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RESUMO

Para o treinamento de modelos transcritores que produzam resultados robustos, sdo necessarios
dados rotulados em grande quantidade e diversificados. Encontrar tais dados com as caracteristicas
necessarias € uma tarefa dificil, principalmente em idiomas menos populares do que o inglés. Além
disso, produzir tais dados requer bastante esforco, tempo e, quase sempre, dinheiro. Logo, uma
estratégia para mitigar esse problema é a utilizacdo de técnicas de aumento de dados. Nesse
trabalho, foi investigada a utilizacdo de deepfake audio para o aumento de dados, utilizando um
clonador de voz capaz de gerar novos dudios mantendo caracteristicas da voz do falante original,
como, por exemplo, o sotaque. Para tanto, foi selecionado um pequeno conjunto de dados produzido
por indianos no idioma inglés, garantindo a presenca de apenas um sotaque no conjunto. Para a
realizacao das investiga¢des, experimentos foram conduzidos utilizando o clonador para o aumento
de dados. Em seguida, os dados aumentados foram utilizados no treinamento dos transcritores, em
diversos cenarios. Surpreendentemente, a estratégia ndo teve um impacto positivo apds a realizacao
dos treinamentos, tendo como possivel causa a qualidade dos dudios gerados pelos clonadores
atuais.
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RESUMO

Para o treinamento de modelos transcritores que produzam resulta-
dos robustos, sdo necessarios dados rotulados em grande quanti-
dade e diversificados. Encontrar tais dados com as caracteristicas
necessarias é uma tarefa dificil, principalmente em idiomas menos
populares do que o inglés. Além disso, produzir tais dados requer
bastante esfor¢o, tempo e, quase sempre, dinheiro. Logo, uma es-
tratégia para mitigar esse problema é a utilizagdo de técnicas de
aumento de dados. Nesse trabalho, foi investigada a utilizacdo de
deepfake audio para o aumento de dados, utilizando um clonador de
voz capaz de gerar novos audios mantendo caracteristicas da voz
do falante original, como, por exemplo, o sotaque. Para tanto, foi
selecionado um pequeno conjunto de dados produzido por indianos
no idioma inglés, garantindo a presenca de apenas um sotaque no
conjunto. Para a realizacdo das investigacdes, experimentos foram
conduzidos utilizando o clonador para o aumento de dados. Em
seguida, os dados aumentados foram utilizados no treinamento dos
transcritores, em diversos cenarios. Surpreendentemente, a estraté-
gia ndo teve um impacto positivo apds a realizagio dos treinamentos,
tendo como possivel causa a qualidade dos dudios gerados pelos
clonadores atuais.
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1 INTRODUCAO

A inteligéncia artificial teve seu crescimento impulsionado nos
ultimos anos devido ao aumento do poder computacional e & ampli-
acdo da variedade e do volume dos dados trafegados pela internet. A
busca por modelos gerados a partir do aprendizado de maquina se
expandiu por meio de diversas aplicacdes ao redor do mundo, como
é o caso dos modelos transcritores fala-para-texto (speech-to-text),
os quais sdo utilizados, por exemplo, em tradutores, assistentes
virtuais, pesquisas por voz e analises de sentimentos em audio [4].

No treinamento desses modelos transcritores sdo necessarios
dados rotulados, ou seja, pares de dudios com suas respectivas tran-
scricdes. Essas transcri¢cdes devem ser feitas por humanos a fim

Os autores retém os direitos, ao abrigo de uma licen¢a Creative Commons Atribui¢do CC
BY, sobre todo o conteiido deste artigo (incluindo todos os elementos que possam conter,
tais como figuras, desenhos, tabelas), bem como sobre todos os materiais produzidos pelos
autores que estejam relacionados ao trabalho relatado e que estejam referenciados no artigo
(tais como codigos fonte e bases de dados). Essa licenca permite que outros distribuam,
adaptem e evoluam seu trabalho, mesmo comercialmente, desde que os autores sejam
creditados pela criagao original.

de evitar o enviesamento dos resultados causado por transcri¢des
produzidas a partir de outro modelo. Além disso, o aumento no uso
dos transcritores provocou a necessidade de que os mesmos pro-
duzissem resultados robustos, ou seja, 0s mesmos devem conseguir
compor um resultado independentemente das varia¢des de uma
determinada linguagem. Por exemplo, eles devem produzir tran-
scrigdes que se mantenham consistentes para diferentes sotaques
de um mesmo idioma.

Para que os transcritores consigam produzir esses resultados,
sd0 necessarias mais etapas de treinamento, além da utilizacdo de
mais dados, dados esses, diversificados e em abundancia. Dados
diversos sdo importantes no treinamento, pois ajudam o transcritor
a preservar a qualidade dos seus resultados, independentemente
das variacdes nos dados de entrada. No entanto, conseguir conjun-
tos de dados com essas caracteristicas é uma tarefa desafiadora,
principalmente em idiomas menos populares do que o inglés.

Produzir um grande conjunto de dados que possua essas carac-
teristicas é custoso e demanda muito tempo e muito dinheiro, além
da estrutura necessaria para que a producio ocorra, visto que, varias
pessoas capacitadas devem produzir as transcricdes manualmente.
Além disso, para garantir uma boa qualidade das transcrigdes, cada
audio deve ter sua transcri¢do produzida por mais de uma pessoa,
dessa forma, viabiliza-se a escolha da transcricdo que melhor rep-
resenta esse audio. Nesse sentido, o custo desse processo cresce &
medida que o conjunto de dados a ser produzido aumenta.

Uma alternativa é encontrar um conjunto de dados que possua
os aspectos necessarios para o treinamento do transcritor, conforme
sua aplicagdo. Contudo, exceto em alguns casos, essa busca demanda
tempo e raramente se encontra um conjunto de dados com todas ou
grande parte das caracteristicas necessarias. Além disso, quando se
encontra um conjunto com tais caracteristicas, é necessario avaliar
a qualidade dos seus dados e verificar se a licenca permite o seu
uso conforme a sua demanda, pois é comum que os conjuntos de
dados possuam licengas que impdem restri¢cdes de uso em diversos
cenarios.

Uma opc¢éo para mitigar esse problema, diminuindo os custos de
tempo e de dinheiro, é utilizar técnicas de aumento de dados (data
augmentation). Existem diversas técnicas de aumento de dados, no
entanto, a maioria delas permite apenas a geragio de novos dados
que tenham caracteristicas semelhantes, por exemplo, adicionando
novas caracteristicas como ruido de fundo ou alterando a tonalidade
da voz do falante presente no audio.

Essas técnicas sédo eficientes, porém, nao muito eficazes a de-
pender das necessidades do seu transcritor. Por exemplo, quando
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elas sdo utilizadas em dados que servirdo para o treinamento de
um modelo transcritor, elas sdo eficazes em ajudar o transcritor a
produzir resultados de qualidade semelhante, independentemente
do ruido de fundo ou tonalidade da voz presente em seu audio de
entrada.

No entanto, alguns transcritores precisam manter a qualidade da
sua transcri¢do, mesmo que outras caracteristicas variem no audio
de entrada. Por exemplo, dudios que possuem a mesma frase, porém,
sdo produzidos por pessoas que possuem sotaques diferentes, devem
ter como saida a mesma transcricéo, apesar do sotaque. Para isso,
o modelo transcritor precisa ser treinado com dados que possuem
variacOes de sotaque entre os falantes, de forma que o mesmo
aprenda a transcrever falas nos mais diversos sotaques.

A técnica de aumento de dados investigada nesse trabalho faz o
uso de deepfake audio. O deepfake audio é uma area da inteligéncia
artificial cujo objetivo é produzir dudios que simulem as vozes de
determinadas pessoas, ou seja, os audios soam como se elas proprias
tivessem produzido. Existem varios tipos de modelos que cumprem
esse objetivo, nesse trabalho, é utilizado um modelo que permite a
clonagem da voz a partir de poucos segundos de audio do falante
original. Com isso, a técnica de aumento de dados se beneficia, pois
consegue produzir dudios de um mesmo falante com diferentes
contetdos de fala, ao passo que mantém as caracteristicas da voz
presente no audio, como, por exemplo, o sotaque.

O objetivo desse trabalho é investigar o uso dessa técnica em
conjuntos de dados utilizados no treinamento de transcritores au-
tomaticos, avaliando o impacto produzido na eficicia dos mesmos.
Para tanto, diversos cenarios sdo investigados e um pequeno con-
junto de dados é utilizado para aplicagio dessa técnica. Com isso,
o conjunto de dados aumentados produzido é utilizado no treina-
mento de um modelo transcritor, isso se d4 a partir de um mod-
elo pré-treinado utilizando um processo de fine-tunning. Por fim,
uma pequena parcela dos dados originais é reservada para testar o
transcritor antes e depois do treinamento, identificando se houve
melhora, ou néo, nas transcri¢des produzidas.

As principais contribuicées desse trabalho sdo:

e A avaliacdo de um cenario completamente diferente para o
aumento de dados com a utilizacdo de deepfake audio. Nesse
sentido, ndo se verificou na literatura trabalhos relaciona-
dos. Essa avaliacdo é importante para que, novas pessoas
interessadas no assunto possam analisar as investigagdes
realizadas nesse trabalho e nortear um caminho para o qual
suas investigacdes podem seguir.

e Conceder e implementar uma estratégia para a utilizacdo
de deepfake audio como uma técnica de aumento de da-
dos. A implementacdo esta pronta para uso e disponivel
no repositério! desse trabalho. Caso alguém queira testar
a estratégia com um clonador de voz melhor, basta trocar
a parte da geracdo de novos audios e utilizar o restante da
implementacdo normalmente.

Dois experimentos foram conduzidos para a realizagdo das in-
vestigacOes. No primeiro, o clonador de voz é utilizado com os
modelos pré-treinados disponibilizados pelo autor, com isso, os
4udios sdo gerados e utilizados no treinamento do transcritor em di-
versos cenarios. Por fim, uma avalia¢do dos resultados é conduzida

Ihttps://github.com/alexandrerf3/tcc-investigacao-deepfake-aumento-de-dados
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mostrando que a qualidade das transcri¢des pioraram e a métrica
Word Error Rate (NER) aumentou cerca de dois por cento.

Buscando melhores resultados, um segundo experimento foi
realizado. Nesse experimento, diferente do anterior, dois dos trés
modelos utilizados pelo clonador de voz sdo treinados em diferentes
cenarios. Em seguida, a melhor combinacio de modelos treinados
é escolhida para a geragio dos dudios e posterior treinamento do
modelo transcritor em diversos cenarios, conforme o experimento
anterior. Por fim, a avaliagdo dos resultados mostrou uma piora na
qualidade das transcri¢des, com a métrica WER aumentando cerca
de seis por cento. A qualidade das transcri¢des geradas pelos mod-
elos transcritores treinados nos dois experimentos pioraram com
relagéo ao modelo pré-treinado, porém, acredita-se que essa piora
nos resultados seja devida a qualidade ruim dos dudios gerados pelo
clonador de voz.

O restante desse trabalho esta estruturado da seguinte maneira.
A proxima Secdo apresenta os trabalhos relacionados. Em seguida,
a Sec¢do 3 fornece detalhes dos fundamentos teéricos para o en-
tendimento da pesquisa. Logo apds, a Secéo 4 discorre sobre os
procedimentos executados para a realizacdo dos experimentos. Pos-
teriormente, a Secdo 5 descreve os experimentos realizados e os
resultados alcancados, assim como, as possiveis causas dos resul-
tados obtidos. Por fim, a Secdo 6 apresenta conclusdes para esse
trabalho e aponta para trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Devido a necessidade crescente por grandes conjuntos de dados,
diversas técnicas de aumento de dados vem sendo desenvolvidas ao
passar dos anos. Algumas dessas técnicas sdo utilizadas no aumento
de dados para treinamento de transcritores, criando audios a partir
de modificacdes dos existentes [9, 11, 14] ou a partir da geracéo de
dudios utilizando modelos texto-para-fala (text-to-speech) [15].

A perturbagio de velocidade [9] do audio é utilizada como técnica
para aumento dos dados. Para tanto, um valor alpha é definido e
utilizado para realizar alteracdes na taxa de amostragem dos audios.
Com isso, novos audios sdo criados com modificagdes em sua taxa
de amostragem. Essa técnica é eficiente e se mostrou eficaz nos
testes realizados pelos autores.

Uma técnica denominada SpecAugment [11] foi criada a partir da
utilizacdo de trés métodos que alteram diretamente o espectrograma
do audio. O primeiro método comprime ou estica o espectrograma
em pontos aleatdrios no tempo de duracdo do audio. O segundo
utiliza uma mascara para cobrir determinados canais de frequéncia
e, semelhantemente, o terceiro usa uma mascara para cobrir deter-
minados passos de tempo. Segundo os autores, o uso combinado
desses métodos obteve bons resultados.

Similar ao SpecAugment, a técnica denominada SpecSwap [14]
utiliza dois métodos que alteram diretamente o espectrograma do
audio. O primeiro método conduz a troca de dois blocos de frequén-
cia de um espectrograma de forma aleatéria. Enquanto o segundo
meétodo realiza a troca, aleatoriamente, de dois blocos do espectro-
grama ao longo do tempo de duragéo do audio. Segundo os autores,
essa técnica produz bons resultados, porém falta comparagio com
o SpecAugment.

Um método para o aumento de dados a partir da geracdo de
audio e texto sintéticos foi conduzido por Rodolfo [15] em sua tese
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de mestrado. Ele utilizou um conjunto de dados da lingua Quechua,
um modelo sequéncia-para-sequéncia (sequence-to-sequence) para
a geracdo de texto e um modelo texto-para-fala (text-to-speech)
para a geracdo de audios na lingua Quechua. Apds a realizagio
dos experimentos, ele reportou bons resultados e uma melhora na
qualidade das transcrigdes geradas pelo modelo transcritor, o qual
ele treinou com os dados aumentados.

Assim como nos trabalhos anteriores, nesse trabalho é investi-
gado o aumento de dados utilizados para o treinamento de modelos
transcritores. Para tanto, é utilizado um clonador de voz que per-
mite geracdo de novos audios utilizando caracteristicas das vozes
presentes no conjunto original, como, por exemplo, o sotaque. Esse
é um grande diferencial quando comparado as técnicas mais simples
ou que utilizam modelos fala-para-texto (TTS) convencionais. As
técnicas mais simples mudam pequenas caracteristicas ou geram
pequenas distor¢des entre um audio e outro, fazendo com que o
transcritor fique robusto a essas mudangas. Enquanto técnicas que
utilizam modelos TTS convencionais tendem a gerar audios com
uma voz padrdo, com as mesmas caracteristicas da voz presente
para todos os audios.

3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo fornece detalhes dos fundamentos tedricos necessarios
para um completo entendimento da pesquisa. Primeiramente, é
explicado o funcionamento do clonador de voz escolhido para ser
utilizado e, em seguida, é descrito o modelo transcritor escolhido.

3.1 Clonagem de voz

O clonador escolhido para a realiza¢do das investigacdes foi o Real-
Time Voice Cloning, fornecido por Corentin Jemine em seu Github
[6] e produzido durante sua tese de mestrado. Esse clonador foi
escolhido para ser utilizado devido a sua capacidade de gerar novos
audios a partir de poucos segundos de um audio de referéncia e sem
a necessidade de re-treinamento dos modelos, mesmo que o audio
referéncia nio tenha sido utilizado durante o seu treinamento.

O Real-Time Voice Cloning é uma implementacio da arquite-
tura de aprendizado profundo SV2TTS [7], a qual é composta por
trés componentes treinados independentemente. O primeiro com-
ponente é um encoder treinado em uma tarefa de verificacio de
falantes utilizando um conjunto de dados sem a presenca de tran-
scri¢des, ele recebe como entrada poucos segundos de um audio
referéncia e tem como saida um vetor de embeddings de tamanho
fixo. O segundo componente é um synthesizer baseado no Tacotron
2 [13] e é responsavel por gerar um mel spectrogram conforme o
vetor de embeddings e o texto recebidos como entrada. O terceiro
componente é um vocoder, responsavel por receber o mel spectro-
gram e gerar um audio como saida, ele foi implementado com base
no WaveRNN [8] para possibilitar o funcionamento em tempo real.

A Figura 1 ilustra os trés componentes com suas respectivas en-
tradas e saidas. No primeiro componente, uma representacéo digital
da voz é criada e, em seguida, no segundo e terceiro componentes,
essa representacéo ¢é utilizada como referéncia para a geracdo de
fala a partir de um texto arbitrario.
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3.2 Transcritor

O transcritor escolhido para ser utilizado nesse trabalho foi o Deep-
Speech [5], o qual consiste em um modelo open-source fala-para-
texto. A arquitetura desse modelo consiste em uma larga Rede
Neural Recorrente (RNN). Esse modelo é simples, porém, bastante
robusto a ruidos de fundo, varia¢io de falantes e reverberacéo.

O projeto do DeepSpeech fornece modelos pré-treinados, a cada
versdo, para serem utilizados na realizacdo de inferéncias ou no
treinamento por meio de transferéncia de aprendizado.

4 METODOLOGIA

Esse trabalho consiste em um estudo qualitativo experimental. As
proximas se¢des detalham os procedimentos executados para a
realizacdo dos experimentos e para as analises dos resultados.

4.1 Conjunto de dados

Para arealizacdo das investigagdes faz-se necessario um conjunto de
dados que possua pares de dudios com suas respectivas transcri¢des.
Além disso, os mesmos precisam ter sido gravados em inglés, por
falantes que possuam um mesmo sotaque. Em geral, os sotaques
das pessoas para um mesmo idioma tendem a variar de regido
para regido. Com isso, para a execugéo dos experimentos, buscou-
se conjuntos de dados em inglés produzidos por indianos, uma
vez que tais falantes possuem um sotaque distinto dos falantes
estadunidenses e britanicos [1].

O conjunto de dados escolhido para ser utilizado nos experimen-
tos é o NPTEL (NPTEL2020 — Indian English Speech Dataset [2]),
produzido a partir da coleta de videos no YouTube. Todos os videos
sao em inglés e produzidos por indianos, além disso, a maioria deles
é de cunho educacional e possui um sotaque sul-asiatico. O dudio
de cada video foi extraido em conjunto com sua transcrigdo, pois,
em todos os videos coletados, a transcri¢do estava presente e havia
sido carregada manualmente pelo autor.

O conjunto NPTEL completo possui 6,2 milhdes de trechos de
audio, com a duracdo média de cada trecho sendo de 3 a 10 segundos.
Ele é estruturado no formato do LibriSpeech [10], onde os arquivos
de audio estdo no formato WAV, as transcri¢des estdo em arquivos
de texto e os metadados estdo no formato JSON.

Como o NPTEL néo é anotado manualmente pelos autores, ndo
se sabe ao certo se as transcri¢des de cada video séo feitas manual-
mente ou com o auxilio de algum modelo transcritor. Procurando
contornar esse problema, os autores do NPTEL resolveram criar
uma amostra de mil audios, onde todos eles sdo transcritos man-
ualmente pelos proprios autores. Essa amostra é denominada de
Pure-Set. Por esse motivo, essa por¢io dos dados foi escolhida para
ser utilizada como conjunto de dados para a execucido dos experi-
mentos. A Tabela 1 e a Figura 2 mostram algumas informacdoes e
metadados importantes acerca desse conjunto.

4.2 Pré-processamento dos dados

4.2.1  Pré-processamento do conjunto de dados. Para realizar o pré-
processamento do conjunto de dados foi criado um script?, o qual
gera IDs unicos e sequenciais para cada um dos arquivos, mantendo
a consisténcia dos IDs entre os dudios, transcrigdes e metadados.

Zhttps://github.com/alexandrerf3/tcc-investigacao-deepfake-aumento-de-
dados/blob/main/preprocess nptel-pure.py
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Figura 1: Arquitetura do clonador de voz (Real-Time Voice Cloning)

Tabela 1: Informacdes sobre o conjunto de dados Pure-Set

Metadado Detalhes

Numero de trechos 1000
Duracdo média dos trechos 7,82 segundos
Total de minutos 130 minutos
Tamanho do conjunto 272 MB

Duragéo dos audios do conjunto de dados Pure-Set

200

100

50 ‘l

0 _-I III.I--__
5 10 15 20

Duragao (segundos)

Quantidade de audios

Figura 2: Detalhes da duracio dos audios no conjunto de
dados Pure-Set

Além disso, ele utiliza a biblioteca ffmpeg-normalize [12] para
normalizar os dudios, coloca-los na frequéncia de 16000 Hz e realizar
pos-processamentos para remocao de ruido e utilizagao de filtro
passa-alta. Por fim, os dudios que possuem transcri¢do vazia sdo
removidos do conjunto. Informando, ao final da execucéo, quais
deles foram removidos.

Com esse script também é possivel criar por¢des a partir dos
dados do conjunto, podendo escolher a quantidade de por¢des e a
quantidade de audios para cada porgdo. Os dudios que fardo parte
de cada porcéo sdo sorteados sem repeticdo. Ao final, todos os

audios do conjunto de dados sdo separados nas porcdes desejadas
e arquivos de texto sdo gerados contendo os IDs dos audios para
cada porcéo. Caso algum deles seja removido durante o processo,
por possuir a transcri¢do vazia, a Gltima por¢éo dos dados fica com
uma quantidade menor de audios.

4.2.2  Pré-processamento de dados para treinamento do clonador.
Para realizar o treinamento dos modelos synthesizer ou vocoder,
do clonador de voz, é necessario realizar um pré-processamento
adicional nos dados. Para tanto, foi criado um script? cujo objetivo é
organizar os audios que serdo utilizados, colocando-os na estrutura
de arquivos esperada pelos scripts de treinamento do clonador. Ele
possui como entrada um arquivo de texto com os IDs dos audios e
realiza a copia dos mesmos, montando a estrutura esperada pelo
clonador.

4.2.3  Pré-processamento de dados para uso no transcritor. Dois
scripts foram criados para realizar o pré-processamento dos dados
utilizados na inferéncia e no treinamento do transcritor. O primeiro*
é responsavel por gerar arquivos no formato CSV, conforme o mod-
elo esperado pelo DeepSpeech, para serem utilizados durante o seu
treinamento. Para tanto, ele recebe como entrada uma pasta de
audios e a quantidade de audios que serdo separados para validagao,
processa eles e, ao final, produz os arquivos no formato CSV de
treino e de validacdo. Espera-se, nesse primeiro script, que a pasta
de audios recebida como entrada contenha audios gerados pelo
clonador. Com isso, esses audios sdo analisados e comparados com
os audios originais de suas respectivas transcricdes.

Essa comparacéo serve para descartar audios gerados com uma
qualidade ruim, pois, durante analises manuais, observou-se que os
audios gerados com longa duracio, quando comparado aos audios
originais de suas transcri¢des, tendem a possuir uma qualidade
ruim. Os audios gerados possuem pausas de curta duracdo durante
a fala, enquanto os audios originais possuem pausas maiores. Além
disso, quando o clonador de voz ndo consegue gerar uma deter-
minada palavra de um audio, ele tenta gera-la intermitentemente,
produzindo ruidos até chegar na duragdo maxima estabelecida. Com

Shttps://github.com/alexandrerf3/tcc-investigacao-deepfake-aumento-de-
dados/blob/main/dataset from ids.py
*https://github.com/alexandrerf3/tcc-investigacao-deepfake-aumento-de-
dados/blob/main/train-deepspeech/generate csv files.py
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isso, se um audio gerado possuir duragio maior do que o audio orig-
inal, é possivel entender isso como indicativo de que o mesmo
néo foi gerado corretamente. Para realizar essa comparacédo foram
definidos dois atributos.

O primeiro dos atributos se chama gap_size_percentage e rep-
resenta a porcentagem da duracdo que o dudio gerado precisa ter
a mais do que o dudio original para ser descartado. Por exemplo,
utilizando 50% como valor desse atributo e considerando que o
audio original tem cinco segundos, o dudio gerado precisa ter 7,5
segundos, ou mais, para ser descartado. No entanto, durante al-
guns testes utilizando esse atributo, percebeu-se que, quando os
audios originais eram pequenos e os gerados um pouco maior do
que eles, os mesmos estavam sendo descartados quando, na verdade,
nao deveriam ser. Por exemplo, considerando 50% como valor do
atributo e um audio original com duracio de dois segundos, dudios
gerados a partir da transcri¢do desse audio original, com duragdes
de trés segundos ou mais, eram descartados. Porém, analisando-os,
foi percebido que a diferenca de apenas um segundo entre os dudios
gerados e o original descartava audios que nio possuiam qualidade
ruim.

Buscando mitigar esse problema, foi adicionado um segundo
atributo para ser utilizado durante a comparagéo, esse atributo se
chama gap_size. Ele indica a duracgéo que o audio gerado precisa
ter a mais que o audio original para ser descartado. Por exemplo,
considerando que o audio original tem sete segundos e utilizando
cinco como valor do atributo, o dudio gerado precisa ter 12 segundos
ou mais para poder ser descartado.

O descarte do audio gerado s6 é realizado quando ele é maior
que o audio original de sua transcricdo, considerando os dois atrib-
utos na comparacio. Dessa forma, os audios descartados possuem
grandes probabilidades de realmente serem audios gerados com
qualidade ruim. Por fim, um arquivo de texto é gerado com as in-
formacoes acerca dos dudios descartados, mostrando os valores dos
atributos utilizados durante a comparacéo, os audios descartados
com suas respectivas duragoes e as duracoes dos audios originais
de cada transcrigéo e, no final, a quantidade de audios descartada.

Apos o descarte, sdo sorteados, sem repeticao, os audios que fardo
parte da porgdo de validacio e, em seguida, o restante fara parte da
porcéo de treino. Posteriormente, cada transcri¢do passa por um
pré-processamento, transformando as letras do texto em minusculas
e os numeros em palavras por extenso, por exemplo, o niimero 1 é
transformado em one. Por fim, cada arquivo de validacéo e treino
é criado no formato CSV e no modelo esperado pelo DeepSpeech,
com seus respectivos audios e transcrigdes.

O outro script® possui o funcionamento similar ao descrito an-
teriormente. Ele é responsavel por gerar arquivos no formato CSV
no modelo esperado pelo DeepSpeech, para dudios que ndo foram
gerados pelo clonador. Por exemplo, ele pode ser utilizado para
gerar o arquivo de teste no formato desejado, com os dudios e as
transcri¢des que serdo utilizadas para testar o transcritor. Esse script
realiza o mesmo pré-processamento da transcricdo que o anterior,
criando o arquivo no formato CSV ao final.

Shttps://github.com/alexandrerf3/tcc-investigacao-deepfake-aumento-de-
dados/blob/main/train-deepspeech/create csv file.py
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4.3 Treinamento do clonador de voz

Apbs o pré-processamento realizado pelo script detalhado na secao
4.2.2, é possivel utilizar os dados pré-processados para o treina-
mento dos modelos utilizados pelo clonador de voz. No entanto, o
conjunto de dados escolhido para ser utilizado nesse trabalho possui
apenas os audios e suas respectivas transcri¢des, dessa forma, como
explicado na secéo 3.1, s6 é possivel treinar os modelos synthesizer
e vocoder do clonador.

Para realizar os treinamentos desses modelos sao utilizados
os scripts disponiveis no repositorio do Real-Time Voice Cloning
[6]. Além disso, é utilizado um passo-a-passo®, também disponi-
bilizado no mesmo repositério, onde é ensinado quais scripts uti-
lizar e em qual ordem. Para o treinamento do modelo synthesizer
é realizado um pré-processamento dos dados utilizando os scripts
cujo prefixo é synthesizer_preprocess, por fim, é utilizado o
synthesizer_train.py para o treinamento do mesmo. Ademais,
para o treinamento do modelo vocoder é realizado o mesmo pré-
processamento do modelo synthesizer e, em seguida, realizado um
pré-processamento especifico do vocoder, onde o script executado é
o vocoder_preprocess.py, por fim, o treinamento é realizado por
meio do vocoder_train.py.

4.4 Geracgao de audios

Para a geracdo de audios utilizando o clonador de voz, foi necessario
a criacgo de dois scripts, um principal” e o outro auxiliar®. O prin-
cipal recebe como entrada um arquivo de texto com os IDs dos
audios utilizados como audios de referéncia, assim como a quanti-
dade limite de dudios que serdo gerados a partir de cada audio de
referéncia. Em seguida, para cada 4dudio de referéncia, é sorteado
a quantidade limite de outros dudios de referéncia que terdo suas
transcricdes utilizadas na gerac¢do dos novos audios.

Por exemplo, considerando que o script principal receba oito
audios de referéncia e a quantidade limite com valor cinco, sao ger-
ados cinco novos audios para cada um dos oito dudios de referéncia.
O texto desses novos audios sdo as transcri¢des sorteadas, sem
repeticio, dos outros dudios de referéncia, sem incluir o atual. A
Figura 3 ilustra um passo desse exemplo, onde o audio 3 é o dudio de
referéncia e as transcri¢des destacadas séo as que foram sorteadas
para a geracdo de novos audios, utilizando como referéncia para a
clonagem a voz presente no audio 3. Portanto, a quantidade limite
de audios gerados a partir de cada 4dudio de referéncia deve ser
menor que a quantidade total de dudios, considerando que a tran-
scri¢do do proprio dudio de referéncia néo é utilizada na geragio
dos novos audios.

Possuindo os 4dudios referéncias e suas respectivas transcri¢oes
que serdo usadas na geracdo dos novos audios, é utilizado o script
auxiliar para a aplicacdo do clonador de voz. Ele foi criado tendo
como base o script denominado demo_cli.py® do repositério do
Real-Time Voice Cloning [6], com ele é possivel realizar as infer-
éncias aos trés modelos do clonador na ordem certa, permitindo
a clonagem de voz. Durante o processo, alguns audios que seriam

®https://github.com/Corentin]/Real-Time-Voice-Cloning/wiki/Training
"https://github.com/alexandrerf3/tcc-investigacao-deepfake-aumento-de-
dados/blob/main/generate audios.py
8https://github.com/alexandrerf3/tcc-investigacao-deepfake-aumento-de-
dados/blob/main/voice cloning inferences.py
“https://github.com/CorentinJ/Real-Time-Voice-Cloning/blob/master/demo cli.py
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Transcri¢des dos

A Referé A e
udios Referéncias Audios Referéncias

Audio 1 ____—» Transcrigdo 1
Audio 2 — | ——» Transcrigdo 2
Audiod <~ | Fransericio-3-
Audio 4 N > Transcrigdo 4

Audio 5 Transcrigéo 5

Audio 6 ~— Transcrigéo 6
Audio 7 S ®  Transcrigdo 7

Audio 8 Transcrigdo 8

Figura 3: Ilustracao de um passo do processo de geracao de
novos audios

gerados podem ser descartados caso aconteca algum erro ou caso
o modelo synthesizer tenha gerado um mel spectrogram muito pe-
queno.

4.5 Treinamento do transcritor

Para o treinamento do modelo de transcri¢io do DeepSpeech é
necessario realizar o pré-processamento dos dados conforme de-
scrito na se¢@o 4.2.3. Apds o pré-processamento e a geracdo dos ar-
quivos necessarios no formato CSV, o treinamento é realizado a par-
tir do repositorio!® e dos modelos pré-treinados!! fornecidos pelo
DeepSpeech. Os comandos utilizados para o treinamento do tran-
scritor estdo em um arquivo de texto chamado training-commands!Z,
Por padrao, quando o treinamento é conduzido por inimeras épocas,
o DeepSpeech, ao final de cada época, utiliza o conjunto de vali-
dacéo e calcula uma métrica de loss, salvando o modelo que possuir
o menor valor. Dessa forma, ao final do treinamento, o modelo com
o menor loss ao longo das épocas é o modelo salvo.

4.6 Inferéncias no transcritor

Para realizar inferéncias no transcritor foi produzido um script'?
que facilita esse processo. Esse script recebe como entrada o modelo,
o scorer e um arquivo no formato CSV, conforme esperado pelo
DeepSpeech, com os 4udios que sdo utilizados para realizar as
inferéncias e as transcri¢des originais de cada audio.

Para a avaliacdo das transcri¢des produzidas pelo mesmo, foi
escolhida a métrica Word Error Rate [3] (WER), pois ela é comumente
utilizada nas avaliacdes de desempenho de transcritores e considera,
no seu calculo, possiveis palavras deletadas ou adicionadas, além
de palavras que foram substituidas por outras. Com isso, ap0s as
inferéncias, as transcri¢des originais e as transcri¢des geradas pelo
transcritor sao utilizadas para calcular o WER médio de todas as
inferéncias realizadas.

1Ohttps://github.com/mozilla/DeepSpeech
Uhttps://github.com/mozilla/DeepSpeech/releases/tag/v0.9.3
2https://github.com/alexandrerf3/tcc-investigacao-deepfake-aumento-de-
dados/blob/main/train-deepspeech/training-commands.txt
Bhttps://github.com/alexandrerf3/tcc-investigacao-deepfake-aumento-de-
dados/blob/main/deepspeech/inferences deepspeech.py
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta se¢do sdo mostrados os experimentos realizados, os resultados
obtidos e as discussdes acerca dos mesmos. Para tanto, é utilizado o
pré-processamento dos dados descritos na secdo 4.2.1 para a criacdo
de dois experimentos utilizando o mesmo conjunto de dados. Os
experimentos consistem na geracdo de dudios, no treinamento do
transcritor com os audios gerados e na avaliacdo do mesmo antes
e depois do treinamento. O segundo experimento, diferente do
primeiro, realiza o treinamento dos modelos do clonador buscando
uma melhora nos resultados.

5.1 Experimento 1

Para esse experimento, o conjunto de dados é pré-processado e
dividido em duas porgdes de 500 e 498 udios cada (a por¢io niimero
2 teve dois audios a menos devido ao descarte efetuado durante o
pré-processamento). Com isso, a por¢do nimero 1 é utilizada para
a avaliacdo das transcri¢des geradas antes e depois do treinamento
e a por¢do nimero 2 para a geracio de novos audios, utilizados no
treinamento do transcritor. A Figura 4 ilustra todo o passo a passo
desse experimento.

Treinamento
(fine-tunning)

[
I Audios referéncias Audios gerados
A Clonador de N Transcritor
Porcao 2 - > (modelos

(498 audios) voz pré-treinados)

S Y

>
— Audios para inferéncia Transcrigoes geradas
Transcritor

(apos fine-tunning)

Porgéo 1
(500 éudios)

Transcritor Transcrigdes geradas
> (modelos -
pré-treinados)

Figura 4: Ilustracio do passo a passo realizado no experi-
mento 1

Como visto na Figura 4, a por¢ao numero 2 é utilizada para a
geracdo de novos audios, com isso, os 500 audios servem como
audios de referéncia e 21 é o valor da quantidade limite utilizado,
tendo, como resultado, a geracdo de 10.458 4dudios. Em seguida,
os audios gerados sdo utilizados no treinamento do transcritor em
diversos cenarios, cada um sendo realizado durante 200 épocas. Para
cada cenario é alterado um hiper-parametro diferente, buscando
um treinamento com melhor resultado. O dropout é utilizado com
o valor padrio e com o valor definido em 0,4. Além disso, o scorer
também é usado em um dos cenarios.

A porcdo nimero 1, é utilizada na realiza¢do de inferéncias ao
transcritor para avalia-lo. Primeiramente, sdo realizadas inferén-
cias ao transcritor com o modelo pré-treinado e as transcri¢des
geradas sdo utilizadas para calcular a métrica WER. Apos cada treina-
mento do modelo, a por¢io é utilizada novamente realizando novas
inferéncias e calculando um novo valor da métrica WER.

A Tabela 2 exibe os diferentes cenarios de treinamento, com as
variagdes dos hiper-parametros e os resultados do WER obtidos para
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Tabela 2: Treinamento e avaliacdo do transcritor no experi-
mento 1

Cenario Dropout  Scorer ~ WER
Pré-treinado - - 0,636
fine-tunning  padrio nio 0,657
fine-tunning 0,4 nao 0,709

fine-tunning  padrio sim 0,681

cada um. Apés o fine-tunning do modelo transcritor, o resultado do
WER piorou em relagio ao resultado do modelo pré-treinado, mesmo
com as varia¢des dos hiper-parametros. Ao analisar os resultados,
percebeu-se que os audios gerados ndo possuem uma boa qualidade,
sendo alguns total ou parcialmente incompreensiveis, sendo essa
uma provavel causa da piora nos resultados.

5.2 Experimento 2

Nesse experimento é realizado o treinamento dos modelos syn-
thesizer e vocoder do clonador de voz, buscando uma melhora na
qualidade dos audios gerados. Para tanto, o conjunto de dados é
pré-processado e dividido em trés por¢des com 200, 300 e 498 au-
dios cada (a por¢do nimero 3 possui dois audios a menos devido
ao descarte realizado no pré-processamento). Com isso, a por¢do
numero 1 é utilizada para a geracdo de novos audios, a porcio
numero 2 para a avaliacdo do transcritor antes e depois do treina-
mento e a por¢do nimero 3 ¢ usada no treinamento dos modelos
do clonador de voz, conforme ilustrado na Figura 5.

Treinamento
(modelos synthesizer e
vocoder)

Treinamento
(fine-tunning)

Clonador de Audios gerados

voz Clonador de Transcritor

Porgéo 3 - o ! - modelos

gac d (modelos s oo L(wc nados)
(498 dudios) e (apos treinamento) pré-treir

)

— Audios referéncias
Porgao 1
(200 dudios)

— Audios para inferéncia
Porgéio 2 Transcritor

(300 udios) (apds fine-tunning)

Transcrigdes geradas

Transcritor | Transcrigdes geradas
> (modelos =
pré-treinados)

Figura 5: Ilustracio do passo a passo realizado no experi-
mento 2

Para a realizacdo do treinamento dos modelos do clonador de voz
é necessario um pré-processamento adicional, conforme explicado
na secdo 4.3. Com isso, durante esse pré-processamento, quatro
audios foram descartados dos 498 da porcao numero 3, restando
494 audios para serem utilizados no treinamento.

Foram realizados diversos treinamentos dos modelos synthesizer
e vocoder do clonador de voz, por meio de combinacdes de fine-
tunning e de re-treinamento dos mesmos. A Tabela 3 prové detalhes
acerca desses treinamentos, mostrando os modelos pré-treinados
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disponibilizados pelo autor como o padrdo e as combinagdes de
treinamento realizadas. Além disso, informa também por quantos
passos cada modelo foi treinado, destacando a quantidade do modelo
treinado em cada combinacéo.

Apds o treinamento dos modelos nas diversas combinagdes,
houve a necessidade de aferir a qualidade dos dudios gerados por
cada combinacdo. Para tanto, é realizada uma analise qualitativa dos
mesmos. Para a realizacdo dessa analise, é separada uma amostra
de 10 audios, onde os mesmos sdo passados como referéncias e
utilizado nove como quantidade limite, gerando, ao final, 90 dudios.
A qualidade dos audios é avaliada manualmente e os mesmos sao
classificados dentre trés categorias: ruim, razoavel e bom. Além
disso, uma pontuagio para cada combina¢ido de modelos é calcu-
lada a partir das classificacdes recebidas, onde ruim equivale a um
ponto, razoavel a dois pontos e bom a trés pontos.

Em principio, essas analises sdo realizadas nas combinacoes de
treinamento onde pelo menos um dos modelos é re-treinado. Con-
forme observado nas visualizagdes da Figura 6 e na Tabela 4, as com-
binacdes de modelos re-treinados que obtiveram melhores resulta-
dos sdo as denominadas sys_zero_vocesys_treinado_zero_voc,
os resultados das demais sdo extremamente ruins.

Analise das combinactes dos modelos re-treinados

Nome: zero_sys_voc Nome: zero_sys

Eom Razoavel Ruim Bom Razoavel Ruim

Nome: sys_treinado_zero_voc

40

30

20

‘m
o

Eom Razoavel Ruim

Nome: sys_zero_voc

20
; -
0

Bom Razoavel Ruim

Quantidade de Audios

Qualidade

Figura 6: Analise qualitativa dos modelos re-treinados

Na proxima analise, as combinacdes que obtiveram melhores
resultados nessa analise anterior sdo consideradas em conjunto com
as demais combinagdes que nio teve seus modelos re-treinados.
Outrossim, durante essa primeira analise observou-se que os dudios
gerados com uma longa duracido tendem a possuir uma qualidade
ruim. Para tanto, a préxima anélise classifica a duracdo do 4dudio
como padrio ou longa, buscando verificar se os audios com longa
duracédo realmente tendem a serem ruins.

Apbds a ultima anélise qualitativa dos modelos, é possivel obser-
var nas visualiza¢des da Figura 7 e na Tabela 5 que as combinacoes
de modelos que obtiveram melhores resultados sdo as denominadas
padrdo e sys_zero_voc. A combinacgio de modelos denominada
padréo ja foi utilizada no experimento 1 (5.1) para a geragéo de au-
dios, treinamento do transcritor e analise dos resultados. Portanto,
nesse experimento ¢é utilizada a combinacéo de modelos denomi-
nada sys_zero_voz para a realizacdo das investigagdes.
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Tabela 3: Treinamento dos modelos synthesizer e vocoder do clonador de voz

Nome Synthesizer

Vocoder Quantidade de passos

pré-treinado
fine-tunning
treinado (sys treinado)
treinado (sys treinado)
re-treinado
treinado (zero sys)
pré-treinado

padrao
sys_treinado
sys_voc treinado
sys_treinado_zero voc
Z€r0 Sys
Z€ero_Sys_voc
SYS_zero voc

fine-tunning

295 mil e 1 milhdo 159 mil
327 mil e 1 milhdo 159 mil
327 mil e 1 milhao 160 mil
327 mil e 18 mil

100 mil e 1 milh&o e 159 mil
100 mil e 13 mil
295 mil e 48 mil

pré-treinado
pré-treinado

re-treinado
pré-treinado
re-treinado
re-treinado

Tabela 4: Pontuacdes da analise qualitativa dos modelos re-
treinados

Nome Pontuacao
Z€ro_sys voc 90 pontos
Z€ro sys 90 pontos
sys treinado zero voc 151 pontos
SYS_Zero voc 202 pontos
Analise das combinacdes dos modelos
Nome: padrao
40 Longo
30 B Padrao

1 1=

Bom Razoavel Ruim

Nome: sys_voc_treinado

. 40
20 30
20

10 s
0 0

Bom Razoavel Ruim Bom

Nome: sys_treinada

Razoavel Ruim

Quantidade de audios

Nome: sys_treinado_zero_voc Nome: sys_zero_voc

20 20
10
o 0
Bom Razoavel Ruim Bom Razoavel Ruim
Qualidade

Figura 7: Analise qualitativa dos modelos

Além disso, essa ultima analise permitiu verificar se os audios
com longa duragéo tendem a possuir a qualidade ruim. Dessa forma,
observando a Figura 7 é possivel afirmar que a maioria dos audios
com longa duracio realmente possuem a qualidade ruim. Portanto,
o descarte dos audios com longa duracéo é valido, onde o mesmo
é feito durante o pré-processamento dos dudios gerados, antes de
serem utilizados no modelo transcritor, conforme descrito na se¢io
4.2.1.

Tabela 5: Pontuacdes da analise qualitativa dos modelos

Nome Pontuacio
padrio 207 pontos
sys voc treinado 165 pontos
sys_treinado 148 pontos
sys_treinado zero voc 142 pontos
SyS Zero voc 203 pontos

Os modelos da combinacdo denominada sys_zero_voz sio en-
tao utilizados no clonador de voz para a geracdo de novos audios, a
partir dos 200 audios referéncias da por¢io nimero 2 e a quantidade
limite no valor de 52, produzindo, ao total, 10.400 audios. O valor da
quantidade limite é definido em 52 visando gerar uma quantidade
de 4udios aproximada do que foi gerado e utilizado no experimento
1.

Os audios gerados sdo entdo utilizados no treinamento do tran-
scritor em diferentes cenarios, variando os hiper-pardmetros do
mesmo conforme foi conduzido no experimento 1 (5.1).

A porcédo nimero 3 dos dados é utilizada para avaliar o modelo
transcritor antes e depois dos treinamentos, nos diferentes cenarios.
Os 300 audios da porcdo sdo utilizados para realizar inferéncias aos
diversos modelos, calculando o WER para cada um. Na tabela 6 é
possivel observar os modelos, as variacdes dos hiper-parametros e
o valor do WER em cada modelo.

Tabela 6: Treinamento e avaliacao do transcritor no experi-
mento 2

Cenario Dropout  Scorer ~ WER
Pré-treinado - - 0,648
fine-tunning  padrdo nio 0,710
fine-tunning 0,4 nao 0,742
fine-tunning  padrio sim 0,711

Apbs o fine-tunning do modelo transcritor, utilizando os audios
gerados pelo clonador de voz com os novos modelos, as transcri¢des
pioraram significativamente e o valor da métrica WER aumentou
cerca de seis por cento. Uma provavel causa para a piora nos re-
sultados é a qualidade dos audios gerados, que, mesmo apos varias
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tentativas de treinamento dos modelos do clonador de voz, contin-
uam com uma qualidade ruim.

Uma opgdo para a melhora dos resultados é a troca do clonador
de voz. No entanto, para a realizacio das investigacdes e dos ex-
perimentos desse trabalho, é necessario um clonador de voz capaz
de clonar uma voz a partir de poucos segundos de um audio de
referéncia. Com isso, o Real-Time Voice Cloning [6] foi o nico en-
contrado com o codigo disponivel para uso gratuito. Os demais, que
relatavam uma maior qualidade na clonagem de voz, nio possuem
seus codigos disponiveis devido ao possivel mal uso dos mesmos.
Além disso, alguns relatam que os codigos s6 serdo divulgados apos
a existéncia de bons detectores de dudios criados a partir de técnicas
de deepfake audio.

Além disso, os autores da arquitetura SV2TTS [7], utilizada no
Real-Time Voice Cloning, apontam que a maneira mais eficiente
e eficaz de melhorar a qualidade dos 4dudios gerados é treinar o
modelo encoder, como pode ser observado arquitetura do clonador
na Figura 1. No entanto, durante a realizacdo desse trabalho, néo foi
possivel realizar o treinamento do mesmo, pois, para isso, necessita-
se de um conjunto de dados onde exista a informacéo dos falantes
para cada audio, entretanto, o conjunto utilizado nesse trabalho
nao possui essas informacgdes.

Outro fator, que possivelmente influéncia na nao melhora do
clonador apds os treinamentos, é que os audios do conjunto de
dados utilizados nesse trabalho sdo ruidosos, pois sido extraidos
de videos do YouTube'* gravados em diversos ambientes, com
diferentes equipamentos de gravagio. Ademais, como a maioria dos
videos sdo educativos, grande parte das falas presentes nos audios
possuem um linguajar técnico de acordo com o contetido ensinado.
Alguns exemplos de transcri¢des dos audios, observadas durante a
analise manual, podem ser vistas na Tabela 7.

Tabela 7: Exemplos de transcri¢des dos audios do conjunto
de dados utilizado nos experimentos

Transcricao

NOW THIS PREFERENTIAL FLOW OF CURRENT IN
A DIODE IS UTILISED TO CONVERT AN AC TO DC SUPPOSE

AND WHAT IS FIRST OF F FIRST OF F IS
LEFT PARENTHESIS AND IDEALS SO

Y 1 ONE D X IF THE DIVIDED DIFFERENCE TERM
IS ZERO ERROR IS GOING TO BE EQUAL TO ZERO

Esses dados, cujo contetdo utiliza uma linguagem mais técnica,
ndo sdo comumente vistos em conjuntos de dados. Portanto, é
muito provavel que os modelos pré-treinados do clonador de voz e
da transcri¢do ndo tenham sido treinados com tais palavras mais
técnicas.

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Para a realizacéo das investigagdes e experimentos desse trabalho,
utilizando deepfake audio como uma técnica de aumento de dados,

4YouTube — www.youtube.com

Trabalho de Conclusao de Curso (Bacharelado em Ciéncia da Computagao, UFCG)

procurou-se um conjunto de dados no idioma inglés com a presenca
unica do sotaque indiano, onde o mesmo possuisse pares de audios
com suas respectivas transcri¢des. Além disso, foi necessario encon-
trar um clonador de voz capaz de clonar vozes a partir de poucos
segundos de um audio de referéncia. Com isso, torna-se possivel
aumentar os dados do conjunto escolhido.

Com o conjunto de dados aumentado, foi necessario verificar se
a utilizagdo do mesmo no treinamento de um transcritor resultaria
em transcrigdes geradas com maior qualidade. Para tanto, foi uti-
lizado o modelo transcritor chamado DeepSpeech para a realizacdo
das investigacdes. Selecionando um subconjunto dos dados, foram
realizadas inferéncias ao transcritor e foi medida a qualidade de
suas transcri¢des produzidas a partir do calculo de uma métrica
chamada WER. Em seguida, ap6s o treinamento do modelo tran-
scritor utilizando os dados aumentados, o mesmo subconjunto foi
utilizado na realizacdo de novas inferéncias, buscando medir a qual-
idade das transcri¢des produzidas apés o treinamento e verificar se
houve uma melhora, ou nio, nos resultados.

Com os experimentos realizados nesse trabalho, ndo foram ob-
servadas melhoras na qualidade das transcricdes geradas apos o
treinamento do modelo transcritor. Apesar de o transcritor ter sido
treinado em diversos cenarios, todos apresentaram piora na quali-
dade da transcricdo. Um provavel motivo para esses resultados é a
qualidade dos audios gerados pelo clonador, pois, analises manuais
do mesmo verificaram uma qualidade ruim nos audios gerados.
Mesmo ap6s o treinamento de alguns dos modelos utilizados pelo
clonador de voz, a qualidade dos dudios gerados continuaram in-
satisfatorias. Com isso, os audios gerados com uma qualidade ruim
devem estar atrapalhando o aprendizado do modelo transcritor.

Na tentativa de obter melhores resultados, um trabalho futuro
que podera ser realizado é a melhora na qualidade dos 4dudios gera-
dos. Para tanto, pode-se buscar um melhor treinamento dos modelos
do clonador de voz, treinando o synthesizer e o vocoder com mu-
dancas nos seus hiper-parametros ou em suas arquiteturas. Além
disso, pode-se procurar um conjunto de dados, com os dudios no
idioma inglés e com a presenca unica do sotaque indiano, que pos-
sua a identificacdo dos falantes, para que, com isso, seja possivel o
treinamento do modelo encoder do clonador.

Ademais, pode-se buscar uma solucéo para o descarte dos audios
gerados com uma qualidade ruim. Esse descarte pode ser feito a
partir da analise do espectrograma do audio gerado ou utilizando
modelos treinados com esse propdsito. Adicionalmente, é possivel
a utilizacdo de um novo clonador de voz, encontrando um que seja
adequado para a realizagido dos experimentos ou criando um para
essa finalidade.

O conjunto de dados encontrado e utilizado nesse trabalho possui
algumas caracteristicas que dificultam a geracdo dos audios e das
transcrigdes, como o ruido de fundo e o linguajar mais técnico. Uma
possivel melhoria, para a realizacdo dos experimentos, é encontrar
ou produzir um conjunto de dados com uma quantidade maior de
audios, onde os mesmos possuam menos ruidos e um linguajar
menos técnico.
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