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Resumo

A sintese de voz emocional multi-idioma para
portugués brasileiro € pouco explorada. Este
trabalho investiga diferentes abordagens para
incorporar controle emocional em sintese multi-
idioma portugués-inglés, comparando cinco
variantes: modelo base YourTTS, ajuste fino
com dados emocionais, condicionamento via
tokens textuais, e arquitetura VECL-TTS com
embeddings emocionais sob diferentes confi-
guracgdes. Utilizamos datasets emocionais em
inglés (RAVDESS, Emotional Speech Dataset)
e portugués brasileiro (VERBO), totalizando
14,4 horas, para ajuste fino a partir do modelo
YourTTS pré-treinado. A avaliagdo combinou
métricas objetivas (similaridade de embeddings
emocionais e de falante) com avaliacdo subje-
tiva por dez participantes. Os resultados reve-
lam que abordagens arquiteturalmente simples
podem alcangar desempenho perceptual compa-
rdvel ou superior a métodos mais complexos: o
YourTTS com ajuste fino obteve a melhor quali-
dade geral, o condicionamento por tokens alcan-
cou a maior similaridade emocional percebida,
enquanto o VECL-TTS maximizou o controle
emocional objetivo com degradacdo na quali-
dade e na similaridade de falante. Observou-se
ainda uma competi¢c@o entre controle emoci-
onal e preservagdo de identidade vocal, bem
como discrepancias entre métricas objetivas e
percep¢do humana. Este trabalho demonstra a
viabilidade de transferéncia emocional multi-
idioma para portugués brasileiro via ajuste fino
com recursos limitados.

1 Introducao

Sistemas de sintese de voz (Text-to-Speech, TTS)
multi-idioma tém se estabelecido como componen-
tes fundamentais para aplica¢des de comunicagao
multilingue, permitindo a transferéncia de carac-
teristicas vocais e expressivas entre idiomas dis-
tintos (Casanova et al., 2023). A incorporagio de
controle emocional representa desafio adicional
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significativo, exigindo que o modelo aprenda repre-
sentacdes de identidade vocal, contetdo linguistico
e estado emocional (Gudmalwar et al., 2024; Zhu
et al., 2023).

No contexto brasileiro, a escassez de sistemas
TTS com controle emocional para portugués brasi-
leiro constitui lacuna importante. Este trabalho in-
vestiga diferentes abordagens para incorporar con-
trole emocional em sintese multi-idioma para por-
tugués brasileiro, comparando: (1) ajuste fino com
dados emocionais sem modificagdes arquiteturais;
(2) condicionamento através de fokens textuais de
emocdo; e (3) arquitetura VECL-TTS com embed-
dings emocionais dedicados.

As principais contribui¢des deste trabalho sdo:
(1) uma andlise comparativa entre estratégias de
incorporacdo de emog¢do em cendrios de baixos re-
cursos; (2) uma metodologia para sintese de voz
emocional voltada especificamente para o portu-
gués brasileiro, adaptando arquiteturas estado-da-
arte para as particularidades da lingua; e (3) a dis-
ponibilizacdo publica dos modelos treinados e do
c6digo de implementacio!.

O restante deste artigo estd organizado da se-
guinte forma: a Secdo 2 apresenta os trabalhos
relacionados; a Secdo 3 descreve a metodologia,
incluindo os modelos avaliados, conjuntos de da-
dos e protocolo experimental; a Se¢do 4 apresenta
os resultados das avaliacdes subjetivas e objetivas;
a Secdo 5 discute os achados; por fim, a Se¢édo 6
apresenta as conclusdes e dire¢cdes para trabalhos
futuros.

2 Trabalhos Relacionados

2.1 Sintese de Fala Emocional

A sintese de fala emocional tem explorado diferen-
tes paradigmas de controle, desde rétulos discretos
até representacdes continuas e condicionamento

"https://github.com/danielbrito91/vecl-tts
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textual. Para uma revisdo sobre o tema, considere
Barakat et al. (2024).

Controle via embeddings discretos e continuos:
Abordagens iniciais utilizaram rétulos discretos
(EmoSpeech (Diatlova and Shutov, 2023), EmoQ-
TTS (Im et al., 2022)), enquanto trabalhos recen-
tes empregam embeddings continuos. VECL-TTS
(Gudmalwar et al., 2024) concatena embeddings
emocionais e de falante, utilizando perdas adicio-
nais que penalizam divergéncias entre os embed-
dings do audio sintetizado e do dudio de referéncia;
DiCLET-TTS (Li et al., 2023) utiliza difusdo para
transferéncia emocional inglés-mandarim.

Controle via linguagem natural: TextrolSpe-
ech (Ji et al., 2024) introduz um corpus (330h, 236k
amostras) com descricdes naturais de estilo e pro-
pde uma arquitetura baseada em codec com dois
estdgios: modelo de linguagem autoregressivo para
a primeira camada de fokens acusticos e nao au-
toregressivo para as camadas subsequentes. Para-
EVITS (Jing et al., 2024) combina computational
paralinguistics (CP) com aprendizagem contrastiva
(ParaCLAP), usando modelos de difusdo para ma-
pear descrigdes em embeddings de emocio que con-
trolam atributos prosddicos finos. PromotiCon (Lee
et al., 2024) e PROEMO (Zhang et al., 2025) tam-
bém exploram prompts textuais, com PROEMO
integrando LLMs para predi¢@o de intensidade.

2.2 TTS Multi-Idioma com Controle
Emocional

YourTTS (Casanova et al., 2023) estabeleceu o pa-
radigma de zero-shot multi-idioma voice cloning
via GlowTTS. METTS (Zhu et al., 2023) estende-
se para a sintese emocional multilingue através de:
(i) modelagem multi-escala, separando representa-
¢oOes agndsticas a linguagem das dependentes de lin-
guagem; (ii) perturbacdo de atributos do sinal para
desacoplamento de timbre; (iii) correspondéncia
de emocdo baseada em quantizagdo vetorial para
selecdo de referéncias. Os autores reportam transfe-
réncia emocional multi-falante e multi-idioma para
mandarim-inglés.

Pawar et al. (2025) focam especificamente em so-
taques indicos, estendendo Parler-TTS com: alinha-
mento de fonemas hibrido especifico por idioma,
embeddings de emocdo culturalmente sensiveis, e
alternancia dindmica entre idiomas via quantiza¢io
vetorial residual. Com essas modificagcdes, repor-
tam 23,7% de melhoria em precisdo de sotaque e
85,3% em reconhecimento emocional.

3 Metodologia

3.1 Modelos Utilizados

Comparamos cinco variantes de modelos de sin-
tese de voz para avaliar diferentes abordagens de
controle emocional em contexto multilingue. Com
excecdo do modelo base, os demais modelos foram
ajustados com o mesmo conjunto de dados descrito
em 3.2.1.

1. YourTTS: Modelo base sem controle emoci-
onal explicito (Casanova et al., 2023), utili-
zando checkpoint treinado no dataset CML-
TTS (Oliveira et al., 2023).

2. YourTTS com emocio implicita: Versio
ajustada do modelo base em dados emocio-
nais, sem mecanismo explicito de controle.

3. YourTTS com fokens emocionais: Modelo
ajustado utilizando marcadores textuais de
emocao precedendo o texto de entrada.

4. VECL-TTS (Gudmalwar et al., 2024)
(Qfalante = 1): Implementacdo com embed-
dings emocionais em que a consisténcia de fa-
lante possui peso inferior a consisténcia emo-
cional.

5. VECL-TTS (¢fajante = 9): Variante aumen-
tando o peso para consisténcia de falante.

Para extracdo de embeddings, utilizamos Speech-
Brain/IEMOCAP? (emocgdo) e H/ASP (Heo et al.,
2020) (falante). Nossa implementagdo segue a con-
figuracao “Ablation 2” do VECL-TTS original, in-
corporando embeddings emocionais via concatena-
¢do, sem perda de consisténcia de conteddo.

3.2 Conjuntos de Dados

3.2.1 Treinamento

Utilizamos exclusivamente conjuntos de dados com
anotacdes emocionais ndo presentes no treinamento
original.

Inglés:

* RAVDESS (Livingstone and Russo, 2018):
1.440 gravagdes de 24 atores (12 homens, 12
mulheres) produzindo 8 emogdes distintas,
com um total de 1 hora e 28 minutos.

2https://huggingface.co/speechbrain/

emotion-recognition-wav2vec2-IEMOCAP
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¢ Emotional Speech Dataset (Zhou et al.,
2022): 350 sentencas cobrindo 5 emocdes,
produzidas por 10 locutores, com 13 horas e
24 minutos.

Portugués Brasileiro:

* VERBO (Torres Neto et al., 2018): gravacgdes
de 12 locutores (6 homens, 6 mulheres) ex-
pressando 7 emogdes categodricas, totalizando
1167 amostras e 47 minutos.

3.2.2 Avaliacao

Construimos conjunto balanceado com 4 emogdes
(raiva, alegria, tristeza, neutro) x 2 idiomas x 2
géneros, totalizando 16 condi¢des. Para cada con-
dicdo, geramos dudio de referéncia sintético via
Google Veo 3, permitindo maior controle experi-
mental.

3.3 Protocolo Experimental

Geramos 400 amostras distribuidas uniformemente:
80 por modelo, 5 sentengas para cada uma das 16
condi¢des de referéncia (emocio, idioma e género).

3.3.1 Avaliacao Subjetiva

Conduzimos avaliag¢do perceptual com dez avali-
adores em 40 amostras selecionadas, garantindo
representacio balanceada de modelos, emocgdes e
idiomas. Cada avaliador classificou as amostras em
escala de 1 a 5 segundo trés critérios:

* Naturalidade: qualidade geral e realismo da
fala sintética

* Similaridade de falante: preservacio das ca-
racteristicas vocais do audio de referéncia

* Similaridade emocional: correspondéncia
entre emogao pretendida e expressa

Calculamos médias e intervalos de confianca
agregando avaliacdes de todos os participantes
para cada modelo, controlando variabilidade inter-
avaliador.

3.3.2 Avaliacao Objetiva

Complementamos a avaliacdo perceptual com mé-
tricas objetivas no conjunto completo de 400 amos-
tras:

* Similaridade emocional: similaridade de
cosseno entre embeddings emocionais do
dudio de referéncia e da sintese (Speech-
Brain/IEMOCAP (Ravanelli et al., 2021)).

* Similaridade de falante: similaridade de cos-
seno entre embeddings de falante da referéncia
e sintese (H/ASP (Heo et al., 2020)).

4 Resultados

4.1 Analise subjetiva

A Tabela 1 apresenta os resultados subjetivos.

Modelo MOS Qual. Sim. Emo. Sim. Fal.

YourTTS 2,76 [2,50 - 3,05] 2,38 [1,99 -2,66] 2,68 [2,29 — 3,04]
YourTTS: FT 3,31[2,96-3,68] 2,70[2,30-3,03] 2,55[2,12-291]
YourTTS: FI-T 2,86 [2,66 -3,10] 2,74 [2,35-3,11] 2,45 [2,06 - 2,30]
VECL (« =1) 2,54[2,29-2,88] 2,55[2,09-2,90] 2,08 [1,76 —2,40]
VECL (e =9) 2,12[1,88-2,44] 248[2,01-2,85] 2,10[1,75-2,44]

Tabela 1: Avaliac¢do subjetiva com N=10 participantes.
Valores: média [IC 90%]. MOS Qual.: qualidade geral;
Sim.: similaridade percebida (escala 1-5) para os mo-
delos avaliados (FT: ajustado com dados emocionais;
FT-T: ajustado com fokens de emog¢do. Valores de o do
VECL para Consisténcia do Falante)

Qualidade de Audio

Um teste de Friedman revelou diferengas signi-
ficativas nas avaliacdes de qualidade entre os mo-
delos (x? = 32,64, p = 1,41 x 1075). Testes
pareados de Wilcoxon a posteriori com corre¢ao de
Holm confirmaram que o VECL-TTS (o = 9) re-
cebeu avaliacdes significativamente inferiores em
relagdo a todos os demais modelos (p < 0,05),
com tamanhos de efeito (d de Cohen) grandes a
muito grandes: vs. YourTTS: FT (d = 1, 86),
vs. YourTTS: FTI-T (d = 1,46), vs. YourTTS
base (d = 1,18), e vs. VECL-TTS (o« = 1)
(d = 0,72). Na dire¢do oposta, o YourTTS: FT
destacou-se como o modelo de maior qualidade
percebida, com diferencas significativas em rela-
¢d0 ao YourTTS base (p = 0,02) e ao VECL-TTS
(a = 1) (p = 0,02). As demais comparacdes
ndo atingiram significancia estatistica apds a cor-
re¢do, incluindo YourTTS base vs. YourTTS: FT-
T (p = 0,41) e YourTTS: FT-T vs. VECL-TTS
(a=1) (p =0,09), sugerindo qualidade percep-
tual comparével entre esses modelos.

Notavelmente, a comparacdo entre VECL-TTS
(o = 1) e VECL-TTS (a0 = 9) indica que o au-
mento do pardmetro «, embora teoricamente proje-
tado para melhorar a consisténcia do falante, com-
prometeu a qualidade de dudio percebida (MOS:
2,54 —2,12,d = 0,72, p = 0,048) sem produzir
beneficios perceptuais correspondentes significati-
vos em outras dimensdes (ver analises abaixo).

Similaridade Emocional

Para similaridade emocional, o teste de Fried-
man nao revelou diferencas significativas entre os
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modelos (x% = 6,01, p = 0, 198), e nenhuma com-
paracgdo pareada de Wilcoxon atingiu significancia
apo6s correcdo de Holm (p > 0,70 em todos os
pares). Ainda assim, os modelos YourTTS: FT e
YourTTS: FT-T apresentaram as maiores avaliagdes
numéricas (MOS = 2,7), com tamanhos de efeito de
médio porte em relacdio ao modelo base (d = 0, 46
para YourTTS: FT e d = 0, 50 para YourTTS: FT-
T). Os modelos VECL-TTS (¢ = 1 ea = 9),
por sua vez, situaram-se em posicao intermedidria,
com efeitos pequenos tanto em relagao ao modelo
base (d < 0,24) quanto aos modelos com ajuste
fino (d < 0, 32). Esses resultados sugerem que o
ajuste fino com dados emocionais tende a melhorar
a similaridade emocional percebida, enquanto o
condicionamento por embeddings no estilo VECL
nao proporcionou ganho comparavel nessa dimen-
sdo.

Base FT

o
L

IS
L

Similaridade de Emogéao

o
L

Qualidade Qualidade
FTT VECL

Similaridade de Emocgao

0 2 4 6 0 2 4 6
Qualidade Qualidade
VECL-A

Similaridade de Emogao

0 1 2 3 4 5
Qualidade

Figura 1: Correlacdo entre avaliagdo perceptual de qua-
lidade e emocao

A Figura 1 apresenta a correlacio entre simila-
ridade emocional e qualidade do dudio nas avali-
acoes subjetivas. Verifica-se que os modelos com
a arquitetura do YourTTS (modelo base, FT, e FT-
T) apresentam correlacdes moderadas e significa-

tivas (r = 0,56 e p = 6,25 x 1078, » = 0,58 ¢
p=1,13x10"% er =0,40e p = 0,0002, res-
pectivamente). O VECL-TTS (afgiante = 1) tam-
bém apresentou uma correlaco de Pearson estatis-
ticamente significativa (r = 0,35 e p = 0,0013),
diferentemente do VECL-TTS (o faante = 9)
(r=0,12ep=0,26).

Similaridade de Falante

Para similaridade do falante, o teste de Fried-
man revelou diferencas significativas (y2 = 20, 99,
p = 0,0003). Comparacdes pareadas de Wilcoxon
com correcdo de Holm identificaram diferencas
significativas entre o YourTTS base e ambas as va-
riantes VECL-TTS (p = 0,04 para o fqiante = 1
e p = 0,02 para a fqante = 9, com tamanhos de
efeito grandes (d = 0,87 e d = 0, 81, respectiva-
mente). Os modelos sem condicionamento emo-
cional explicito (YourTTS base e YourTTS: FT)
obtiveram as maiores avaliacdes de similaridade
(MOS =2,68 e 2,55), seguidos pelo YourTTS: FT-
T (MOS = 2,45) em posicdo intermedidria, com
efeitos médios em relacdo aos modelos VECL
(d =0,49—-0, 54), porém sem atingir significincia
estatistica.

As variagdes do VECL-TTS (afgiante = 1 €
Qfglante = 9) obtiveram novamente avaliagdes
praticamente idénticas (MOS = 2,08 e 2,10, e
d = 0,04), indicando que o aumento do parame-
tro a de consisténcia do falante nao resultou em
melhoria perceptual, apesar de produzir leve au-
mento nas métricas objetivas (0,25 vs. 0,28; Tabela
2). Esta discrepancia entre métricas objetivas e
percep¢do humana sugere que diferencas de simi-
laridade de cosseno abaixo de 0,05 podem nio ser
perceptualmente significativas.

4.2 Andlise objetiva

A Tabela 2 apresenta as métricas objetivas calcu-
ladas usando embeddings pré-treinados para quan-
tificar similaridade emocional e de falante entre
dudios sintetizados e referéncias.
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Modelo Cos. Emocdo  Cos. Falante
YourTTS 0,15 0,39
YourTTS: FT 0,30 0,35
YourTTS: FT-T 0,34 0,34
VECL-TTS (o = 1) 0,53 0,25
VECL-TTS (o = 9) 0,54 0,28

Tabela 2: Métricas objetivas de similaridade. Cos. Emo-
¢do: similaridade de cosseno entre embeddings emocio-
nais da sintese e referéncia. Cos. Falante: similaridade
de cosseno entre embeddings de falante da sintese e
referéncia. Valores representam médias no conjunto
de teste. FT: ajustado com dados emocionais; FT-T:
ajustado com fokens de emogdo; «: parametro de con-
sisténcia do falante no VECL-TTS.

Similaridade Emocional

Os resultados da Tabela 2 demonstram progres-
sdo clara na capacidade de controle emocional en-
tre as diferentes abordagens. O YourTTS (modelo
base) alcancou similaridade emocional de 0,15, re-
fletindo a auséncia de mecanismo explicito de con-
trole emocional. O ajuste fino com dados emocio-
nais (YourTTS: FT) elevou este valor para 0,30, in-
dicando que a exposi¢do a exemplares emocionais
durante o treinamento permite captura implicita de
caracteristicas expressivas.

A incorporagdo de fokens textuais como mar-
cadores de emogdo (YourTTS: FT-T) resultou em
similaridade de 0,34, superando marginalmente a
abordagem de emocdo implicita. Este resultado
sugere que sinalizadores explicitos no texto de en-
trada facilitam o condicionamento emocional do
modelo.

As variantes VECL-TTS apresentaram desempe-
nho superior, com similaridade emocional de 0,53
(a=1)e 0,54 (¢ = 9). A diferenca minima entre
as configuracdes o = 1 e a = 9 no controle emoci-
onal indica que o pardmetro de balanceamento tem
impacto limitado na preservacdo de caracteristicas
emocionais, sugerindo que o embedding emocio-
nal contribui independentemente do peso relativo
atribuido ao embedding de falante.

A Figura 2 apresenta a distribui¢do da simila-
ridade emocional para cada modelo segmentada
por emogdo (raiva, alegria, neutro e tristeza). Nota-
se que as abordagens avaliadas se destacaram na
emocdo "raiva", apresentando medianas elevadas e
distribuicdes concentradas.

Similaridade de Falante

A Figura 3 apresenta a distribuic@o da similari-
dade de falante para cada modelo. A andlise revela
padrdo inverso ao observado para controle emocio-

Similaridade de Emogdes
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I
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Base FT
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05
0.0 |
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T -

T T T T T
FT-T VECLVECL-A Base FT

T T T
FT-T VECLVECL-A

T
Base FT

Figura 2: Similaridade emocional entre modelos usando
embeddings do IEMOCAP.

nal. O YourTTS (modelo base) obteve similaridade
de 0,39, estabelecendo referéncia para preservagao
de caracteristicas vocais sem controle emocional
explicito.

0.6

0.4+ -
.

0.2 |

Similaridade de falantes

0.0 T T

T T T
Base FT FT-T VECL VECL-A

Figura 3: Similaridade dos falantes entre modelos
usando embeddings do H/ASP.

O ajuste fino com dados emocionais (YourTTS:
FT) resultou em leve degradacdo para 0,35. A
abordagem com tokens emocionais (YourTTS: FT-
T) manteve similaridade de 0,34, comparavel ao
modelo com emog¢do implicita.

As variantes VECL-TTS apresentaram redugio
mais acentuada na similaridade de falante: 0,25
para o = 1 e 0,28 para = 9. O aumento de «
de 1 para 9 resultou em melhoria modesta (0,25
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para 0,28; A = 40, 03), sugerindo que o rebalan-
ceamento via hiperparametro oferece recuperagao
parcial, mas insuficiente, da similaridade de falante.
Esta melhoria objetiva nio se traduziu em dife-
renga perceptual significativa (MOS = 2,08 e 2,10,
d = 0,04), evidenciando possivel limiar de percep-
¢do abaixo do qual variagOes em similaridade de
cosseno nao sdo detectdveis por avaliadores huma-
nos.

5 Discussao

5.1 Comparacio entre as arquiteturas

Os resultados demonstram que as técnicas avali-
adas foram capazes de representar emogdes nas
sinteses de fala, corroborando trabalhos anteriores
(Gudmalwar et al., 2024; Zhu et al., 2023). No en-
tanto, emergem diferencas importantes entre abor-
dagens de diferentes complexidades.

A incorporagio direta de embeddings emocio-
nais através de concatenagcdo com representacoes
de falante constitui mecanismo para controle emo-
cional, como demonstrado tanto pelo VECL-TTS
original quanto por nossa implementagdo. Toda-
via, a abordagem VECL-TTS nio superou métodos
mais simples em avaliacdes perceptuais, apesar de
alcancar melhor desempenho em métricas objetivas
de similaridade emocional (0,53-0,54 vs. 0,34 para
tokens).

Os resultados da Tabela 1 sugerem um trade-
off entre as dimensdes avaliadas. Enquanto o
YourTTS: FT obteve melhor equilibrio geral (MOS
= 3,31; Sim. Fal. = 2,55), o YourTTS: FI-T se
destacou pela maior similaridade emocional (2,74),
mas com menor qualidade geral percebida (2,86)
e menor similaridade de falantes (2,45), indicando
que o condicionamento emocional explicito pode
comprometer outras dimensdes da sintese.

Contexto com trabalhos recentes e diferen-
cas metodolégicas: Gudmalwar et al. (Gud-
malwar et al., 2024) compararam VECL-TTS com
YourTTS (similar ao nosso experimento com emo-
¢do implicita), METTS (Zhu et al., 2023) e M3
(Shang et al., 2021), mas ndo avaliaram abordagens
de marcadores de estilo, lacuna que nosso trabalho
endereca através de tokens textuais de emocao.

Uma diferenca metodoldgica importante con-
textualiza os resultados apresentados: METTS e
VECL-TTS empregaram treinamento do zero em
datasets com mais de 40h. Em contraste, nosso
trabalho consiste em ajuste fino do YourTTS pré-
treinado, em um conjunto de 14,4h dados emocio-

nais. Esta escolha explica tanto vantagens quanto
limitagdes discutidas abaixo.

O ajuste fino alcangcou MOS de qualidade com-
petitivo (3,31 vs. 3,95 do METTY) utilizando <25%
dos dados emocionais e com menor tempo de trei-
namento, demonstrando viabilidade para cenarios
de recursos limitados. Entretanto, nosso VECL-
TTS apresentou similaridade de falante objetiva
substancialmente inferior (0,25-0,28 vs. 0,86 repor-
tado por Gudmalwar et al. (2024)), sugerindo que
a representacio timbre-emocao pode requerer: (1)
retreinamento extensivo permitindo reorganizacio
do espaco latente; (2) maior volume de dados e
iteracdes para convergéncia completa das perdas
de consisténcia. Nosso trabalho também se valeu
majoritariamente de dados em inglés, sendo a avali-
acdo realizada com sintese em portugués, ao passo
que Gudmalwar et al. (2024) e Zhu et al. (2023)
possuiam dados nos idiomas de interesse.

Simplicidade arquitetural: O sucesso relativo
de tokens emocionais (FI-T: Sim. Emo. = 2,74)
sugere que o ajuste fino beneficia-se de modifica-
¢oes leves em vez de reestruturagdes arquiteturais
profundas. Abordagens que minimizam perturba-
¢do do espago latente pré-treinado - como fokens
que atuam no nivel de entrada em vez de embed-
dings de alta dimensdo concatenados internamente
- parecem mais adequadas para transferéncia de
aprendizado.

Aplicabilidade: Os resultados indicam que o
ajuste fino multilingue constitui estratégia vidvel
particularmente para: (1) linguas de médios recur-
sos como portugués brasileiro; (2) prototipagem
rapida de sistemas emocionais; (3) aplicacdes em
que a qualidade do modelo base deve ser preser-
vada. Comparando com os resultados de litera-
tura, o treinamento completo permanece preferivel
quando desempenho médximo € critico e recursos
abundantes estdo disponiveis, mas nosso trabalho
demonstra que resultados Uteis sdo alcang¢dveis com
abordagem mais acessivel a linguas menos favore-
cidas.

5.2 Discrepincia entre Métricas Objetivas e
Subjetivas

A comparagao entre Tabelas 1 e 2 revela discrepan-
cias entre resultados objetivos e subjetivos. Para
similaridade emocional, VECL-TTS alcangou me-
lhor desempenho objetivo (0,53-0,54) mas nio su-
perou YourTTS: FT-T em avaliacdo subjetiva (2,48-
2,55 vs. 2,74). Para similaridade de falante, o
aumento de o melhorou métricas objetivas (+0,03)
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sem impacto perceptual (MOS = 2,08 e 2,10).

Essas discrepancias sugerem que: (1) métricas
baseadas em embeddings podem nio capturar com-
pletamente dimensdes perceptualmente relevantes
da similaridade emocional e vocal; (2) existe li-
miar abaixo do qual variacdes em similaridade de
cosseno nao sio perceptiveis a avaliadores huma-
nos; (3) a qualidade geral do dudio e similaridade
de falante pode modular a percep¢ao de similari-
dade de emocdes, conforme observado na Figura
1, potencialmente comprometendo a avaliagdo de
outras dimensdes perceptuais. A auséncia de cor-
relacdo no VECL-TTS (@ faiante = 9) - modelo
de menor qualidade percebida - pode ser explicada
pela baixa variabilidade nas avaliacdes de quali-
dade (0 = 0, 77, comparado com o = 0,95 —1,02
nos demais modelos), comprimindo as notas em
uma faixa restrita, dificultando a detec¢@o de asso-
ciagdes.

5.3 Competicao entre Controle Emocional e
Identidade Vocal

Os resultados evidenciam a dificuldade de maximi-
zar simultaneamente controle emocional e preser-
vagdo de identidade vocal. As abordagens de ajuste
fino (YourTTS: FT e FT-T) mantém melhor equili-
brio, conforme elencado na Tabela 2, com degrada-
¢do limitada na similaridade de falante (0,34-0,35)
em troca de ganhos moderados em expressividade
emocional (0,30-0,34).

A abordagem com fokens emocionais (YourTTS:
FT-T) alcanca 0,34 em similaridade emocional e
0,34 em similaridade de falante, valores equilibra-
dos que podem ser preferiveis em aplicacdes em
que ambas as dimensdes sao criticas. A degradacdo
observada pode sugerir que a representacdo emocio-
nal pode dominar o espago latente na concatenacio
entre embeddings com representacdo de emocao e
do falante. Gudmalwar et al. (2024) encontraram
resultados semelhantes nesse sentido, observando
uma maior similaridade de falantes perceptual no
modelo YourTTS quando em comparac¢do com o
VECL-TTS.

5.4 Analise por Emocio segundo o Modelo
Circumplexo de Russell

Os resultados agregados mascaram variagdes im-
portantes no desempenho entre emocgdes especi-
ficas. Utilizamos o modelo circumplexo de Rus-
sell (Russell, 1980) — que organiza emog¢des pe-
los eixos de valéncia (positiva/negativa) e ativagdo
(alta/baixa) — para investigar sistematicamente es-

sas diferencas. A Figura 2 revela padrdes distintos:
raiva e alegria (alta ativag@o) versus tristeza (baixa
ativacdo) e neutro (valéncias intermedidrias).

Emocoes de Alta Ativacao (Raiva e Alegria):
Raiva demonstrou o melhor desempenho entre to-
das as emog¢des, com VECL-TTS alcangando si-
milaridade préxima a 1,0, devido a caracteristicas
acusticas salientes. Alegria também apresentou
desempenho elevado, com medianas consistente-
mente altas para todos os modelos, beneficiando-se
igualmente de correlatos acusticos pronunciados
da alta ativagao.

Emocoes de Baixa Ativacao (Neutro e Tris-
teza): Neutro apresentou desempenho intermedia-
rio, com variabilidade entre modelos. Tristeza re-
velou o pior desempenho entre todas as emogdes
avaliadas, com medianas préximas ou abaixo de
zero, especialmente para modelo base e modelos
com ajuste fino. Este padrdo sugere dificuldade
sistemadtica com estados de baixa ativacdo: caracte-
risticas acusticas sutis sdo mais desafiadoras para
sintese controlada que manifestagdes proséddicas
pronunciadas de alta ativacao.

A andlise evidencia que a dimensdo de ativagdo
¢ fator determinante para qualidade de sintese emo-
cional: emocdes de alta ativacdo (raiva, alegria) sdo
substancialmente mais facilmente controldveis que
emocgoes de baixa ativacdo (neutro, tristeza), inde-
pendentemente de valéncia. Abordagens futuras
poderiam explorar augmentagao especifica de da-
dos de baixa ativacdo ou estratégias de treinamento
focadas nesta dimensao.

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este estudo investigou diferentes abordagens para
incorporar controle emocional em sintese de voz
multi-idioma para portugués brasileiro, compa-
rando métodos de ajuste fino simples, condicio-
namento por fokens textuais e arquitetura VECL-
TTS com embeddings emocionais dedicados. Os
resultados revelam trés achados principais que con-
tribuem para o entendimento de sintese emocional:
(1) abordagens arquiteturalmente mais simples po-
dem alcancar desempenho perceptual compardvel
ou superior a métodos mais complexos em contexto
de ajuste fino; (2) observou-se uma competi¢do en-
tre controle emocional e preservacao de identidade
vocal; (3) métricas objetivas baseadas em embed-
dings nem sempre se correlacionam com percepcao
humana, havendo evidéncias de que a qualidade
geral do dudio pode modular a avaliacdo perceptual
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das demais dimensdes.

Para aplicagdes praticas em portugués brasileiro,
os resultados sugerem que a escolha da aborda-
gem deve considerar os requisitos especificos da
aplicacdo. O modelo YourTTS: FT oferece o me-
lhor equilibrio qualidade-identidade (MOS 3,31;
similaridade de falante 2,55), sendo adequado para
aplicagdes que priorizam naturalidade e preserva-
¢ao vocal. A abordagem YourTTS: FT-T, com me-
lhor similaridade emocional percebida (2,74), pode
ser preferivel quando expressividade emocional é
critica. A estratégia de ajuste fino demonstrou-se
particularmente vidvel para cendrios de recursos
limitados.

Este estudo apresenta limitacdes importantes.
Embora a avaliagdo subjetiva com N = 10 partici-
pantes tenha permitido identificar diferencas signi-
ficativas em qualidade e similaridade de falante, o
poder estatistico permanece limitado para detectar
diferengas sutis, como as observadas em similari-
dade emocional. O conjunto de dados emocionais
é substancialmente menor que datasets utilizados
em trabalhos com treinamento completo, potencial-
mente subestimando o desempenho maximo alcan-
cavel pela arquitetura VECL-TTS. Adicionalmente,
o desempenho inferior sistematico em emocdes de
baixa ativacao (neutro, tristeza) sugere limitacoes
dos métodos atuais para capturar caracteristicas
prosddicas sutis.

Investigacdes futuras devem explorar: (1) estra-
tégias de treinamento especificas para emocdes de
baixa ativacdo, incluindo aumento de dados e per-
das auxiliares focadas na dimensao de ativagdo do
modelo circumplexo; (2) mecanismos arquitetu-
rais mais sofisticados para preservar a identidade
vocal e o controle emocional; (3) treinamento do
zero da arquitetura VECL-TTS com maior volume
de dados emocionais, permitindo a reorganizagdo
completa do espago latente e a convergéncia exten-
siva das perdas de consisténcia.

Este trabalho constitui uma contribuig¢do para a
sintese de voz emocional em portugués brasileiro,
demonstrando a viabilidade da transferéncia multi-
idioma de controle emocional e fornecendo uma
andlise comparativa de diferentes abordagens ar-
quitetdnicas.
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