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Resumo
FERNANDEZ, Pilar. KALINOWSKI, Marcos. Investigando solugbes Text-to-
speech. Rio de Janeiro, 2021. 37 p. Relatério Final de Projeto Final Il —
Departamento de Informatica. Pontificia Universidade Catdlica do Rio de

Janeiro.

Sistemas de sintese de fala sdo geralmente avaliados de acordo com a sua
facilidade de entender e qualidade de audio. Para este trabalho, foram
selecionados sistemas de quatro principais fornecedores e avaliados de dois
pontos de vista diferentes. A primeira avaliagdo, busca comparar aspectos das
solugdes text-to-speech ao serem utilizadas em outros sistemas, por
desenvolvedores. A segunda teve como foco o usuario final, coletando
informacdes para classificar as solugbes de acordo com sua clareza e
qualidade. Todas as solugbes estudadas possuem pontos positivos e
negativos. Com esse estudo, pode-se entender as caracteristicas de cada
uma delas e chegar a uma conclusao de qual seria mais indicada de acordo

com as necessidades do sistema.

Palavras-chave
Text-to-speech, sintese de fala, SSML, estudo experimental.
Abstract
FERNANDEZ, Pilar. KALINOWSKI, Marcos. Investigando solugbes Text-to-
speech. Rio de Janeiro, 2021. 37 p. Relatério Final de Projeto Final Il —
Departamento de Informatica. Pontificia Universidade Catdlica do Rio de

Janeiro.

Speech synthesis systems are typically evaluated regarding their ease of
understanding and audio quality. In this paper, four system from main suppliers
were selected and evaluated from two different points of view. The first
evaluation seeks to compare aspects of the text-to-speech solutions when
used in other systems, by developers. The second one focused on the final
user, collecting information to classify the solutions according to their clarity
and quality. All the studied solutions have positive and negative points. With
this study, it is possible to understand the characteristics of each one of them
and to reach a conclusion of which would be more indicated according to the

needs of the system.
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1. Introducao

1.1 Contexto e motivagao

Existem diversas solugdes e ferramentas que utilizam a tecnologia
Text-to-speech para realizar a leitura de textos por maquinas. No entanto,
escolher qual se adequa mais a seu sistema ou aplicagao pode nao ser tao
claro, ja que ndo existe uma maneira simples e direta de compara-las

facilmente sem implementar de fato cada uma.

1.2 Objetivos

Para chegar a uma concluséo de qual solugao sera mais indicada para
atender as necessidades de uma aplicagdo, é necessario avaliar alguns
pontos sobre cada uma delas e compara-las. Dificuldade de
implementagéo, qualidade de reproducédo, naturalidade da voz durante a
fala e preco sdo exemplos de fatores a serem considerados e observados

para obter uma conclusao.

Com isso, esse estudo busca fornecer uma maneira facil e pratica de
entender como funcionam algumas das solu¢des existentes, com suporte
ao portugués do Brasil, e uma ferramenta para auxiliar os desenvolvedores

na escolha e na implementagao das tecnologias text-to-speech.

1.3 Organizagao da Monografia

Para realizar este estudo, serdo feitos exemplos praticos de uso de
quatro tecnologias text-to-speech, comparando o esforco e tempo
empregado para que cada uma delas esteja funcionando corretamente.
Este primeiro estudo sera feito buscando auxiliar os desenvolvedores a
decidir qual é a melhor ferramenta com foco na implementacéo e

documentacao de cada API.
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No entanto, levando em consideragdo o usuario final, que ira de fato

utilizar o sistema que possui a tecnologia, também deve ser considerado
qual das ferramentas possui uma melhor aceitacdo. Para isso, sera feito
um estudo experimental, onde usuarios irdo escutar textos lidos por todas
as solucodes estudadas e opinar qual teve o melhor desempenho em cada

um dos pontos que serao apresentados.



2. Fundamentacao Teérica e Trabalhos
Relacionados

2.1 Introducao

Neste capitulo, conceitos sobre as tecnologias de sintese de fala text-
to-speech serdo abordados. Tendo o objetivo de fornecer uma
fundamentacgao tedrica para o trabalho a fim de verificar a sua importancia,
serdo descritos exemplos de solugbes ja existentes no mercado e

explicacbes de como funcionam.

2.2 Text-to-speech

Um sintetizador text-to-speech € um sistema capaz de ler qualquer
texto em voz alta. Como citou TAYLOR et al 2009, sistemas como estes
tem uma gama muito vasta de aplicagbes possiveis. Seu primeiro uso foi
em sistemas de leitura para pessoas com deficiéncia visual, onde eram
lidos textos de livros e convertidos em voz. Outra aplicagao interessante é
no aprimoramento da interagdo humano-computador. Um sintetizador de
fala pode ser uma ferramenta muito util para auxiliar no aprendizado de

novas linguas, sendo utilizado para melhor entendimento de pronuncias.

O text-to-speech é uma tecnologia em que se nota muito claramente
a evolugdo que passou e que continua passando. Cada vez mais a
reproducao da voz humana é feita com mais precisdo e qualidade e se
tornando mais confortavel de escutar. Apesar disto, certamente ainda ha

muitas oportunidades de melhorias e aperfeicoamentos na técnica.

Como explicado por SASIREKHA et al 2012, a fala feita pela maquina
se baseia na concatenacdo de unidades de fala que, quando unidas,
formam uma palavra ou uma frase. Além disso, outro fator responsavel pela

naturalidade da fala pela maquina é o ritmo empregado durante o discurso.
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Um sistema text-to-speech é formado por cinco componentes

(SARIREKHA et al 2012):

e Analise e detecgao de texto, onde é feita uma analise do texto
a ser lido de forma a organiza-lo em uma lista de palavras.
Quando necessario, € feito a conversdo de numeros e

abreviagdes para palavras escritas.

e Normalizagao do texto, que € a transformacéo do texto para
sua forma de pronunciagao, com o objetivo de definir de forma
precisa a pontuacéo, acentuacao e pontos de parada em uma
frase.

e Anadlise fonética, que vai de fato converter os simbolos
ortograficos das letras e silabas para seus fonemas utilizando
um alfabeto fonético.

e Modelagem de entonagao, onde é feita a variagao do discurso
enquanto é falado. A entonacado e o ritmo da fala tém um
papel muito importante de imprimir emogdes e garantir que
figue o mais proximo possivel da maneira que um humano

fala.

2.3 Text-to-phoneme

Existem sistemas text-to-speech simples que possuem um escopo
pequeno o suficiente para permitir que a fala seja produzida a partir de
palavras pré-determinadas guardadas em um dicionario limitado. Porém,
essas solugdes ndo sao escalaveis. Se tratando de uma linguagem real, o
custo computacional de guardar todas as palavras existentes tornaria a
sintese de fala inviavel. Também, caso o texto contenha alguma grafia
diferente da prevista na lingua, o sistema n&o teria ferramentas para ser

capaz de fazer a sua conversao para fala.
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Uma forma de mitigar esse problema e possibilitar que qualquer texto

seja lido corretamente, independente de sua semaéntica, é realizando um

mapeamento de texto para fonema, chamado de text-to-phoneme.

Em sua tese, BILCU, 2008 define o mapeamento text-to-phoneme
como um passo preliminar na sintese text-to-speech que esta diretamente
ligado com a naturalidade e o bom entendimento da fala. Isso é feito com a
conversao das palavras do texto em sua transcricao fonética. Apds a

conversédo, esses fonemas irdo juntamente gerar a fala sintética.

A maioria dos sistemas text-to-speech possuem uma cobertura
maxima de palavras com qualidade de pronunciagdo. Em geral, a estratégia
de converter o texto em fonema se faz necessaria quando s&o encontradas
palavras diferentes ou ndo nativas a linguagem. Com isso, mesmo a frase
ou palavra ndo tendo um significado conhecido ou nédo pertencendo ao
dicionario da lingua utilizada, ainda pode ser lido de uma maneira proxima

da fala de um ser humano.

Segundo BILCU, uma boa forma de realizar o mapeamento de texto
para fonema € utilizando redes neurais devido a sua habilidade de auto

adaptacgao.

Para treinar uma rede neural a fazer o mapeamento, sao feitas
iteragcbes onde um par de fonema e letra € fornecido. Com isso, forma-se
um dicionario com poucas palavras que € passado como input para a rede
uma quantidade de vezes necessarias até alcangar a convergéncia dos

pesos sinapticos.

2.4 Redes Neurais

Redes neurais é uma area de estudo de aprendizado de maquina que
mapeia um modelo matematico buscando replicar a estrutura neural do
cérebro humano. GALLANT,1993 define um modelo de rede neural como

um conjunto de unidades computacionais (ou células) e um conjunto de
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conexdes de dados. Essas células possuem conexdes entre si com pesos

positivos ou negativos.

Os neurdnios artificiais possuem receptores de entrada que sao
responsaveis por perceber um novo sinal chegando na rede. Esses inputs
s&o examinados pelas células e é calculado um valor positivo ou negativo
chamado de ativagdo. Essa nova ativagdo gerada € passada pelas
conexdes até outras células presentes na rede neural. As conexdes irdo
determinar se a ativagdo ira influenciar a célula receptora a produzir um

resultado similar ou mudar sua ativagao de acordo com o sinal do seu peso.

GALLANT, 1993 também explica que esse peso presente nas
conexdes determina o quanto a chegada da ativagdo para a célula
receptora influencia no seu resultado. Quanto maior seu valor absoluto,

maior sera seu efeito na célula receptora.

As redes neurais auxiliam na criacdo de sistemas de inteligéncia
artificiais. Através dessa tecnologia, pode ser realizado o treinamento do
modelo para uma base de dados fornecida inicialmente. Desta forma, o
sistema se torna capaz de obter novas informag¢des e ter autonomia e
capacidade de lidar com novos dados que possam chegar até ele

futuramente em sua execucao.

2.5 Solugoes Text-to-speech

Para fazer os estudos e comparagdes do projeto foram selecionadas
quatro solugdes conhecidas na area de text-to-speech.

Para fazer requisi¢cdes as API’'s utilizando o Node Js € necessario
instalar o pacote com o gerenciador de pacotes npm e importar dentro do
arquivo onde ira sera feita a requisi¢ao. Além disso, todos eles contam com
um sistema de autenticagéo, onde € gerado um token de acesso que deve
ser passado no codigo, para entao utilizar a API.

2.5.1 Watson Text to Speech (TTS)
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Watson € a plataforma de servigos cognitivos da IBM para negdcios

(IBM,2021). Entre muitas das soluc¢des oferecidas, Watson tem o servigo
de text-to-speech que dispde de mais de 14 vozes para cada 14 idiomas e
dialetos diferentes.

O modelo da IBM utiliza trés redes neurais profundas para fazer a
transformacdo do texto em fala, entre elas Previsdo Métrica da Fala,
Melhoria da Acustica e Sintetizac&do da voz.

2.5.2 Google Cloud Text-to-Speech

A solugao text-to-speech da Google Cloud conta com um grupo de
mais de 220 vozes em mais de 40 idiomas e variantes (GOOGLE, 2021).
Além disso, é possivel criar uma voz exclusiva além das ja existentes pré-

definidas.

Na sua criagdo, a Google se baseou na experiéncia de sintese de
voz do DeepMind, que € uma empresa de pesquisa e desenvolvimento de
maquinas de inteligéncia artificial.

2.5.3 Microsoft Azure

A Microsoft Azure oferece uma plataforma de conversao de texto em
fala com mais de 150 vozes e em mais de 50 idiomas e variantes
(MICROSOFT, 2021). Além disso, também possibilita o usuario criar sua

prépria voz personalizada.
2.5.4 Amazon Polly

Amazon Polly é o servigo de conversao de texto em fala da Amazon,
onde é feita a leitura de textos em mais de 30 idiomas diferentes,
possibilitando a personalizagdo da voz (AMAZON, 2021).

A Amazon utiliza uma tecnologia neural que faz com que a voz e o
jeito de falar nas leituras sejam mais compativeis com o aplicativo,

dependendo de sua natureza e de suas necessidades.
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2.6 SSML

Todas essas solugdes buscam aproximar cada vez mais a fala da
maquina a dos humanos e garantir que seja o mais natural possivel. Além
disso, outro ponto relevante na utilizagdo de uma tecnologia text-to-speech
€ a personalizacido. Ao oferecer a possibilidade da mudanga da voz e de
detalhes do modo como € feita a leitura do texto, se tem uma maior
aceitacao e confianga de que o resultado do discurso sera como esperado.
Para isso, é utilizado uma linguagem de marcagdo chamada Speech
Synthesis Markup Language, ou SSML.

Speech Synthesis Markup Language (SSML) é uma linguagem de
marcagao baseada em XML que tem como objetivo transformar o texto
recebido em fala sintetizada. Essa linguagem faz com que o texto se torne
mais préximo de como falamos, e possibilita uma grande variedade de
personalizacbes e melhorias em cada parte, fornecendo a maquina as
informacdes necessarias para que o discurso saia da maneira esperada

pelo ouvinte.

Linguagens de marcagdo, em geral, sao utilizadas para definir
padrées dentro de um documento. Isso é feito para definir o modo de
exibicdo ou execugdo de um conteudo de maneira ndo ambigua. Para tal,
sdo utilizados marcadores, ou tags, que sao imbuidos de um significado
préprio, que, quando for lido posteriormente sera reconhecido, tendo a
informagédo de como aquele conteudo deve ser executado.

A linguagem SSML possui algumas marcagdes que tém significados
especificos, entre elas:

e <speak> € o0 elemento raiz de um documento SSML,;
e <break> tem como funcido controlar a pausa entre as palavras

durante a leitura de uma frase;
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e <say-as> indica informagbes especificas sobre um texto que deve

ser levado em conta ao ser lido em voz alta, como uma data, por
exemplo;

e <audio> é utilizado para inserir arquivos de audios gravados e
reproduzi-lo juntamente com a saida da fala que foi sintetizada;

e <sub> faz a substituicdo de um texto, por ser utilizado para decifrar
siglas, por exemplo;

e <prosody> personaliza o tom, a taxa de fala e o volume dos
elementos contidos no texto;

e <emphasys> adiciona ou remove énfase em partes do texto lido;

Deste modo, utilizando as marcagbes que compdem a linguagem
SSML, obtemos um texto com marcagdes que ira gerar uma sintese de fala

definida de maneira clara e objetiva.

2.7 Estudo Experimental

O estudo ou pesquisa experimental tem como objetivo testar
hipéteses levantadas. Isso é feito pela manipulagdo das variaveis
relacionadas com o objeto de estudo, a fim de chegar a alguma conclusao
ao compara-las. Desta forma, é possivel realizar generalizagées com o uso

das técnicas de coleta de amostragem.

Em seu livro, WOHLIN et al 2012, explica que experimentos sao
realizados corretamente quando controlamos a situagdo e buscamos
manipular comportamentos diretamente, precisamente e sistematicamente.
Além disso, para obter resultados satisfatérios é importante envolver mais
de um objeto de estudo para comparar seus resultados.

Os experimentos podem ser orientados ao humano, onde o que varia
para cada caso € a inspe¢cdo humana, ou a tecnologia, onde diferentes
ferramentas sdo aplicadas para diferentes objetos a serem estudados.
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2.8 Trabalhos Relacionados
Tendo percebido uma necessidade de atualizar o método de
avaliagao formal de sistemas text-to-speech, CARDOSO et al, 2015 busca
criar um meétodo para avaliar o potencial que esses sistemas possuem.
Para isso, foram levados em conta quao compreensivel, natural, preciso e
inteligivel sdo esses sistemas, e testado se pontos especificos da
linguistica do idioma eram claros na leitura. Os resultados obtidos,
comparando falas artificiais com falas humanas, mostraram que ao testar
uma leitura livre de um texto, os seres humanos receberam pontuacdes
maiores que os sistemas. Porém, ao fazer o segundo teste focando em
aspectos pontuais de uma fala, os resultados foram similares entre os seres

humanos e o sistema de sintese de fala.

Avaliar uma ferramenta text-to-speech levando em consideragcao
frases simples e curtas pode nao ser suficiente para obter uma percepcao
real de como € o seu desempenho. Com o objetivo de entender melhor
como se da essa diferenga, no trabalho gerado por CLARK et al 2019 foram
investigadas trés formas de se avaliar a naturalidade de uma sintese text-
to-speech de um texto extenso. Com a comparagao de resultados de
avaliacdes de frases isoladas, paragrafos inteiros e uma sec¢éo do texto foi
possivel perceber diferengcas. Mostrando assim, que para avaliar o
desempenho de um sistema de sintese de fala para textos grandes, avaliar
apenas frases curtas nesse sistema ndo é o bastante para obter um

resultado confiavel.

Em seu trabalho, CAMBRE et al 2020 teve como objetivo avaliar o
comportamento de solugdes text-to-speech focado em textos de longa
duragdo. A pergunta principal era se aquela leitura seria agradavel de
escutar por varios minutos seguidos, ndo apenas palavras soltas. Com
esse estudo, foi concluido que as sinteses de fala estdo proximas de se

tornar tdo parecidas como a forma que um ser humano fala. Também
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observaram que as diferentes vozes obtiveram um nivel de desempenho e

aceitacao parecidos entre si.

2.9 Consideragdes Parciais

Com isso, para esse projeto, sera estudado como funcionam as
tecnologias Text-to-speech. Sera realizado um exemplo, por meio de
cédigo, para cada uma das solugbes mencionadas, levando em
consideragao o esforgo de desenvolvimento e aprendizagem empregado.
Posteriormente, sera realizado um estudo experimental, que permitira
comparar as solugdes do ponto de vista do usuario final, e buscar entender
qual delas € mais agradavel e possui um melhor entendimento do texto a

ler lido.
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3. Explorando Solucées Text-to-Speech

3.1 Introducgao

Este capitulo tem como objetivo comparar as solugdes do ponto de
vista de um Desenvolvedor de Software. Para isso, serdo considerados
aspectos de implementagdes, tais como: qualidade da documentagéao e
quantidade de modificagdo necessaria do codigo fornecido nas

documentacgdes para se adequar ao sistema sendo desenvolvido.

3.2 Implementacao Exemplo

Com o intuito de aproximar ao maximo de como as solugdes seriam
utilizadas em sistemas reais, foi desenvolvido uma aplicacédo web para
enviar um texto e selecionar uma das ferramentas para Ié-lo. O cédigo pode
ser encontrado em: https://github.com/pilarfernandezz/text-to-speech-
tester.

A tela inicial da aplicagado pode ser observada na imagem 3.1 deste
capitulo.

Text-to-Speech

Digite o texto a ser lido:

Seleciona uma ferramenta Text to Speech para ler o texto:

IBM Watson Amazon Polly Google Cloud Microsoft
Azure

& a O -k

Figura 3.1
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Ao digitar um texto e selecionar uma das aplicagdes disponiveis, o

audio é gerado e exibido abaixo, podendo ser executado, como mostra a

imagem 3.2 a seguir.

Text-to-Speech Solugdes ‘ Implementagdes

Texto de Teste

Seleciona uma ferramenta Text to Speech para ler o texto:

IBM Watson Amazon Polly Google Cloud Microsoft
Azure
\ 1y : ;

\@/ 5

r N

. A

» 0:00/001 © i
Figura 3.2

Para fornecer ao usuario uma forma rapida de visualizar e comparar
os codigos utilizados para realizar a requisicdo a cada uma das API’s, foi
criada uma pagina (figura 3.3) exibindo as quatro solug¢des. Quando
clicadas, € exibido o codigo fonte utilizado para fazer todo o processo de

converséao de texto em fala naquela solugéo.



Text-to-Speech

Selecione uma ferramenta:

Microsoft Azure Google Cloud

IBM Watson Amazon Polly
\ v
\@,
Figura 3.3

3.2.1 Arquitetura da Solugao

A arquitetura utilizada para desenvolver a solugdo foi

microservicos (figura 3.4).

Microsservigo
FrontEnd

Texto Digitado

19

Solugbes Implementagdes

a de

Solugao escolhida

\4

A

Blob do arquivo de audio

Figura 3.4

Microsservigo
BackEnd
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e Microservigo FrontEnd: Desenvolvido em Vue.js, utiliza cliente

HTTP Axios para realizar requisi¢des ao servidor.

e Microservigco BackEnd: Servidor para realizar as requisicoes as
API’s das solugdes testadas. Recebe o requerimento do cliente
(descrito acima) com o texto digitado e a solugédo escolhida e
faz a chamada para a APl adequada. Esse procedimento pode
ser observado na figura 3.5. O servidor foi desenvolvido em
Node.js e utiliza o framework Express para auxiliar o sistema
de rotas e gerenciar as requisi¢gdes HTTP. Seu cddigo pode ser
encontrado em: https://github.com/pilarfernandezz/text-to-
speech-server. Como na parte visual da aplicagao s6 pode ser
exibido o arquivo apds ter terminado de ser gravado, foi
necessario garantir que todas as requisigdes as AP/’s terceiras

sejam assincronas.

import { generateAudioIBM } from './toolsAPIcalls/IBM.js';
import { generateAudioMS } from './toolsAPIcalls/Microsoft.js';
import { generateAudioGoogle } from './toolsAPIcalls/Google.js';
import { generateAudioAWS } from './toolsAPIcalls/AWS.js';

create = (text, tool)
file;
if(tool == 'IBM'){
file = await generateAudioIBM(text);

if(tool == 'Microsoft'){
file = await generateAudioMS(text);

if(tool == 'Google'){
file = await generateAudioGoogle(text);

else if(tool == 'AWS'){
file = await generateAudioAWS(text);

return file;

export default { create };

Figura 3.5
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Para todas as solugdes foram utilizadas suas documentacdes

oficiais como guia para fazer as requisi¢oes.
3.2.2 Implementagao IBM

Para realizar requisi¢cdes a APl Watson Text-to-Speech da IBM foi
necessario criar uma conta na IBM Cloud e gerar uma chave e uma URL
de servico, que serao utilizadas como método de autenticacido. Essa chave
e URL sédo passadas no codigo para o método de autenticagao
lamAuthenticator (IBM,2021). Para garantir a seguranga dessas
informagdes, foi criado um arquivo .env, que guarda todas as variaveis de

ambiente da aplicagao.

Como o método synthesize (figura 3.6) ja € assincrono, apenas foi
chamado dentro de uma fung&o assincrona com await, o0 que garantiu que
so6 iria retornar o arquivo quando o método ja estivesse terminado seu

processamento.

A API ja suporta textos SSML por default, logo ndo foi necessario
fazer nenhuma mudanca para adequar esse requerimento. Porém, o
Watson Text-to-Speech ndo suporta totalmente alguns comandos na lingua

portuguesa, como a tag “say-as”, por exemplo.



import fs from 'fs';
import TextToSpeechVl from 'ibm-watson/text-to-speech/v
import { IamAuthenticator } from 'ibm-watson/auth/index.js';

export generateAudiolBM = (text) => {

file = .
‘ ToSpeech = hvi({
authenticator: [amA 1 ({
apikey: process.env.IBMAPIKEY,

H.,

serviceUrl: process.env.IBMSERVICEURL,

airams = {
text,
voice: 'pt-BR_IsabelaV3Voice',
accept: ‘'audio/wav'

)+

await t peec
.synthesize(params)
.then(response {

‘ ) = response.result;

return textToSpeech.repairWavHeaderStream(

1
.then(repairedFile {
.writeFileSync('./file/audio.wav', repairedFile);
console. log( 'audio.wav written with a corrected wav header');
1)
.catch(err => {
console. log(err);

});

file = fs.readFileSync('./file/audio.wav');
return file

Figura 3.6

3.2.3 Implementagao Microsoft

Para utilizar a ferramenta de conversao de fala da Microsoft Azure é
necessario ter uma conta Azure e o recurso do servi¢o criado nesta conta
(MICROSOFT,2021). Com isso, é gerada uma chave que sera utilizada
como o método de autenticacdo da API. Assim como a chave utilizada na
solucao da IBM, esta também ficara no mesmo arquivo .env por questdes

de seguranga.
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O método speakSsmlAsync (figura 3.7) da forma como se encontra

na documentagdo n&o € assincrono. Portanto, para assegurar que o
arquivo so sera retornado para o cliente HTTP quando tiver concluido, foi
necessario adicionar algumas ferramentas nativas do JavaScript como

Promises.

import sdk from"microsoft-cognitiveservices-speech-sdk";

export generateAudioMS = (text) {
subscriptionKey = process.env.MICROSOFTAPI
serviceRegion = process.env.MICROSOFT

filename = "audio.wav";

audioConfig = sdk.Aud .fromAudioFileOutput(filename);
speechConfig = sdk. I . fromSubscription(subscriptionKey, serviceRegion);

synthesizer = & zer(speechConfig, audioConfig);
5 = <speak ve =" " xmlns="http .w3.0rg/2001/10/synthesis"

xml: lang="pt-BR' oice name="pt
+ text +'</voice></speak>'

writeText = await (() {
return . ((resolve, reject)
synthesizer.speakSsmlAsync(
result => {
if (result.errorDetails) {
reject(result.errorDetails);
} else {
resolve(result.privAudioData);
}
synthesizer.close();
}:
error => {
console.log('error',error)
synthesizer.close();
});
});
NQO;
:.'“‘,"{
return writeText
} catch(e) {
console. log(e)

Figura 3.7
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Antes de passar o texto para o método que ira realizar a conversao
para fala, € criada uma variavel SSML que guarda o texto fornecido em uma
formatagcdo SSML, logo, ndo foi feita nenhuma modificagdo para permitir

que seja passado um SSML para a API.

3.2.4 Implementacao Google

A Google Cloud utiliza a mesma conta da Google, logo, caso ja
possua uma conta comum, nd0 sera necessario criar uma nova para fazer
a utilizagao das API's (GOOGLE, 2021).

O método de autenticagdo da Google, diferentemente das solugdes
anteriores, é feito por variavel de ambiente na maquina. Ao ativar a API
Cloud Text-to-Speech é gerado um arquivo JSON que contém a chave da
conta de servico. Para fazer a autenticacdo é criada uma variavel de
ambiente GOOGLE_APPLICATION_CREDENTIALS que tem como valor o
caminho do arquivo JSON criado anteriormente.

Ndo foram necessarias mudangas adicionais para garantir o
assincronismo além de realizar a chamada ao método synthesizeSpeech
(figura 3.8) e o de escrita do arquivo de audio dentro de um método async

com await.

Da maneira como a documentagédo fornece o cddigo, a API nao
reconhece as marcagdes SSML. Para isso, foi necessario adicionar a
opgao 'ssml’: text a variavel de configuragao request.
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import textToSpeech from
import fs from 'fs';
import util from 'util';

@goog le-c loud/text-to-speech’;

export generateAudioGoogle = (text)

L' text
voice: { languageCode: 'pt-BR',
‘name': ‘'pt-BR-Standard-A‘,
ssmlGender: 'NEUTRAL' },
audioConfig: { audioEncoding: 'MP3' },

esponse] = await client.synthesizeSpeech(request);
writeFile = u .promisify(fs.writeFile);
await writeFile('./file/output.mp3', response.audioContent, 'binary');

console. log('Audio content written to file: output.mp3');

.readFileSync('./file/output.mp3');
return

Figura 3.8

3.2.5 Implementagao AWS

Para utilizar os servigos oferecidos pela Amazon Polly, deve ser feito
um cadastro no Amazon Web Services (AWS) e criar um IAM user
(AMAZON, 2021).

Para obter acesso as chaves e segredos de autenticagdo, é
necessario instalar e configurar o AWS Command Line Interface (AWS
CLI), como é explicado na documentagdo. O método de autenticagéo € por

variavel de ambiente, que deve ser criada na maquina.
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O método write Text (figura 3.9) ndo é assincrono, portanto, foi preciso

adicionar Promise para aguardar o término da gravagéo do arquivo.

import AWS from 'aws-sdk';

DLLY = AWS -| / ( {
signatureVersion: 'v4',
region: 'us-east-1'

}

export generateAudioAWS =
params = {
'TextType': 'ssml',
'"Text': text,
'‘OutputFormat': 'mp3‘,
‘VoiceId': 'Vitoria'

}

writeText = await (() {

return ‘ .se((resolve, reject) => {
Polly.synthesizeSpeech(params, (err, data)
if (err) {
reject(err);
console. log(err.code)
} else if (data) {
resolve(data.AudioStream)

})
};
Q)
try{
return writeText
} catch(e) {
console. log(e)

Figura 3.9
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Além disso, da forma em que se encontra na documentacgao, textos

no formato SSML n&o sao interpretados. Para fazer com que texto SSML

I

seja lido de acordo, foi adicionada a opgéo 'TextType': 'ssml' na variavel de

configuragcéo da API.
3.3 Estrutura da aplicacao FrontEnd

Como foi mencionado anteriormente, a aplicacdo possui duas
paginas, uma para fazer a criagao e reproduc¢ao do audio e outra para exibir
os codigos utilizados nas solugdes.

Com isso, a estrutura do codigo em Vue.js ficou em duas pastas
principais: views e components (figura 3.10). Cada pagina web corresponde
a um view e cada view utiliza componentes criados na pasta components.
A pasta de componentes foi subdivida de acordo com o local no qual os
componentes foram utilizados na aplicagao.

v components
v AP
V¥ AudioBase.vue
V¥V AudioElement.vue
V¥V SolutionBase.vue
V¥V SolutionElement.vue
V¥ SolutionGrid.vue
v implementationSample
V¥ ImplementationElement.vue
¥ ImplementationGrid.vue
V¥ Solutionimplementation.vue
v layout
V¥ LoadingBar.vue
V¥ TheHeader.vue
v pages

V¥ ImplementationsSamplesPage.vue

V¥ MainPage.vue

Figura 3.10
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3.4 Comparacao do ponto de vista do desenvolvedor

Todas as solugdes possuem boas documentacdes e API funcionais.

Porém, existem alguns pontos que as diferem.

O método de autenticacdo por variaveis de ambiente presentes nas
solugbes da AWS e da Google foi mais demorado de implementar. Além
disso, € um método que pode gerar uma barreira ao tentar rodar a aplicagao
em uma maquina diferente ou ao fazer o deploy. Ja nas solugbes da
Microsoft e da IBM, as variaveis de autenticacdo sdo guardadas dentro da
aplicacao, apenas requerendo métodos seguros para guarda-las e garantir

que néo serao divulgadas ou publicadas em repositorios publicos.

Ao se tratar de modificagbes necessarias no codigo para atender os
requisitos de resposta HTTP, as solugcbes que necessitaram menos
mudangas foram as da IBM e Google. Ja nas chamadas as API’'s da
Microsoft e AWS foi preciso modificar consideravelmente o cédigo original

fornecido pelas empresas.

Ao se levar em conta suporte a textos com a formatacdo SSML, as
solugbes que ja eram capazes de receber e interpretar esses textos

recebidos sdo as da IBM e da Microsoft.

Finalmente, com o volume de texto passado nos testes, nao foi
percebida uma diferenca relevante de desempenho e tempo de resposta

das solugdes.

3.4 Consideragoes Parciais

Ao levar em conta todas os pontos vistos acima a respeito de cada
uma das solugdes, € possivel notar que todas tém pontos negativos e
positivos. Logo, estas informagdes tém o intuito de auxiliar o desenvolvedor
no momento da escolha de qual API de conversdo de texto utilizar de

acordo com as necessidades e requisitos do sistema a ser desenvolvido.
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4. Estudo Experimental investigando as solugoes

4.1 Introducao

Esse capitulo tem como objetivo comparar as solu¢gées em estudo do
ponto de vista do usuario final, que estara potencialmente utilizando
aplicacdes que possuem o recurso de sintese de fala. Para isso, foi feito
um questionario com base em exemplos de conversao de texto em fala que
procurou compreender os pontos fortes e fracos de cada uma das solugdes

do ponto de vista dos entrevistados selecionados.

4.2 Planejamento

4.2.1 Definigao do objetivo

Para definir os objetivos do estudo com clareza, sera utilizado o
template Goal Question Metric (GQM) criado por CALDIERA et al 1994.

Analisar Ferramentas Text-to-speech

com o proposito de caracterizar

com respeito a qualidade, clareza

do ponto de vista de usuarios de sistemas de software

no contexto do uso das ferramentas para geragdo de um arquivo

de audio a partir de um arquivo comum utilizando notagcdo SSML.
4.2.2 Procedimentos de coleta

A escolha da selecdo da amostra foi feita por amostragem por
conveniéncia e foi escolhida de maneira a obter pessoas de diferentes

idades, sexo e familiaridade com a tecnologia estudada.

Cada um dos participantes separadamente escutou o mesmo audio
criado pelas quatro solu¢gdes estudadas. Apds a execucdo de cada audio
foram feitas as perguntas a seguir:

1- Em relagao a qualidade, quéo parecido € com um humano?
2- Quao facil foi entender com clareza o texto?
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A primeira pergunta foi inspirada no teste de Turing (TURING, 1950),

que busca compreender se uma inteligéncia artificial consegue se passar
por um ser humano. Mesmo considerando que as chances das tecnologias
atuais passarem no teste sejam pequenas, a pergunta sera feita com o
objetivo de analisar o quéo proximo deste feito cada solugdo estudada

poderia estar.

As perguntas deverédo ser respondidas em uma escala Likert, que ira
representar um conjunto de op¢des de resposta para cada pergunta:

¢ Extremamente parecido/claro
¢ Muito parecido/claro

¢ Mais ou menos parecido/claro
e Um pouco parecido/claro

e Nem um pouco parecido/claro

Somente apds as quatro solugcdes terem sido escutadas e as
perguntas acima respondidas para cada uma delas, sera pedido que o

participante distribua cinco fichas entre as quatro solucdes disponiveis.

Com isso, € obtido uma analise individual de cada uma das
ferramentas de conversdo de texto e, posteriormente, compara-las

juntamente.

O texto a ser utilizado para gerar os quatro arquivos de audio foi o

seguinte:

“Era uma vez um jovem pastor que costumava levar o seu rebanho de
ovelhas para a serra a pastar. Como estava sozinho durante todo o dia,
aborrecia-se muito. Entdo, pensou numa maneira de ter companhia e de se
divertir um pouco. Voltou-se na direcdo da aldeia e gritou: "Lobo! Lobo!".
Os camponeses correram em seu auxilio. Nao gostaram da graga, mas
alguns deles acabaram por ficar junto do pastor por algum tempo. O rapaz
ficou tdo contente que repetiu varias vezes a faganha. Alguns dias depois,
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um lobo saiu da floresta e atacou o rebanho. O pastorzinho pediu ajuda,

gritando ainda mais alto do que costumava fazer: "Lobo! Lobo!". Como os
camponeses ja tinham sido enganados varias vezes, pensaram que era
mais uma brincadeira e ndo o foram ajudar. O lobo p6de encher a barriga
a vontade porque ninguém o impediu. Quando regressou a aldeia, o rapaz
queixou-se amargamente, mas o homem mais velho e sabio da aldeia

respondeu-lhe: "Na boca do mentiroso, o certo € duvidoso.

A linguagem SSML ainda n&o é totalmente unificada, e possui
variagdo entre as solugbes da forma de utiliza-la. Os textos com as
respectivas formatagdes SSML se encontram no Anexo | deste documento.

4.2.3 Procedimentos de analise
Com o estudo finalizado, sera feita a analise dos dados obtidos.

Cada uma das opgdes de métrica da escala Likert utilizada ira
contabilizar uma quantidade relativa de pontos para cada uma das solugdes
do estudo.

Com isso, sera feita uma contagem de frequéncia simples e uma
analise qualitativa comparando a quantidade de pontos que cada solucao

recebeu.

Também sera contabilizada o numero de fichas que cada solucao
receber na segunda parte do questionario e feita a comparagado das
guantidades obtidas.

4.3 Operagao

O estudo foi feito com nove participantes. Com cada um dos
participantes foi realizada uma chamada pelo aplicativo Zoom para
possibilitar o compartilhamento da tela com a aplicag&o descrita no capitulo
3 deste trabalho. Cada sessao durou em média 20 minutos.
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Foram executados os quatro audios gerados por cada uma das

solugdes e feitas as perguntas planejadas anteriormente. De modo a obter
resultados menos influenciados possivel, os participantes ndo tinham o

conhecimento de quais solugdes estavam escutando.

Para guardar as respostas e possibilitar a analise dos resultados
obtidos com os estudos, foi utilizado o Google Forms. O formulario foi
preenchido juntamente com os participantes durante a duragdo da

chamada a medida que as perguntas feitas foram respondidas.

4.4 Resultados

Na primeira pergunta, em relagcédo a qualidade e semelhanga com um

humano foi o obtido o resultado que pode ser observado no grafico presente

na Figura 4.1.
Bl Extremamente parecido [l Muito parecido Mais ou menos parecido [l Um pouco parecido  [Hll Nem um pouco parecido
Solugao 1 Solugdo 2 Solugzo 3 Solugao 4
IBM Watson Amazon Polly Google Cloud Microsoft Azure

Figura 4.1 — Resultado da avaliagéo da qualidade

Foi gerado outro grafico para analise da segunda pergunta que busca
compreender a clareza do texto lido. Esse grafico pode ser observado na

figura 4.2 abaixo.
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8 I Extremamente claro Il Muito claro Mais ou menos claro [l Um pouco claro [l Nem um pouco claro

6

4

2

0 | B o
Solugao 1 Solugao 2 Solugao 3 Solugao 4

IBM Watson Amazon Polly Google Cloud Microsoft Azure

Figura 4.2 — Resultado da avaliagéo de clareza

ApOs a analise de ambos os graficos, € possivel perceber que a
solugdo Text-to-Speech da Microsoft Azure obteve resultados melhores
gue as outras solugdes, tanto no aspecto de clareza quanto de qualidade.

Ja as outras solugdes obtiveram resultados comparaveis entre si.

Na segunda parte do estudo, foram distribuidas fichas para as
solugdes de acordo com a preferéncia de cada um dos participantes. Com
isso, foi possivel obter o seguinte resultado:

IBM Watson:  1+1+2+2+1+2+0+0+1=10 pontos
Amazon Polly: 1+0+0+0+1+1+1+1+1=6 pontos
Google Cloud: 0+0+0+3+0+0+1+1+0=5pontos
Microsoft Azure: 3+4+3+0+3+2+ 3+ 3+ 3 =24 pontos

Assim como nos testes anteriores, a solugao oferecida pela Microsoft
Azure obteve um resultado melhor, recebendo uma quantidade de pontos
gue corresponde a mais que a soma do total de pontos distribuidos pelos

participantes do estudo para as demais solugdes.

Para justificar os resultados obtidos pelo estudo e compreender os
pontos positivos e negativos das solug¢des, foram levados em consideragao
alguns comentarios realizados pelos participantes do estudo ao responder
as perguntas.
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Segundo os comentarios, o0 motivo da solugdo da Microsoft Azure ter

sido mais bem classificada e pontuada se deu pela boa fluéncia e
entonacgao das pontuagdes na leitura do texto, que o tornou mais agradavel
de escutar do que as outras. Ja a solugao da Google Cloud, que obteve os
piores resultados gerais, foi dita ser mais artificial e que falta clareza nas
pontuagdes. No entanto, ndo foi uma opinido unanime. Todas as solugdes

tiveram pontos positivos e negativos levantados.

Em geral, as solugdes da IBM Watson e da Amazon Polly receberam
opinides similares. Consideradas roboticas e com um aspecto sintético na
leitura, mas que nao sao fatores que impossibilitam a compreensao do

texto.

4.5 Consideragdes Parciais

Com o estudo realizado, foi possivel observar que a solugcdo da
Microsoft Azure foi a que recebeu uma melhor aceitacdo entre os
participantes do estudo. Porém, todas as solu¢gées em geral foram bem
recebidas e foram capazes de cumprir a fungao de realizar uma leitura de

um texto de forma compreensivel.
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5. Consideragoes Finais

5.1 Limitagoes
Como as aplicagdes sao precificadas de acordo com a utilizagdo e o

numero de requisicdes realizadas, n&o foi possivel realizar o deploy da
aplicacao desenvolvida e disponibiliza-la publicamente.

5.2 Contribuicoes

Com os estudos gerados a partir deste trabalho, foi possivel obter uma
compreensao de conceitos sobre a tecnologia de conversao de texto em
fala Text-to-Speech. Apods isto, foram estudadas quatro solugdes para
entdo ser capaz de realizar comparagbes do ponto de vista de um

desenvolvedor e de um potencial usuario final.

Deste modo, s&o oferecidas informagdes uteis para um
desenvolvedor que busca escolher uma tecnologia de conversao de fala

para o seu proximo projeto de acordo com suas necessidades.
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Anexo | — Textos com formatacao SSML

1 Watson Text to Speech

<speak>

Era uma vez um jovem pastor que costumava levar o seu rebanho de
ovelhas para a serra a pastar. Como estava sozinho durante todo o dia,
aborrecia-se muito. Entdo, pensou numa maneira de ter companhia e de se
divertir um pouco. Voltou-se na diregcdo da aldeia e gritou: <prosody
rate="fast">"Lobo! Lobo!" </prosody>. Os camponeses correram em seu
auxilio. Nao gostaram da graga, mas alguns deles acabaram por ficar junto
do pastor por algum tempo. O rapaz ficou tdo contente que repetiu varias
vezes a faganha. <break time="1s"/>Alguns dias depois, um lobo saiu da
floresta e atacou o rebanho. O pastorzinho pediu ajuda, gritando ainda mais
alto do que costumava fazer: <prosody rate="fast">"Lobo! Lobo!"
</prosody>. Como os camponeses ja tinham sido enganados varias vezes,
pensaram que era mais uma brincadeira e ndo o foram ajudar. O lobo péde
encher a barriga a vontade porque ninguém o impediu. Quando regressou
a aldeia, o rapaz queixou-se amargamente, mas o homem mais velho e
sabio da aldeia respondeu-lhe: "Na boca do mentiroso, o certo € duvidoso."

</speak>
2 Google Cloud Text-to-Speech

<speak>

Era uma vez um jovem pastor que costumava levar o seu rebanho de
ovelhas para a serra a pastar. Como estava sozinho durante todo o dia,
aborrecia-se muito. Entdo, pensou numa maneira de ter companhia e de se
divertir um pouco. Voltou-se na diregcdo da aldeia e gritou: <prosody
volume="+20.00%" >"Lobo! Lobo!" </prosody>. Os camponeses correram
em seu auxilio. Nao gostaram da graga, mas alguns deles acabaram por
ficar junto do pastor por algum tempo. O rapaz ficou tdo contente que
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repetiu varias vezes a faganha. <break time="1s"/> Alguns dias depois, um

lobo saiu da floresta e atacou o rebanho. O pastorzinho pediu ajuda,
gritando ainda mais alto do que costumava fazer: <prosody
volume="+20.00%" >"Lobo! Lobo!" </prosody>. Como os camponeses ja
tinham sido enganados varias vezes, pensaram que era mais uma
brincadeira e ndo o foram ajudar. O lobo péde encher a barriga a vontade
porque ninguém o impediu. Quando regressou a aldeia, o rapaz queixou-
se amargamente, mas o homem mais velho e sabio da aldeia respondeu-
Ihe: "Na boca do mentiroso, o certo €&  duvidoso.”
</speak>

3 Microsoft Azure

Era uma vez um jovem pastor que costumava levar o seu rebanho de
ovelhas para a serra a pastar. Como estava sozinho durante todo o dia,
aborrecia-se muito. Entdo, pensou numa maneira de ter companhia e de se
divertir um pouco. Voltou-se na diregcdo da aldeia e gritou: <prosody
volume="+20.00%" >"Lobo! Lobo!" </prosody>. Os camponeses correram
em seu auxilio. Nao gostaram da graga, mas alguns deles acabaram por
ficar junto do pastor por algum tempo. O rapaz ficou tdo contente que
repetiu varias vezes a faganha. <break time="1s"/>Alguns dias depois, um
lobo saiu da floresta e atacou o rebanho. O pastorzinho pediu ajuda,
gritando ainda mais alto do que costumava fazer: <prosody
volume="+20.00%" >"Lobo! Lobo!" </prosody>. Como os camponeses ja
tinham sido enganados varias vezes, pensaram que era mais uma
brincadeira e ndo o foram ajudar. O lobo péde encher a barriga a vontade
porque ninguém o impediu. Quando regressou a aldeia, o rapaz queixou-
se amargamente, mas o homem mais velho e sabio da aldeia respondeu-

Ihe: "Na boca do mentiroso, o certo é duvidoso."



40
4 Amazon Polly

<speak>

Era uma vez um jovem pastor que costumava levar o seu rebanho de
ovelhas para a serra a pastar. Como estava sozinho durante todo o dia,
aborrecia-se muito. Entdo, pensou numa maneira de ter companhia e de se
divertir um pouco. Voltou-se na diregcdo da aldeia e gritou: <prosody
volume="+6dB" >"Lobo! Lobo!" </prosody>. Os camponeses correram em
seu auxilio. Nao gostaram da graga, mas alguns deles acabaram por ficar
junto do pastor por algum tempo. O rapaz ficou tdo contente que repetiu
varias vezes a faganha. <break time="1s"/>Alguns dias depois, um lobo
saiu da floresta e atacou o rebanho. O pastorzinho pediu ajuda, gritando
ainda mais alto do que costumava fazer: <prosody volume="+6dB" >"Lobo!
Lobo!" </prosody>. Como os camponeses ja tinham sido enganados varias
vezes, pensaram que era mais uma brincadeira e ndo o foram ajudar. O
lobo pdde encher a barriga a vontade porque ninguém o impediu. Quando
regressou a aldeia, o rapaz queixou-se amargamente, mas o0 homem mais
velho e sabio da aldeia respondeu-lhe: "Na boca do mentiroso, o certo é
duvidoso."

</speak>



