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Abstract Singing audio synthesis is a challenging problem in the field
of signal processing, due to the need to preserve not only the main har-
monics but also fine tonal information. Specifically, the problem of
converting speech into singing (speech-to-singing, S2S) is particularly
complex, as it requires separating and properly recombining information
from different source signals: phonetic and timbral content from the spo-
ken audio and tonal and rhythmical structure from the melody. In this
work, we implement an asymmetric U-Net architecture previously used
in this field. Seven different models are proposed, and their performance
is evaluated through objective metrics. The experiments were conducted
using the same dataset and under the same conditions reported in the
original reference work. In this context, some of the proposed models
showed performance comparable to that of the original work, by using a
simpler architecture.
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Sintesis de audio cantado mediante modelos de
aprendizaje profundo: implementacién y analisis
de una arquitectura U-Net asimétrica

Resumen La sintesis de audio cantado constituye un problema desa-
fiante en el campo del procesamiento de sefiales, dada la necesidad de
preservar no solo los armoénicos principales sino también informacién to-
nal fina. En particular, el problema de conversién de habla en canto
resulta especialmente complejo pues requiere separar y recombinar dis-
tintas fuentes de informacién: el contenido fonético y timbrico del habla
y la estructura tonal y ritmica de una melodia. En este trabajo se imple-
menta una arquitectura de tipo U-net asimétrica previamente utilizada
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en este campo. Se proponen siete modelos y se evaliia su desempeno me-
diante métricas objetivas. Los experimentos se realizaron utilizando el
mismo conjunto de datos y bajo las mismas condiciones reportadas en
el trabajo original de referencia. En este contexto, varios de los modelos
propuestos obtuvieron una puntuacién comparable a la del original en
las métricas de comparacién utilizando una arquitectura mas simple.

Keywords: aprendizaje, redes neuronales, sintesis de audio, espectro-
gramas, unet

1 Introduccién

En este trabajo se aborda la transformacién de audio hablado en audio canta-
do, de acuerdo con la estructura de una melodia proporcionada. Se trata de una
tarea compleja de procesamiento de audio que tiene aplicacién en dreas como
produccién musical, restauracion, doblaje y generacion de contenido audiovisual
en general (Brum & Moreno, 2020; Shen et al., 2025; Zhang et al., 2025). El pro-
blema més general de sintesis de canto (Bai et al., 2025; Bonada & Serra, 2007)
constituye ademés la base de sintetizadores comerciales como Vocaloid (Kenmo-
chi & Oshita, 2007; Yamaha Corporation, 5.f]) o Synthesizer V (Dreamtonics
Co., Ltd., 5.f)).

La complejidad del problema radica en la necesidad de extraer informacion
espectral fina, en particular el contenido timbral del habla, y recombinarla cohe-
rentemente siguiendo una regla (la estructura proporcionada por la melodia)
codificada en una senal externa. En este contexto, los métodos tradicionales ba-
sados en modelado explicito y analisis espectral presentan limitaciones. Las se-
nales involucradas suelen ser altamente variables, aperiédicas y no estacionarias.
Maés atn, la separacion explicita de una senal de audio en componentes como
contenido tonal, timbre y estructura ritmica constituye un desafio. Actualmen-
te, en este campo se utilizan modelos de aprendizaje profundo (Cho et al., 2021
Pan et al., 2025), dado que este enfoque se destaca por la capacidad de capturar
relaciones complejas, patrones no lineales y potencialmente no estacionarios.

J. Parekh (Parekh et al., 2020) propuso un modelo basado en una arquitec-
tura U-net (Ronneberger et al., 2015) asimétrica. El autor utiliza un enfoque de
aprendizaje multitarea (multi-task learning), que consiste en una combinacién
de distintos regimenes de aprendizaje. En otros trabajos recientes se abordan
propuestas similares, incluyendo modelos adversariales (Wu & Yang, 2020) e in-
corporacién de capas de atencién cruzada (Agarwal et al., 2022). En este trabajo
proponemos siete variantes de la arquitectura de Parekh (Parekh, 2020), con el
propésito de analizar el desempefio de cada una. De esta manera, se encuentra
que la arquitectura puede ser simplificada sin perder calidad en los resultados.
Para realizar una validacién coherente, entrenamos la red con el dataset NUS-
48E (Duan et al., 2013) (mismo dataset empleado en Agarwal et al., 2022; Parekh



et al., 2020) y comparamos nuestros resultados contra los obtenidos por Parekh
mediante métricas de calidad.

A continuacién se describe la metodologia propuesta, incluyendo el prepro-
cesamiento de los datos, la arquitectura utilizada y la reconstruccién del audio.
Luego se describen los experimentos realizados, seguido de los resultados obte-
nidos. Finalmente, se presentan las conclusiones.

2 Metodologia

2.1 Arquitectura

El modelo que proponemos emplea una arquitectura de tipo U-Net (Ronne-
berger et al., 2015) asimétrica, que consiste de dos ramas de encoder y un unico
decoder compartido (ver Fig. E) La red recibe dos entradas: un espectrograma
de audio hablado (al que nos referiremos como speech) y un contorno de me-
lodia, ambos de dimensiéon F x T. El contorno es una imagen binaria de igual
dimension que el espectrograma correspondiente, la cual representa la frecuencia
fundamental f; presente en cada unidad de tiempo. La salida de la red es un
espectrograma que contiene la informacién melédica del contorno adaptada al
timbre de voz del audio hablado. Los encoders cuentan principalmente con una
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Figura1: Esquema general del modelo de Parekh (Parekh et al., 2020).

secuencia de bloques convolucionales y un segmento recurrente, como se mues-
tra en la Fig. . Cada bloque convolucional opera sobre una de las dimensiones,
reduciéndola a la mitad. La salida de cada encoder es, entonces, una matriz de
dimension Fy, x Ty, = éF X %T, previa amplificacién por un factor de ganancia K.
Ambas matrices son concatenadas en la dimensién de caracteristicas, formando



un unico arreglo de 2F;, x Ty, con el cual se alimenta el decoder. Adicionalmente,
el encoder del speech cuenta con tres conexiones residuales que alimentan el de-
coder en distintos niveles (Fig. f)). El encoder del contorno no emplea conexiones
residuales.

El tnico decoder también consiste en tres bloques convolucionales acompa-
nados de uno recurrente. El decoder no es un reflejo simétrico del encoder, pues
el bloque recurrente aparece ubicado en lugares diferentes. En el encoder, dicho
bloque se localiza en un nivel proximo al bottleneck; el hecho de operar en una
dimension temporal reducida en un factor de 4 le permite aprender relaciones
de largo alcance. En el decoder, su ubicacién es en el nivel més alto, previo a
la salida, con el objetivo de aprender relaciones temporales de rango corto. A la
salida del decoder se agrega una activaciéon final de tipo ReLU, para garantizar
que la sefial de output sea un espectrograma de magnitud. Los bloques indivi-
duales se muestran en la Fig. B. Los bloques convolucionales siguen la misma
estructura que en el modelo original (Parekh et al., 2020), utilizando convolu-
ciones 1D, normalizaciones BatchNorm y activaciones LeakyReL U, ademés de
una capa de dropout. Como elemento recurrente se utiliza una long short-term
memory (LSTM) unidireccional.

Las conexiones residuales pasan a través de un bloque que contiene una
convolucién, un elemento recurrente y una convolucién transpuesta (Fig. ), cuya
salida se suma con una conexién directa. Por consiguiente, estas conexiones no
alteran dimensiones, y se suman a las salidas parciales del decoder en los niveles
que les corresponde por dimensién.

Una particularidad de esta arquitectura es que, dado que las dimensiones
temporal y frecuencial se reducirdn en un factor de 8, se requiere que ambas sean
divisibles por este nimero. Esto permite mantener una estructura interna fija que
no dependa de los datos ni requiera reducciones variables o interpolaciones. Al
definir 512 bandas de frecuencia, el problema se reduce tinicamente a garantizar
que la longitud temporal de todos los datos sea divisible por 8. Este problema
se resuelve mediante la aplicacion de un padding dindmico.

2.2 Preprocesamiento

Para entrenar la red utilizamos el dataset abierto NUS-48E (Duan et al.,
2013). Este dataset es el mismo que han utilizado previamente otros autores de
trabajos similares (Agarwal et al., 2022; Parekh et al., 2020; Wu & Yang, 2020).
Se compone de grabaciones de 20 canciones del folclore inglés cantadas por 12
sujetos para un total de 115 minutos de audio cantado, emparejados con sus
respectivos audios hablados. Para adecuar los datos a las necesidades de nuestra
red, se empled una versiéon simplificada del pipeline descrito en Parekh et al.,
2020, como se detalla a continuacion.

Segmentacion de audios. Los audios en crudo no son adecuados para uti-
lizar en el entrenamiento, ya que se requiere de un nimero significativo de datos
y el dataset proporciona solo 48 grabaciones completas. Segmentando y recom-
binando los audios adecuadamente se puede obtener un dataset extenso formado
por muestras sencillas, como audios de unos pocos segundos. Adicionalmente,
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Figura 2: Diagrama esqueméticos de los dos componentes principales de la red.
Izquierda: encoder. Derecha: decoder.

usar segmentaciones de diferentes longitudes con redundancia nos permitié ob-
tener una cantidad de datos mucho mayor. El procedimiento usado es el mismo
que se indica en Parekh et al., : (i) separar en frases; (ii) separar en pala-
bras; (iii) construir combinaciones de tres o més palabras consecutivas por frase.
Este procedimiento, ademads, permite eliminar todos los silencios sin requerir
procesamiento adicional. El dataset resultante contiene 16578 elementos.

Remuestreo. Como se propone en Agarwal et al., ; Parekh et al., ,
todos los audios (originalmente muestreados a 44 kHz) se remuestrean a 16 kHz,

una frecuencia muestral suficiente para el procesamiento de habla y canto.
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Figura 3: Bloques individuales de la red.

Estiramiento temporal. Para poder comparar coherentemente el target
con el output del modelo, se requiere que sus dimensiones coincidan. Sin embar-
go, el audio hablado y su audio cantado asociado tienen en general duraciones
distintas, siendo el audio cantado usualmente mas largo. Para solucionarlo, rees-
calamos la frecuencia de muestreo del audio hablado, lo que equivale a “estirarlo”.
Este procedimiento no debe realizarse de manera uniforme sobre todo el audio,
sino fonema a fonema, de lo contrario la duracién relativa de cada sonido cambia,
produciendo artefactos.

Extraccién del contorno. El siguiente paso es generar la imagen de con-
torno de la melodia. Para ello utilizamos el algoritmo CREPE (Kim et al., 2018),
una red neuronal preentrenada. El resultado es que a partir de cada audio ob-
tenemos un contorno C € {0,1}%12%7 con 512 niveles frecuenciales.

Construccién de espectrogramas. Se convierte cada senal de audio en un
espectrograma mediante la transformada corta de Fourier (STFT). Se utilizan
los mismos parametros especificados en Agarwal et al., 2022, lo que resulta en
un espectrograma con 513 bandas de frecuencia y frames temporales de 64 ms
con un solapamiento del 75% entre cada dos sucesivos. Dado que el Gltimo nivel



frecuencial es el menos relevante, lo descartamos para quedarnos con 512 bandas.
De esta manera, el espectrograma de voz cantada tendra exactamente las mismas
dimensiones que el contorno previamente construido. Los espectrogramas ademas
son convertidos a escala logaritmica natural en magnitud (Eq. [l]):

J(@) = n(1 + o), Fla) = 1. (1)

Parekh (Parekh et al., 2020) utiliza la misma escala, en tanto en Wu y Yang,
2020 emplean la escala Mel.

Normalizacién. Para que el modelo sea capaz de aprender correctamente,
es necesario que haya una coherencia en la escala de los datos de entrenamien-
to. Para ello se aplica una normalizacion min-maz para mapear los valores al
intervalo [0, 1].

El procedimiento completo produce ternas (S, C,Y’), donde S, Y € [0, 1]12xT
son los espectrogramas de habla y canto respectivamente, y C € {0,1}°12%7 es
el contorno melddico binario.

2.3 Entrenamiento

Todos los modelos que describiremos en la Seccién E fueron entrenados bajo
los mismos pardmetros. Se empled el optimizador RAdam (Liu et al., 2019) con
una tasa de aprendizaje A = 0.002 y pardmetros (81, 52) = (0.9,0.9), utilizando
minibatches de tamafio 4 y una funcién de costo MSE (error cuadratico medio).
para entrenar durante 30 épocas, utilizando PyTorch sobre una GPU NVIDIA
RTX 3070 Ti. Del dataset se separd el 3% para pruebas y el resto se utilizé para
el entrenamiento.

Como previamente indicamos, es necesario asegurar que las senales tengan
ambas dimensiones divisibles por 8. Para resolver esto se utiliza un padding.
En la Fig. Yl se observa que los frames presentan una duraciéon media de 152
frames y una desviacion estandar de 80, lo que indica una alta variabilidad.
Se observa, ademas, la presencia de outliers de duraciones mayores a los 500
frames. Por consiguiente, no es posible realizar el padding directamente sobre
todo el conjunto, pues en tal caso la mayoria de las senales resultantes quedarian
compuestas por mayoritariamente por silencio. Para sortear esta dificultad, el
padding se realiza de manera dindmica sobre cada minibatch al comenzar el
entrenamiento: todas las sefiales son extendidas a una duracién igual al miltiplo
de 8 mas cercano a la duracién méxima presente en el minibatch. Al utilizar
minibatches de tamano 4, el impacto del padding se reduce significativamente,
pues los que contengan senales probleméticas serdn pocos (notar que la mayoria
de las senales tiene una duracién de entre 30 y 300 frames aproximadamente).

2.4 Reconstruccién del audio

El modelo devuelve un espectrograma de magnitud en escala logaritmica, por
lo que para poder evaluar perceptualmente el resultado, necesitamos regenerar
el audio a partir de él. Este procedimiento no es directo porque no se dispone de
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Figura 4: Histograma de la duracion en frames de los espectrogramas del dataset.

informacion de la fase, asi que ésta debe estimarse. Para lograr esto empleamos
el algoritmo Griffin-Lim (Griffin & Lim, @) en su versiéon Fast Griffin-Lim que
se encuentra implementada en el paquete Librosa (Librosa Development Team,
) de Python. Las intensidades del espectrograma (que el modelo aprende a
representar en el rango [0, 1]) son reescaladas de modo que su nivel maximo sea
de -1 dBFS, lo que corresponde a un decibel por debajo del umbral de saturacion
digital.

3 Diseno experimental

Se realizaron tres experimentos distintos, cada uno orientado a evaluar po-
sibles modificaciones en la arquitectura de la red. Se utiliz6 como elemento de
comparacién el tinico dato provisto de forma completa por Parekh (Parekh,

020). Dicho autor provee, ademés del audio generado por su modelo, los au-
dios hablado y cantado originales y el audio hablado estirado correspondientes.
Enfatizamos que el no disponer de los outputs originales de Parekh et al. para
otros ejemplos (y la imposibilidad de replicar exactamente su rutina de pre-
procesamiento) impidi6 realizar un andlisis de tipo estadistico més completo.
Para nuestros experimentos extrajimos el contorno melédico del audio cantado
mediante CREPE y alimentamos cada modelo con dicho contorno junto con el
audio estirado. Para dichos experimentos se entrenaron siete modelos, los cuales
se describiran en esta seccion. Las predicciones de cada uno fueron contrastadas
entre si tanto perceptualmente como mediante diversas métricas objetivas.

3.1 Métricas de evaluacién

Para disponer de un criterio objetivo de evaluacion se utilizaron tres métricas
especificas, que a continuacién se describen brevemente.

Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ). Introducida en Rix
et al., , constituye una familia de estandares para evaluar la calidad del



audio teniendo en cuenta la audicién humana. De acuerdo con Kelleher, 2023,
los valores del PESQ se correlacionan fuertemente con los del Mean Opinion
Score (MOS) en la evaluacién de calidad del habla. No obstante, en el presente
trabajo lo utilizaremos como métrica de referencia para evaluar la reconstruccién
del audio cantado.

Short-Time Objective Intelligibility (STOI). Es una métrica especifica
de procesamiento del habla, cuyo objetivo es cuantificar la inteligibilidad (Taal
et al., 2010, 2011). Un valor alto de STOI es indicador de una alta correlacién
local entre las sefiales, tanto en tiempo como en frecuencia.

Fundamental Frequency Root-Mean-Square Error (FO-RMSE). Se
trata de una métrica estandar en sintesis de voz, cuyo propésito es medir la di-
ferencia entre las frecuencias fundamentales de dos senales, expresada en Hertz.
En particular, se extrae mediante CREPE el contorno melédico de la senal de
salida y se la compara con el contorno de entrada. Este procedimiento permite
medir de forma especifica la calidad de reconstrucciéon de la melodia, indepen-
dientemente del contenido timbral.

3.2 Experimentos

Dividimos nuestros experimentos en tres.

Experimento 1 — Bloques residuales. El objetivo de este experimento
fue verificar si la utilizacion de conexiones residuales es necesaria. El modelo de
Parekh se empled como baseline para la comparacién, y se entrenaron dos nuevos
modelos. El modelo A elimina las capas residuales por completo, mientras que
el modelo B cambia el origen de las conexiones al encoder del contorno.

Experimento 2 — Factor de ganancia. En este experimento se evalia
el impacto de agregar un factor de amplificacion de la sefial antes del decoder.
Se entrenaron para ello los modelos C, D y E tomando como base el modelo A
y agregando distintos factores de ganancia.

Experimento 3 — Dropout. Las capas de dropout tienen la funcién de apa-
gar de forma aleatoria un cierto niimero de neuronas durante el entrenamiento,
a fin de evitar la co-adaptacién. El modelo de Parekh consideraba un 5% de
dropout; aqui hemos probado elevar ese ntimero a 10% y 20% respectivamente
en los modelos F y G, construidos sobre la base del modelo D.

La Tabla [l| describe de manera sintética los experimentos realizados.

4 Resultados y discusiéon

Se presentan aqui los resultados numéricos y perceptuales obtenidos en la
experimentacion, junto con una breve discusiéon de los mismos. Los resultados
se sintetizan en la Tabla P. Para el caso particular de la métrica PESQ, dado
que el estdndar estd disefiado para sefiales de habla y no de canto, los valores
absolutos no son relevantes; nos interesan los valores relativos como elemento de
comparacion.



Tabla 1: Estructura de los ocho modelos considerados.

lEXperimento[Modelo[ Conexién residual [Ganancia[Dmpout

Parekh| Desde el encoder del habla 1 0.05

1 A — 1 —

B Desde el encoder del contorno 1 —

C — 2 —

2 D — 4 —

E — 10 —

3 F — 4 0.10

G — 4 0.20

Tabla 2: Valores de las métricas objetivas de calidad calculados en los experi-
mentos.

[Experimento[Modelo[PESQ[STOI[F0-RMSE]

Parekh| 1.16 | 0.50 | 7.14 Hz

1 A 1.30 | 0.56 | 6.07 Hz
B 1.12 | 0.40 | 6.49 Hz

C 1.23 | 0.54 | 6.08 Hz

2 D 1.36 | 0.54 | 6.32 Hz
E 1.28 | 0.55 | 5.52 Hz

3 F 1.33 | 0.57 | 5.28 Hz
G 1.25 | 0.56 | 6.13 Hz

Experimento 1. Se observa que el modelo A obtiene una puntuacién simi-
lar a la del de Parekh en todas las métricas con una arquitectura més simple.
Perceptualmente, este audio también es el mas similar al original. En cuanto a
las métricas de calidad, nuestro modelo B y el de Parekh muestran resultados
similares, sugiriendo que las conexiones residuales desde el encoder del contorno
no aportan informacién relevante. De los tres modelos comparados, el A tuvo el
mejor desempeno, por lo cual fue utilizado como base en los demés experimentos.

Experimento 2. Al introducir un factor de amplificacién en el bottleneck,
la calidad del audio mejora significativamente en los modelos C y D respecto
del de Parekh. En particular, el modelo D resulta ser el que mejor calidad de
audio produce en términos de PESQ, superando incluso a los del experimento
1. Este hecho refleja que la inclusién de una ganancia en el bottleneck no es
neutra, sino que produce efectos emergentes significativos. Se observa ademas
que el impacto ocurre mayoritariamente en la pronunciacién y calidad general
del habla, en tanto que la melodia se reconstruye en calidades similares en todos
los casos. Perceptualmente, el modelo D fue el mas satisfactorio, en coincidencia
con lo indicado por el PESQ. Dicho modelo fue empleado como base para el
ultimo experimento.

Experimento 3. Finalmente, se evalud el impacto de utilizar capas de dro-
pout durante el entrenamiento. El modelo F, con un 10% de dropout, produce
resultados similares a los del modelo D, con una ligera mejora en el STOI y un
ligero declive en el PESQ, ademés de una mejora méas notoria en el FO-RMSE.
Para el modelo G, el declive de calidad es mas pronunciado, especialmente a ni-



vel de PESQ), lo que sugiere que el rango éptimo de dropout se localiza en valores
moderados, menores al 20%. El modelo F es claramente superior al G, pero si
se lo compara contra los de experimentos anteriores, la diferencia ya no es tan
clara. En particular, el modelo D y el modelo F presentan resultados similares
en las métricas de habla y en lo perceptual, y ambos se mostraron superiores
al de Parekh. En este experimento, se observo que la utilizacién de dropout no
constituyé un factor determinante.

Analisis sobre el dataset de prueba. Con el propésito de realizar un
estudio complementario del desempeno de la red, se evaltia la reconstruccién
de datos que el modelo no ha visto durante el entrenamiento. El andlisis fue
realizado sobre el modelo D. Para cada dato se computaron todas las métricas, y
luego se calcularon sus descriptores estadisticos: el valor minimo, maximo, media
y desviacién estandar del conjunto. Los resultados se muestran en la Tabla B.

Tabla 3: Descriptores estadisticos de las métricas de calidad en el dataset de
prueba.

lDescriptor[Minimo[ Maéximo [ Media [Desviacién esténdar‘

PESQ 1.02 1.95 1.32 0.19
STOI 0.14 0.86 0.62 0.14
FO-RMSE |1.43 Hz|264.56 Hz|9.28 Hz 25.48 Hz

Con excepcion de la FO-RMSE, la variabilidad es muy baja, lo que sugiere
una consistencia del modelo en casos no considerados durante el entrenamiento.
En el caso de la FO-RMSE;, la alta variabilidad es producto de la diversidad de
registros tonales del dataset: una misma distancia tonal se traduce, en registros
altos (e.g. una soprano) en diferencias en Hertz mucho mayores, algo que el
calculo directo de la FO-RMSE no tiene en cuenta. En la Fig. f se muestra un
violin plot de la FO-RMSE en el conjunto de prueba, donde se observa claramente
la presencia de valores en todo el rango de entre 0 y 280 Hz.

Figura 5: Violin plot de la FO-RMSE en el dataset de prueba.



4.1 Discusién

En conjunto, los resultados experimentales muestran que eliminar las cone-
xiones residuales del modelo original y utilizar un factor moderado de ganancia
en el bottleneck produce mejoras consistentes en calidad perceptual y métricas
objetivas. Se observd que las conexiones residuales propuestas originalmente por
el autor no resultaron neutras, sino que empeoraron la calidad. Su eliminacién
no solo produjo una mejora apreciable en el resultado sino que ademés permitié
simplificar el modelo, pues cada conexién residual implica el agregado de una
cantidad no despreciable de parametros adicionales. Por otro lado, el uso de ca-
pas de dropout (técnica usual para prevenir sesgos de co-adaptacién) en un nivel
bajo o moderado no produce un incremento notable en la calidad del audio, en
tanto que un nivel alto se mostré perjudicial. El uso de métricas representati-
vas de aspectos de la calidad, con alta correlacién perceptual, permite ademas
mostrar que la energia del espectrograma por si sola no constituye un indicador
confiable de la calidad del audio. Los mejores resultados se obtuvieron con los
modelos D y F, que resultaron las variantes mas efectivas de la arquitectura
evaluada de acuerdo con lo observado en los experimentos. Dichos resultados
fueron superiores a los obtenidos con el modelo original de Parekh.

Es importante destacar que los valores numéricos de las métricas son re-
lativos, y solo nos valemos de ellos a efectos comparativos. Por ejemplo, suele
considerarse que un PESQ inferior a 2 es indicador de audios incomprensibles;
sin embargo, tanto el audio de Parekh como los de nuestros modelos tienen valo-
res de PESQ muy inferiores y, perceptualmente son comprensibles. Los ejemplos
se encuentran disponibles y pueden verificarse (Parekh, 2020; Pena, 2025). Des-
tacamos, ademas, que si bien el audio de Parekh no se encuentra escalado a -1
dBFS, reescalarlo no alter¢ significativamente el valor de las métricas de calidad.

5 Conclusiones

En este trabajo hemos presentado diversas variantes de un modelo de apren-
dizaje profundo para sintetizar voz cantada a partir de un audio hablado y una
melodia. Dicho modelo, que utiliza una arquitectura U-Net asimétrica compuesta
por capas convolucionales y recurrentes, fue entrenado con el dataset NUS-48E.
También evaluamos las diferentes variaciones de la arquitectura y las compara-
mos entre ellas y con la original de Parekh. En particular, analizamos el impacto
de las conexiones residuales, del uso de un factor de ganancia en el bottleneck y
de la presencia de capas de dropout. Los resultados mostraron que ni el uso de
conexiones residuales ni el de capas de dropout aporté beneficios significativos,
por lo cual la arquitectura puede simplificarse. Respecto del modelo de Parekh,
casi todos nuestros modelos mostraron una mejora en las métricas de calidad
sobre el audio de prueba, siendo los mejores el D (ganancia 4, sin dropout) y el F
(ganancia 4, dropout del 10%). Adicionalmente, el andlisis sobre el conjunto de
prueba mostré que el sistema mantiene un desempefio consistente sobre datos no
observados, sugiriendo que el modelo entrenado consigue generalizar de manera
adecuada.
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