacién del corpus al modelo:

T3.1 Adaptacion del Corpus al modelo
T3.2 Entrenamiento Tacotron

T3.3 Sintesis Tacotron

T3.4 Entrenamiento WaveNet

T3.5 Sintesis WaveNet

F-4: Gestion del proyecto

Durante el desarrollo del proyecto se establece una tarea genérica destinada a cubrir
la documentacién que serd necesario redactar para cubrir los avances que vayan
realizdndose. Esta tarea se desarrollard durante todo el proyecto y se extendera
brevemente al final:

T4.1 Documentacion del proyecto

A continuacién se definen los tiempos estimados de finalizacién de cada tarea:
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Tiempo estimado Tiempo estimado

T1.1 14 dias T3.1 14 dias
T1.2 7 dias T3.2 11 dias
T1.3 5 dias T3.3 4 dias
T2.1 16 dias T3.4 14 dias
T2.2 2 dias T3.5 5 dias
T2.3 20 dias T4.1 115 dias
T2.4 3 dias

Tabla 5 Duracion de tareas del proyecto

En la siguiente pdgina se adjunta el diagrama Gantt (Figura 16) que resume el tiempo y

las fechas asociadas a cada tarea, dispuesto en horizontal.
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11 Diagrama GANTT

DIAGRAMA GANTT

SEMANA 7 SEMANA 2 SEMANA 9 SEMANA 10 SEMANA 11

Nombre de la tarea Fechaindo Fechafin Duraddn Porcentaje

J (V| LM X[J |V L M X J|V L/ MX I V| LMZXI V| LMZXI V

Lectura de bibliografia 1/02 15/02

Seleccion de modelo 2 implementar  15/02 22/02

Instalacion de dependencias 22/02 27/02

Entrenamiento Tacotron 27/02 13/03 16

Sintesis Tacotron 13/03 15/03 2

Entrenamisnto WaveNeat 18/03 a/04 20
Sintesis Wavehlat /04 12/04 3

SEMANA 12 SEMANA 13 SEMARNA 14 SEMARNA 15 SEMANA 20 SEMANA 21 SEMANA 11

Nombre de la tarea Fechaindo Fechafin Duraddn Porcentaje

LM X|J |V LMX I |V LMZX|J |V LIMXJ V|L VIiL(M X |1 V|LMX||J VL MX|I]|V

Adaptacion del Corpus 2l modelo 15/04 25/04

Entrenamiento Tacotron 25/04 10/05 11

Sintesis Tacotron 13/05 17/05 4

Entrenamiento Wavelst 17/05 31/05

Sintasis Wavehlet 3105 5/06

Documentacian 15/04 5/0e

Figura 16 Diagrama Gantt
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12 Aspectos econdmicos

A continuacion se incluye el descargo de costes del proyecto. En primera instancia se
presentardn los recursos empleados y posteriormente se hard una descripcion
detallada de los costes destinados a cada concepto, separando recursos humanos de

materiales y terminando con el coste completo del proyecto.

12.1 Recursos empleados

En cuanto a los recursos humanos empleados en el proyecto, se incluye la
participacién de un Ingeniero de Telecomunicaciones junior junto a una Directora de

proyecto.

Los recursos materiales se tratan principalmente de recursos de audio y recursos
computacionales necesarios para entrenar y sintetizar los modelos utilizados. Se ha
utilizado material de audio para la escucha de las sefiales de voz generada. En cuanto a
los recursos computacionales, la presencia de unidades de procesamiento graficas
potentes es indispensable. Las tarjetas graficas empleadas se tratan de 3 Gigabyte
GeForce GTX Titan X con un coste unitario de 1070 €. Ademas, es necesario afiadir el

coste del procesador y las distintas memorias que componen el servidor.

Dado que todos los programas empleados en el desarrollo del proyecto son gratuitos y
de cddigo libre, la unica licencia que es necesario desembolsar es la de “Microsoft

Office”, empleada para la redaccién de toda la documentacion.

Finalmente a todo ello se incluyen los gastos generados en material fungible, como

material de oficina, recursos para la elaboracién de informes, etc.
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12.2 Recursos humanos

Dada la escasa necesidad de personal del proyecto este apartado sera breve, sin

embargo, el importe sera el mas representativo de cara al descargo de costes final:

Coste horario (€/h) Tiempo empleado (h)

Ing.Telecom Junior 13

Dir. de proyecto 25 60 1500

Subtotal Recursos Humanos 9300 €

Tabla 6 Coste Recursos Humanos

Subtotal (€)

12.3 Recursos materiales

A continuacién se detalla el descargo de costes de todos los recursos materiales:

Coste de Tiempo de Amortizacion

Concepto Vida util (afios)
adquisicion (€) uso (meses) (€)

”

Subtotal Recursos Materiales 313.8 €

v o uun un . un U1 Un
~ B B B B B b OB

Tabla 7 Coste Recursos Materiales
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12.4 Gastos

En esta categoria se incluyen todos los conceptos no aprovechables a otros proyectos

y destinados Unicamente a la realizacién de este. Como puede apreciarse, los gastos

no han sido muy elevados comparando con el resto de los recursos utilizados:

Concepto Subtotal (€)

Material de oficina

Subtotal Gastos

Tabla 8 Gastos
12.5 Presupuesto final
Por ultimo, se incluyen los costes totales del proyecto:

Concepto
Recursos Humanos
Recursos Materiales
Gastos

Total

Tabla 9 Presupuesto final

Asi pues, el coste total del proyecto asciende a 9643.8€.

30

Total (€)
9300
313.8

30

9643.8 €
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13 Conclusiones

El objetivo de este proyecto consistia en sintetizar voces humanas empleando la
tecnologia desarrollada por Google, Tacotron-2. Las voces debian ser tanto de mujer
como de hombre, en castellano y en euskera, y ademas debian ser inteligibles y
naturales. Para ello, era necesario realizar las adaptaciones necesarias tanto sobre Ia

implementacidn de Tacotron utilizada como sobre el corpus utilizado.

Tras finalizar el proyecto, puede afirmarse que los objetivos establecidos al inicio del
mismo se han visto satisfechos. Las voces sintéticas generadas reproducen
correctamente la prosodia de los hablantes y las caracteristicas distintivas que

presentan el castellano y el euskera con respecto a otras lenguas.

A pesar de no haber obtenido un resultado positivo empleando WaveNet, se ha
identificado el problema, plasmando la solucién del mismo en la presente memoria.
Un problema comun a los proyectos basados en aprendizaje profundo es la falta de
tiempo de entrenamiento asi como la falta de volumen de datos con el que entrenar
los modelos. La obtencién de mas datos de entrada es compleja, sin embargo, no se
descarta la posibilidad de dar continuidad al proyecto para solucionar los problemas

relacionados con la falta de tiempo de entrenamiento.

En materia personal, el interés hacia las técnicas de aprendizaje autbnomo era alto,
habiendo trabajado previamente en proyectos relacionados. Dicho interés se ha visto
incrementado durante la realizacién de este trabajo. En el ambito de las tecnologias
del habla, los conocimientos previos al respecto no eran muy elevados, pero las fases
previas del proyecto permitieron obtener la instruccion necesaria para el desarrollo del

trabajo, generando también un interés muy elevado hacia las mismas.
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15 Anexos

15.1 Anexo I: Escala Mean Opinion Score (MOS)

La escala MOS es utilizada para medir la calidad de un estimulo o un sistema,
principalmente en el campo de las telecomunicaciones y la “Quality of Experience”
(QoE). Se trata de una media aritmética entre los valores existentes en una escala
predefinida que un sujeto asigna a un sistema o estimulo basado en su opinién acerca

de la calidad del mismo.

La escala suele estar comprendida entre el 1y el 5 siendo 1 la calidad mas pobrey 5 la

mas alta, de acorde a la siguiente tabla:

Calificacion  Etiqueta

5 Excelente
4 Buena

3 Decente

2 Pobre

1 Mala

Tabla 10 Escala MOS

Realizando la prueba sobre distintos sujetos, la calidad de un sistema o estimulo seria:

N
n=1 Rn

MOS =
N

Donde R son las calificaciones que cada sujeto individualmente asigna al sistema y N el

numero total de sujetos que participan en la evaluacién.

Inicialmente la escala MOS se inicié impulsada por la industria telefénica para asignar

una puntuacion subjetiva sobre la calidad de las llamadas. Esta metodologia se ha
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seguido usando ampliamente en la industria telefénica hasta el punto de ser
estandarizada por la ITU-T segun la recomendacién P.800, la cual especifica las
condiciones en las que se debe realizar la evaluacién, desde el volumen de escucha en

dB hasta las condiciones acusticas de la sala.
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15.2 Anexo Il: Graficas de entrenamiento Tacotron 2.

Este anexo recoge las graficas que han sido supervisadas durante el entrenamiento del
modelo utilizando ambos corpus. Para no colapsar el apartado con las gréficas
generadas en todas las iteraciones, Unicamente se mostraran las mds representativas.

En la Figura 17 se muestran las graficas mas importantes a supervisar durante el
proceso. La herramienta Tensorboard [20] permite realizar graficas a partir de “logs”
generados durante el entrenamiento. Arriba a la derecha se muestra el error cometido
en cada iteracion. Durante el entrenamiento se debe buscar punto de inflexidn en el
que esta grafica deja de descender, ya que a partir de ese punto puede considerarse
que el modelo esta dejando de aprender. Abajo a la derecha se muestra el aprendizaje
a la hora de generar el “token” que emplea el Decoder para identificar cuando parar
de decodificar. Es preciso que esta grafica se encuentre estable entorno al cero al

detener el entrenamiento.

TensorBoard SCALARS  GRAPHS  DISTRIBUTIONS  HISTOGRAMS
stats/linear_loss stats/loss
Show data download links tag: Tacotron_model/stats/linear_loss tag: Tacotron_model/stats/loss

Ignore outliers in chart scaling

Tooltip sorting method: default -

Smoothing
_ 0,604 00
40.00k 60.00k 80.00k 000 20.00k 40.00k 60.00k 2000
Horizontal Axis DED S wntodownioad ~ SSvuson [ =[] & runto download . CSV JSON
STEP RELATIVE WALL stats/regularization_loss stats/stop_token_loss
tag: Tacotron_model/stats/regularization_loss tag: Tacotron_model/stats/stop_token_loss
Runs 0.0120
Write a regex to filter runs e 0120
4.000e-3
00
0.0¢
I 0.0( ‘
000 2000k 40.00k 60.00k 80.00k 000 20.00k 40.00k 60.00k 80.00k
TOGGLE ALL RUNS HERD S HDEES untodownload  CSV JSON

run to download w CSV JSON

Figura 17 Panel de Tensorboard con entrenamiento en castellano

63



eman ta zabal zazu

)

Universidad Euskal Herriko
del Pais Vasco Unibertsitatea

La Figura 18 muestra la alineacion Encoder-Decoder sobre la ultima iteracion realizada.
La alineacion se trata de cdmo de bien escoge el Decoder a qué vectores del Encoder
debe prestar atencion para generar la salida. Una alineacién perfecta genera una linea

diagonal.

Tacotron, 2019-06-01 12:50, step=80000, loss=1.40249

100

0.8

80

60

Encoder timestep

40

20

0 100 200 300 400 500
Decoder timestep

Figura 18 Grdfica de alineacion

El resultado, como puede apreciarse, es bueno pero podria conseguirse una alineacion
mejor realizando un preprocesado que elimine mejor los silencios de inicio de las

frases.

La Figura 19 muestra el espectrograma de mel real y el predicho por Tacotron sobre la

misma frase mostrada en la grafica de alineacion. Realizando una comparacién entre

ambas graficas, puede observarse como la alineacion del modelo falla en los silencios.
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Tacotron, 2019-06-01 12:50, step=80000, loss=1.40249

Target Mel-Spectrogram

Figura 19 Espectrograma real y predicho
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15.3 Anexo IlI: Fichero hparams.py

A continuacidn se recogen parte de los parametros mas importantes y que han sido

modificados para adaptar el modelo al corpus y condiciones de computacion

disponibles. La lista completa de pardametros a modificar se encuentra en el repositorio

de Rayhane Mamah.

import numpy as np
import tensorflow as tf

hparams = tf.contrib.training.HParams (

cleaners='basic cleaners',

tacotron num gpus = 1,
WaveNet num gpus = 1,
split on cpu = True,
num mels = 80,

num_ freq = 513,
rescale = True,
rescaling max = 0.999,

#Mel spectrogram

n fft = 1024,

hop size = 200,

win size = 800,

sample rate = 16000,
frame shift ms = None,

magnitude power = 2.,
trim silence = True,
trim fft size = 2048,
trim hop size = 512,

trim top db = 40,

signal normalization = True,
normalize for WaveNet = True,
clip for WaveNet = True,
preemphasize = True,
preemphasis = 0.97,

min level db = -100,

ref level db = 20,

fmin = 95,

fmax = 7600,

#Input parameters
embedding dim = 512,

#WaveNet
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input type= "raw",
gquantize channels=2**16,

#Model Losses parameters
cdf loss = True,

#Upsampling parameters

cin channels = 80,
upsample activation = 'Relu',
upsample scales = [10, 20],

#Tacotron Training
tacotron random seed = 5339,
tacotron data random state = 1234,

#lLearning rate schedule
tacotron decay learning rate = True,
tacotron start decay = 40000,
tacotron decay steps = 18000,

tacotron decay rate = 0.5,
tacotron initial learning rate = le-3,
tacotron final learning rate = le-4,

#Speaker adaptation parameters
tacotron fine tuning = False,

#WaveNet Training
WaveNet random seed = 5339,
WaveNet data random state = 1234,

#train/test split ratios, mini-batches sizes

WaveNet batch size = 8,
WaveNet synthesis batch size = 10 * 2,

#Learning rate schedule
WaveNet 1lr schedule = 'exponential',
WaveNet learning rate = le-3,
WaveNet decay rate = 0.5,

WaveNet decay steps = 200000,

#Tacotron-2 integration parameters
train with GTA = True,
)
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