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RESUMO

Este trabalho apresenta um sistema de Speaker Diarization. Em
aplicagoes envolvendo este sistema, deve-se marcar em um canal de au-
dio os trechos de fala correspondentes a determinados locutores. Neste
trabalho sdo apresentadas uma breve revisao do estado da arte, uma
implementacdo do método considerado o estado da arte em Speaker
Diarization, como também uma avaliacdo de desempenho do sistema
implementado.

Palavras-chave: Speaker Diarization. Aprendizagem de Maquina.
Processamento de Fala.






ABSTRACT

This work presents a Speaker Diarization system. In applications
involving this system, the speakers in an audio channel should be anno-
ted in every speech segment corresponding to a specific speaker. In this
work are presented a brief state of the art review, an implementation
using the state of the art method for Speaker Diarization, as well as a
performance evaluation for the implemented system.

Keywords: Speaker Diarization. Machine Learning. Speech Pro-
cessing.
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cAPITULO 1

Introducao

Speaker Diarization é o sistema utilizado para responder “quem fala
quando” [3]. Em um canal de dudio com conteido de mais de um
locutor, como por exemplo gravagoes de conversas em reunides. O co-
nhecimento de “quem fala quando” possibilita aplicagoes como a trans-
crigdo automatica de fala para texto em consultorios, visando melhorar
a comunicagdo entre médicos e pacientes [71]; separacdo de locutores
via pardmetros dudio visuais [70]; andlise de conversas entre cliente e
atendente em call centers. A Figura 1.1 ilustra a aplicacdo de Speaker
Diarization para aumentar a fidelidade em reconhecedores autométi-
cos de locutores (ASR), minimizando erros provenientes de modelos
linguisticos.
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Figura 1.1: Exemplo de Aplicacdo: Aumento da fidelidade de um ASR.

1st pass ASR I would like to sort of buy needle interrupt
Speaker Speaker2
Diarization A r A

I would like to sort of buy needle interrupt

2nd pass ASR
on homogeneous

segments { I would like to ... Sorry,but I need to interrupt

Fonte: Quang Wang em [66].

Para obter-se a resposta dada pelo Speaker Diarization é necesséario
demarcar neste canal de dudio as ocorréncias de fala de cada locutor.
A Figura 1.2 apresenta um caso de marcagdo para um canal de dudio
com apenas dois locutores. Note que existem trechos com possivel
sobreposi¢ao entre dois locutores.

Figura 1.2: Marcacdo de dois Locutores via Speaker Diarization.

(T N [ || Locutora

Sobreposi¢io

. (Overlapping)

Fonte: do Autor.

O processo de Speaker Diarization usualmente consiste em quatro
etapas [3,27,61,67], representadas pelo diagrama de blocos da Figura
1.3, sendo elas: ) Segmentacdo da fala, em que o sinal é segmentado
em pequenas janelas de tempo, e as partes sem fala sdo filtradas; i)
Audio embedding extration, processo em que parametros especificos sdo
extraidos, tais como MFCCs, FFT e espectrograma; i) Clustering:
o nimero de locutores é determinado assim como a qual locutor per-
tence cada feature extraida; iv) Resegmentagdo, que refina resultados
da etapa de clustering de forma a agrupar as marcagoes de cada locutor.
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Figura 1.3: Diagrama de Blocos de um Sistema de Speaker Diarization

Input

Speech
Segmentation

Pre Processing

Extraction

I Clustering I

A 4

[ Locutor A Il Locutor B

[ Audio Embedding ]

Output

Fonte: do Autor.

1.1 O que nao é Speaker Diarization?

Speaker Diarization é facilmente confundido com outras técnicas, e esta
se¢do procura deixar claro o que Speaker Diarization nao é.

1.1.1 Reconhecimento de Locutor (Speaker Recognition)

E o sistema usado para responder “quem estd falando”. Retorna a
identificagao de certo individuo apenas utilizando suas caracteristicas
vocais [14].

Portanto, diferentemente do Speaker Diarization, que retorna as
marcagoes do mesmo locutor em um canal de audio, Speaker Recogni-
tion determina que locutor esta presente no dudio.

1.1.2 Mudanca de Locutor (Speaker Change Detection)

E o processo que marca em qual instante de tempo ocorre a mudanca
de locutor [8,18]. Speaker Diarization por outro lado, determina um
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identificador genérico para cada locutor que surge nos pontos de mu-
danca. A Figura 1.4 apresenta a representacao grafica dos dois sistemas
para um mesmo sinal de dudio.

Figura 1.4: Marcacdo dos instantes de tempo de mudanca de locutor em
contraste as marcacoes dos locutores.

Mudanga de
. Locutor

[ ] Locutor A

Locutor C

L1 I 11 I T T T ][] LocuterB
Speaker Change Detection

Speaker Diarization

Fonte: do Autor.

1.1.3 Separacdo de Fontes (Source Separation)

Tal processo obtém ou recupera as componentes originais de cada fonte
em um canal de dudio contendo mltiplas fontes combinadas ou sobre-
postas (overlapping) [43]. A saida de um sistema de separagio de fontes
contém um canal de dudio exclusivo para cada fonte recuperada.

Diferentemente, no Speaker Diarization assume-se que os audios
nédo estao sobrepostos, e preocupa-se apenas com a marcacao das fon-
tes, dessa forma a saida continua sendo apenas um canal de dudio,
devidamente marcado.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é dominar a técnica de Speaker
Diarization. Como objetivos especificos temos:

e Apresentar uma breve revisdo do estado da arte;
e Implementar um método de Speaker Diarization;

e Apresentar possiveis tendéncias futuras na area.
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1.3 Estrutura do Trabalho

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma. O Ca-
pitulo 2 apresenta uma breve revisao do estado da arte sobre Speaker
Diarization. No Capitulo 3 é apresentada uma reprodugdao de um sis-
tema de Speaker Diarization recentemente proposto, além de compa-
ragdes com outras implementacées. Por fim, o Capitulo 4 contém as
consideragoes finais.






CAPITULO 2

Revisao do Estado da Arte

Este capitulo contempla uma breve revisao do estado da arte de Spea-
ker Diarization, apresentando uma breve introducao historica além de
alguns dos métodos mais utilizados e atuais. *

O avanco cientifico em Speaker Diarization abrange diferentes domi-
nios, dependendo do foco da pesquisa ou projeto. Uma das primeiras e
principais linhas de pesquisas envolviam dados de telefonia e noticiarios.
No final dos anos 90 e inicio dos anos 2000 os sistemas eram utilizados
para fazer anotagdes automadticas de transmissoes de TV e radio [3,61].
Essas anotacoes incluiam a transcricdo automatica de fala, além da
geracao de meta dados com marcagao dos locutores correspondentes.

A partir de 2002 houve um grande aumento no interesse em aplica-
¢oes com dados de reuniodes, palestras, congressos e similares. Devido
a este crescimento, o US National Institute for Standards and Tech-
nology (NIST) comegou a organizar conferéncias para pesquisas nesta
rea [3,26], fomentando novas ideias que contribufram no avango do de-
senvolvimento do estado da arte do tema. O termo Speaker Diarization,
até entdo, nao era designado para a tarefa de “quem fala quando”, — os

L Alguns conceitos bésicos de processamento digital de sinais e aprendizado de
maquina sao utilizados durante o capitulo, o leitor que néo estiver completamente
familiarizado com os termos pode fazer uso dos Apéndices A e B.

7
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sistemas até entdo eram conhecidos como Speaker Segmentation [56] e
Speaker Clustering [2]. O termo Speaker Diarization foi definido apenas
em 2004 [35], sendo proposto como uma nova tarefa de processamento
de fala, sendo incluido como um tépico de pesquisa nos congressos or-
ganizados pelo NIST.

2.1 Aplicacées e Desafios

Para dados de noticiarios, debates, conferéncias, filmes, conversas de
telefone, consultas médicas, ligacbes de call centers, entre outros que
incluam mais de um tnico locutor, um sistema de Speaker Diarization
é aconselhével para melhoria de aplicagdes como Speaker Verification e
Speech ou Speaker Recognition [4]. Algumas aplicagdes mais especificas
incluem:

— Marcagao de fala e locutor [10];

Reconhecimento de locutores para casos com mais de um locutor
no canal de dudio [65];

— Transcrigdo automética de noticidrios [49];
— Transcrigdo de fala para texto [54];

— Marcagao de locutores em noticidrios com informacoes Audio-
Visuais [70];

— Multimodal (mais de um canal de dudio) Speaker Diarization
[38,42].

Segundo a literatura, os problemas envolvendo Speaker Diarization
estdo relacionados a trés tipos de dudios: i) Conversas de telefone, com
um tUnico canal de dudio contendo entre dois ou mais locutores com
baixa qualidade de gravagao; ¢i) Noticiarios, programas de rddio ou
jornais de TV com contetdos de debates, conversas, entrevistas e até
mesmo comerciais, todos gravados com qualidade superior também em
um tnico canal de dudio. iii) Conferéncias ou locais onde um nimero
de pessoas interagem entre si. As gravagoes desses dados sao obtidas de
varias maneiras, por vezes sdo utilizados arranjos de microfones espa-
lhados no local, outras vezes um tinico microfone é utilizado. Também
utiliza-se gravagoes com microfones de lapela, que geram um canal de
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Tabela 2.1: Diferencas entre os tipos de gravagoes.

Conversas de Telefone

Noticiarios

Conferéncias

Numero de

Locutores

Conhecido

(dois ou trés)

Desconhecido,

porém alto

Desconhecido, limitado

pelo tamanho do local

Comprimento

dos Segmentos

Usualmente curto

Usualmente longo

Geralmente

muito curtos

Mud d
ndanea de Meédia Baixa Alta
Locutor
Tipo de Trechos , Ruido, musica, Vérios impulsos
Ruido
sem Fala comerciais ruidosos
Sob. ica
OPreposigro Meédia Baixa Alta
de Fala
Midia de Telefone fixo ou celular | Microfone de Headset/ Microfones de mesa
Gravagao (banda estreita) Lapela (banda larga) (banda larga)

Falta na Fluéncia

Raramente

Ocasionalmente

Maior parte do tempo
da Fala

Fonte: An Querview of Speaker Diarization: Approaches, Resources
and Challenges [4].

audio distinto para cada locutor no local, ou seja, cada microfone cor-
responde a um locutor.

Os desafios sao distintos dependendo do tipo de dados utilizados
para o desenvolvimento, devido o tipo de gravacao ter influéncia direta
na complexidade do problema. A Tabela 2.1 apresenta as diferencas e
caracteristicas dos tipos de dados utilizados em pesquisas na area de
Speaker Diarization, apresentando suas caracteristicas. A implementa-
¢ao com dados de conferéncias se demonstra mais desafiadora que os
demais, por possuir variagdes de ambiente, tipo de gravagao, além de
trechos de fala espontaneos.

2.2 Arquitetura Basica e Metodologia

A grande maioria dos sistemas s@o divididos em sub tarefas. Nesta
secao serdao apresentadas as tarefas utilizadas para a construgao do sis-
tema de Speaker Diarization, juntamente com a evolucdo de cada uma
das etapas ao longo dos anos. A Figura 2.1 apresenta o diagrama de
blocos de um protétipo utilizado em grande parte das implementacoes,
cada bloco corresponde a uma tarefa chave do sistema [4].
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Figura 2.1: Diagrama de Blocos Genérico de um Sistema de Speaker Diari-
zation

Input

Y
Feature
Extraction

[ Speech Activity ]

Detection

v

Speaker
Segmentation

v

Speaker
Clustering

v

[ Locutor A [l Locutor B

Output

Fonte: do Autor.

2.3 Extracao de parametros

A extracao de caracteristicas acisticas de um sinal de fala é um dos pas-
sos fundamentais para a identificacdo e caracterizacdo de um locutor.
Uma abordagem intuitiva é a andlise do espectrograma desses sinais,
porém esta andlise apresenta inconsisténcias em extrair informacoes da
fala como a entonagdo, o ritmo, o acento (intensidade, altura, duragéo)
e demais atributos correlatos na fala.

Um estudo feito em [16] apresentava uma investigagdo sistemdtica
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de pardmetros para diferenciar diferentes locutores, o estudo fez uso de
70 diferentes parametros de longa duracgao, diferente do espectrograma
que apresenta parametros de curta duracao. Os autores demonstram
que ao utilizar parametros de longa duracdo, se tem grande ganho em
diminuir as taxas de erros, tendo o MFCC (Mel-frequency Cepstrum
Coefficients) apresentando o melhor desempenho. A motivacio do es-
tudo deve-se ao fato de que na pesquisa em Speaker Recognition havia
grande dominancia do uso de pardmetros de curta duragao até o ano de
2007, sendo assim os autores decidiram investigar diferentes abordagens
e comparar seus resultados.

Foi sugerido em [55], a consideragdo de padrdes de longa duragdo,
como apresentado em [16], pois estes padrdes revelavam caracteristicas
individuais de cada segmento de fala de um locutor, como seu compor-
tamento, emocoes entre outras caracteristicas que ndo eram possiveis
extrair com pardmetros de curta duragdo. Ainda em [55] efetuou-se
uma analise de desempenho dos sistemas de Speaker Recognition, apre-
sentados no congresso NIST RT 2007 que utilizavam MFCCs como
pardmetro de andlise. Estes sistemas lideravam com uma taxa rela-
tiva de erro de diarizacdo (DER) de 30%, que para sistemas que nao
utilizavam MFCCs a taxa era em torno de 67%.

O uso de outros parametros cepstrais, como também MFCCs de
tamanhos diferentes, sdo recorrentes na extracdo de informagoes de
locutores em tarefas de Speaker Diarization. No sistema LIUM [33]
durante a etapa de segmentacao sao utilizados MFCCs com nimero de
coeficientes entre 12 a 19, e para a etapa de clusterizacao sao utilizadas
as derivadas de primeira e segunda ordem dos coeficientes. Algumas
implementacdes apresentam o uso de LFCCs [63] (Linear Prediction
Cepstral Coefficients), extraidos de forma similar aos MFCCs porém
o espacamento entre os filtros é linear, contrastando com o banco de
filtros usados nos MFCCs, que estao espacados de acordo com a escala
mel. Porém a implementacgdo utilizando LFCCs ndo demonstrou de
forma conclusiva ser superior aos MFCCs, ndo sendo tao utilizada.
Ambos trabalhos citados utilizavam analises com janelas de 25 a 30 ms
de duragdo, com salto entre janelas de 10 ms.

Recentemente, com o uso de redes neurais houve um grande au-
mento de performance dos sistemas de Speaker Diarization. Ao utilizar
parametros retirados da tultima camada de ativacao de uma rede neu-
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ral é possivel obter-se uma nova representacdo chamada de d-vector.
Em [51] é demonstrada uma melhoria de 50% para a deteccao de fala
na base de dados do YouTube, ao usar uma nova representacao de pa-
rametros gerados por uma rede neural profunda com 13 MFCCs como
entrada da rede. Neste trabalho sao utilizados parametros extraidos de
uma rede neural LSTM com 40 MFCCs como entrada da rede, meto-
dologia esta baseada em [66].

2.4 Deteccao Ativa de Fala e Segmentacao

A etapa de detecgao ativa de fala (Speech Activity Detection) marca re-
gides onde ha fala em um canal de dudio, ignorando trechos com siléncio
ou ruido. Os métodos mais utilizados e fundamentados na literatura
usam classificagdo por maxima verossimilhanca (mazimum-likelihood)
com GMMs (Gaussian Mizture Models) de forma supervisionada [4],
para conseguir diferenciar um trecho de fala de um trecho ruidoso por
exemplo.

A etapa de segmentacdo tem o objetivo de dividir um sinal em
pequenos segmentos de mesmo tamanho, possibilitando detectar a mu-
danca de locutor ao usar técnicas de comparacao de semelhancas entre
os segmentos. Essa metodologia fundamenta duas linhas de pesquisas:
Speaker Change Detection [18] e Speaker Diarization [65].

2.5 Clustering

Clustering é um problema comum em andlise de dados estatisticos,
sendo comumente utilizado em diferentes areas de conhecimento. A
tarefa de clustering pode ser definida como o processo de agrupamento
de objetos que possuem caracteristicas similares, cada grupo criado
para caracterizar esses objetos é chamado de cluster. Os objetos podem
ser pontos em um espago vetorial como também modelos estatisticos.
Para o problema de Speaker Diarization o objetivo é aplicar algum
algoritmo de clustering nos segmentos de um dudio com mais de um
locutor, e determinar um cluster especifico para cada segmento. Cada
cluster determinado pelo algoritmo idealmente deve representar um
unico locutor, dessa forma o nimero total de clusters de um sistema é
determinado pelo niimero de locutores em um canal de dudio.
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As aplicagoes de clustering sao divididas em duas abordagens sendo
elas denominadas como bottom-up e top-down. Ambas abordagens sao
usualmente baseadas em Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov
Models ou HMMs) onde cada estado é um GMM que corresponde a um
locutor [3].

2.5.1 Bottom-Up

Também conhecido como o algoritmo AHC (Agglomerative Hierarchical
Clustering) é a abordagem de clustering mais utilizadas na literatura
para a tarefa de diarization [3,61]. A abordagem bottom-up treina um
numero grande de clusters ou modelos, o nimero de clusters reduz a
cada iteragdo do algoritmo, de tal forma que resta apenas um tunico
cluster para cada locutor.

O algoritmo AHC ou bottom-up consiste nos seguintes passos:

(7) Inicializagdo dos clusters para cada segmento de fala;
(i7) Computa distdncia entre pares de clusters;
(#7) Unifica clusters préximos;
() Atualiza as distancias calculadas para os clusters restantes;

(v) Repete os passos i a iv até o nimero de clusters ser o mesmo
que o de locutores.

2.5.2 Top-Down

A abordagem top-down em contraste com a bottom-up primeiramente
modela o canal de dudio como um tnico locutor e sucessivamente adi-
ciona novos modelos até atingir o nimero de locutores desejavel. Nessa
abordagem os clusters usualmente sdo modelados com inico GMM para
todos segmentos de fala, gradativamente sao adicionados novos modelos
GMM no treinamento, até obter-se um nimero suficiente para repre-
sentar o total de locutores nos segmentos de fala [3].

Diversos critérios de parada do treinamento dos GMMs foram estu-
dados para melhoria de desempenhos dos modelos. Um dos possiveis
critérios utilizavam abordagens com limiar de decisdo tais como BIC
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(Bayesian Inference Criterion) [47], Kullback-Leibler (KL) [56] e Ge-
neralized Likelihood Ratio (GLR) [50]. Um estudo comparativo entre
as abordagens bottom-up e top-down é realizado em [15].

2.6 Novas Abordagens e Estado da Arte

Alguns modelos comumente utilizados para tarefas de Speaker Verifica-
tion e Speaker Recognition sdo adotados para capturar informagoes de
locutores em segmentos de dudio, sendo esses modelos reaproveitados
no Speaker Diarization. Os dois principais modelos de locutor utiliza-
dos sao GMMs e i-vectors, sendo essa combinagao considerada o estado
da arte em Speaker Diarization até recentemente.

2.6.1 Modelo de Mistura de Gaussianas

O modelo de mistura de gaussianas (GMM) de pardmetros cepstrais é
dado por pela PDF (Probability Density Function) p(z) definida como

N N
p(z) = Zwi/\/(ui, ¥i,x) tal que Zwl =1, (2.1)
i=0 i=0

onde x corresponde a um ponto de um vetor de pardmetros cepstrais,
correspondendo a um segmento de fala de um locutor; w; sdo os pesos,
1; as médias estimadas e ¥; a matriz de covaridncia do modelo.

Se a duracdo dos segmentos for pequena, o nimero disponivel de
vetores de pardmetros para um segmento é insuficiente para estimar
um modelo completo. Para contornar este problema utiliza-se um mo-
delo UBM (Universal Background Model) pré-treinado para obter-se
um modelo de locutor para cada segmento de fala [25].

Em alguns experimentos envolvendo Speaker Verification e Speaker
Recognition notou-se que apenas a média das Gaussianas de um GMM
continha a informacdo de maior relevancia de um locutor [48]. Ao
concatenar essas médias cria-se um tnico vetor (chamado de GMM
supervector) em um espago vetorial de grande dimensionalidade.

2.6.2 A Representacao i-vector

O conceito de i-vector foi introduzido em sistemas de Speaker Verifica-
tion como um pardmetro extraido de GMMSs, com o intuito de reduzir
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a dimensionalidade dos hiperparametros de um GMM. Devido o tama-
nho dos modelos UBM serem da ordem de 512, 1024 ou até mesmo
2048 Gaussianas, o tamanho dos supervectors tornaram-se muito gran-
des para serem computados. Portanto uma nova representagao que
reduzisse a dimensionalidade desses supervectors se tornou necessaria.
O id-vector portanto foi proposto como uma subespaco pertencente
ao espago vetorial desses supervectors, reduzindo a dimensionalidade
para mais de centenas de vezes. A representacao formal deste novo
vetor é dada por
m=M + Tz, (2.2)

onde m é a média do supervector adaptado para cada i-vector x bus-
cado, M é a média do supervector e T é uma matriz que representa
a variabilidade total do novo subespago criado [14], sendo responsavel
pela reducao de dimensionalidade de x ao contrair este supervector em
um novo subespago de vetores.

2.7 Novas Abordagens e Comparacoes

Durante muitos anos a técnica mais dominante em Speaker Verifica-
tion e Speaker Diarization foi a parametrizagao utilizando i-vectors.
Entretando, com o crescimento de deep learning em diversas areas de
pesquisa possibilitou uma nova parametrizacao de caracteristicas de
locutores, conhecida como d-vectors. Em diversas areas que envolvam
processamento de fala esse novo método vem superando os sistemas até
entao considerados como estado da arte.

Em 2018 o Google desenvolveu uma nova abordagem de Speaker Di-
arization baseada em d-vectors (deep vectors), fazendo uso de uma rede
neural LSTM para a retirada desses vetores. Esse sistema apresentou
resultados significativos quando comparados com os melhores sistemas
baseados em i-vector até entdao [66]. A Tabela 2.2 apresenta a compa-
ragdo do novo sistema implementado pelo Google, em contraste com
dois dos mais famosos sistemas, o LIUM [33] feito em lingua inglesa, e
o REPERE [17] em lingua francesa.

Por ser o novo estado da arte na drea de Speaker Diarization o
sistema do Google foi escolhido como base para reprodugdo deste tra-
balho, utilizando as etapas descritas em [66] como base de reprodugéo,
apresentada no Capitulo 3.
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Tabela 2.2: Comparativo entre métodos de Speaker Diarization
Corporagiao Técnica Utilizada DER (%)
LIUM GMM com clustering CLR 17.19
REPERE i-vector com ILP clustering 15.46
Google d-vector com Spectral Clustering 12.30

Fonte: do Autor.



CAPITULO 3

Implementacao e Avaliacdo do Sistema

Neste capitulo é apresentada uma implementacdo de Speaker Diariza-
tion, baseada no artigo “Speaker Diarization with LSTM” considerado
como o estado da arte em 2018. Também sdo apresentadas avaliagoes
e comparagoes com o sistema base. A implementacgao foi desenvolvidas
em linguagem de programacao PYTHON; a extracao de atributos do si-
nal de audio foi realizada com o auxilio da biblioteca LibROSA [32], que
possui fungoes de anélise de sinais, tais como espectrogramas e MFCCs.
Para a definicdo da arquitetura do modelo da rede neural, assim como
seu treinamento, utilizou-se o framework TensorFlow [1], que permite a
definicao e execucgao de algoritmos de aprendizagem profunda, além de
ser compativel com GPUs, diminuindo o tempo computacional total.

Estrutura da Implementacao

O sistema é composto por 3 etapas, sendo elas: i) Segmentacio, onde o
sinal de fala é particionado em janelas de mesmo tamanho; i) Extracao
de parametros, onde sdo calculados os MFCCs dos trechos janelados,
usados como entradas de uma LSTM, com o propdsito de extrair os
pardmetros d-vectors a partir dos coeficientes MFCCs; 4ii) Clustering,

17
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passo onde infere-se um locutor para cada trecho de fala janelado, a
partir dos d-vectors retirados da LSTM.

Para a extragao de parametros, utilizou-se um modelo pré-treinado
disponivel em [30]. Este modelo pré-treinado corresponde a uma rede
para sistemas de Speaker Verification e Recognition. O processo de

treinamento do modelo é apresentado neste trabalho, seguindo os passos
do desenvolvedor da rede (Dalon Lobo [30]).

3.1 Sistema de Speaker Diarization

Um sistema de Speaker Diarization apresenta trés etapas: Segmentacao
de fala; extragdo de pardmetros e clustering. A Figura 3.1 mostra gra-
ficamente, em detalhes, as etapas necessarias para a implementacao do
Speaker Diarization. A segmentagdo de fala é responsavel pelo janela-
mento do sinal de fala, como também o calculo dos respectivos MFCC;
a extracao de parametros usa os MFCCs como entrada da rede neural
LSTM, que gera como saida um vetor de pardmetros. Por fim estes
vetores sao aglomerados em novos segmentos que passam pela etapa de
clustering, retornando a qual locutor cada segmento pertence.

3.2 Segmentacao ou Pré-processamento

De forma similar ao sistema base [66], a etapa de segmentacao pode ser
considerada como um pré-processamento do sinal de fala. Em tal etapa,
primeiramente aplica-se um VAD no sinal de fala, sendo escolhido o
webrtcvad [52] para a tarefa. Logo apds, divide-se um dado sinal de
dudio em janelas de 25ms de duragéo e salto de 10ms (overlap de 40%).
Em seguida sao calculados os MFCCs, com 40 bandas mel no banco de
filtros. Estes coeficientes sdo utilizados como entrada da rede LSTM.

3.3 Rede Pré-treinada

Neste trabalho optou-se em utilizar um modelo pré-treinado de uma
rede neural LSTM, ao invés de efetuar todo o treinamento. O modelo
pode ser encontrado em [30], sendo possivel baixar tanto o c6digo fonte
utilizado para treinar a rede, quanto o arquivo com o modelo salvo. O
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Figura 3.1: Diagrama de Blocos do Sistema de Speaker Diarization Imple-
mentado
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Fonte: do Autor.

treinamento da rede teve como base [64], dos mesmos autores de [66],
utilizando a mesma rede na implementagcao.

O treinamento da rede é feito utilizando trés bases de dados 'diferentes:
VCTK [11], LibriSpeech [40] e VoxCeleb [12]. Antes da etapa de seg-
mentagdo os sinais de dudio passam por um VAD baseado apenas em
energia, diferentemente do artigo base [64] que usa um modelo GMM
para efetuar a tarefa.

Estrutura da Rede

O ntmero de exemplos a serem treinados é chamado de batch-size, usu-
almente representados por uma matriz. Cria-se uma matriz de exem-
plos com dimensées N x M, sendo N o nimero de diferentes locutores, e

1Uma breve descricdo das bases utilizadas pode ser encontrada no Apéndice C
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M o ntimero de sentencas de cada locutor. A matriz xj; (1<j<N
el < i < M) representa os parametros MFCCs da sentenga i perten-
cente ao locutor j. Aplica-se a matriz X j; como entrada da rede LSTM,
com estrutura apresentada na Tabela 3.1, com taxa de aprendizagem
(learning rate) de 0.001.

Tabela 3.1: Estrutura da Rede LSTM.

Nimero de Camadas Ocultas 3
Dimensao das Camadas Ocultas 768
Dimensao de Projecao 256
Batch Size (N x M) 64 x 10

Fonte: do Autor.

Rede Pré-treinada como Extrator de Parametros

A rede foi treinada para aplicacdes de Speaker Verification, em um
cendrio TI-SV (Text Independent Speaker Verification), dessa forma
os parametros extraidos da rede funcionam para qualquer sinal de fala
arbitrario. A motivagdo ao usar uma rede para Speaker Verification, na
implementacdo de um sistema Speaker Diarization, deve-se ao fato de
que a rede aprende a extrair as informagoes mais relevantes na fala de
um locutor. Sendo assim, a rede torna-se uma boa fonte para extragao
de pardametros de comparacao entre locutores. Os vetores de saida da
fun¢do de ativacdo da tltima camada oculta da rede LSTM treinada
sdo conhecidos como d-vectors 2. Utiliza-se portanto como pardmetro
final a norma L2 dos d-vectors dada por

—

d

dj = =
Id?

(3.1)

possuindo como dimensoées N x 256, onde N representa o nimero total
de locutores, e 256 é a dimensao de projet¢ao da rede LSTM, ou seja,
para cada sentenca de um dado locutor é gerado um vetor com 256
coeficientes. Uma das vantagens dessa representacio é, independente
do tamanho do sinal de audio na entrada da rede, o d-vector desse

2Conceito apresentado no Apéndice B
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sinal sempre serda de dimensao 1 x 256. Estes vetores serdao utilizados
na etapa de clustering para determinar o niimero de locutores, como
também a qual locutor cada trecho pertence.

3.4 Etapa de Clustering

Os algoritmos de Spectral Clustering e K-means foram utilizados res-
pectivamente para distinguir os locutores a partir dos d-vectors, e deter-
minar o numero de locutores presentes no canal, como também atribuir
uma marcagao a cada segmento com seu devido locutor. Ambos algo-
ritmos séo revisados e explicados no Apéndice B.

Spectral Clustering

A partir dos d-vectors extraidos pela rede, aplica-se o algoritmo Spec-
tral Clustering, que consiste na construcao da matriz de similaridade
do sinal de fala. Logo apds, uma série de processos de refinamento
sdo aplicados na matriz. Estes refinamentos sdo baseados na localidade
temporal do sinal de fala — segmentos de fala continuos possuem paréa-
metros muito préximos, valores estes perceptiveis ao utilizar a matriz
de similaridade, onde os pardmetros com maior similaridade possuem
valor proximo a zero, e alocados na diagonal principal da matriz.

Os processos de refinamento da matriz sao feitos com o uso da
biblioteca SciPy, aplicando-se fungoes especificas de processamento de
imagens. A Figura 3.2 apresenta uma representacdo grafica dos efeitos
de refinamento, gerados sobre o arquivo speech-librivox-0012.wav da
base de dados MUSAN. Os passos de refinamento sdo descritos pelos
seguintes passos:

(7)) Gaussian Blur para suavizar as bordas, com variancia de 0.5;

(i) Thresholding, zera os elementos com valores absolutos inferiores
a 0.001;

(#it) Simetrizagdo, torna a matriz simétrica em relagdo a sua diagonal
principal;

(4v) Difusdo, afina as bordas entre as segdes da matriz de similaridade,
com o intuito de melhor ditinguir os locutores;
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(v) Row-wise Max Normalization, passo final que reescala a matriz
para eliminar efeitos indesejaveis de escala.

Figura 3.2: Representacio grafica dos passos de refinamento na matriz de
similaridades.
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Apés os passos de refinamento, aplica-se a decomposicao em valores
singulares sobre a matriz refinada. Dado um ndmero n de auto-valores
(A1 > A2 > ... > \y,), o numero de clusters k é determinado por

~ Ak

k = arg max .
1<k<n Ak+1

(3.2)

K-means

Sejam os auto-vetores correspondentes aos maiores auto-valores k, defi-
nidos como vy, v, ...v;. Utiliza-se uma variagao do algoritmo K-means,
conhecida como K-means++ definida como

k = argmax MSCD’(k), (3.3)
k>1
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onde o MSCD (Means Squared Cosine Distances) é dado por

A-B

M = B 4

onde A e B correspondem a dois diferentes segmentos clusterizados
pelo Spectral Clustering. Para determinar o ntmero de locutores k,
utiliza-se o “elbow” (fungéo custo J) das derivadas do MSCD entre cada
parametro. Ao mapear os pardmetros para um centrdide, a partir do
“elbow”, é possivel produzir as marcacoes de locutor para cada trecho
de fala. Para cada locutor é atribuido um ntimero identificador. Para o
caso deste trabalho, onde os cenarios possuem apenas dois locutores, as
marcagoes sao feitas utilizando os niimeros 0 e 1 como identificadores.
Um exemplo grafico da saida resultante do sistema de Speaker Di-
arization € ilustrada na Figura 3.3. O arquivo utilizado neste exemplo
foi gerado sinteticamente, a partir da concatenacao entre dois sinais de
fala de locutores distintos. Na imagem duas marcacoes sdo ilustradas,
uma de referéncia com a informacéo real dos trechos de fala de cada
locutor, a outra uma hipdtese gerada pelo sistema. Ainda na Figura
3.3 encontra-se uma janela aproximada de um pequeno trecho marcado,
nota-se que a hipotese consta mudangas de locutor em pequenos inter-
valos, apresentando uma certa taxa de erro, avaliada posteriormente.

3.5 Avaliacdo do Sistema

A métrica padrao estabelecida pelo NIST, para avaliacao de um sistema
de Speaker Diarization, assim como a comparagao com outros sistemas,
¢é chamada de Diarization Error Rate (DER). A métrica ¢ definida como

False Alarm + Missed Detection + Confusion

DER = 9
total

(3.5)

onde False Alarm (FA) corresponde a duracgao de trechos sem fala clas-
sificados como fala; Missed Detection (Miss) é a duragdo de trechos de
fala classificados como sem fala; e por fim Confusion (Con) é a duracio
de trechos classificados com locutor errado. Com a soma de todas as
duragoes de possiveis erros sobre a duragdo total do sinal, obtém-se
uma taxa percentual de erro.
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Figura 3.3: Marcagoes de Referéncia e Hipotese gerada pelo sistema Speaker
Diarization implementado.

Referéncia

—0 —1

RO A O A e

%0 %0 &0 a0
Time

Hipétese

%0 %0 &0 a0

T MR

Fonte: do Autor.

Todas métricas citadas sdo aplicadas sobre marcagdes como as da
Figura 3.3; ambas métricas e marcagoes foram efetuadas em linguagem
PYTHON, com o uso da biblioteca Pyannote [7]. Essa biblioteca open-
source foi especialmente desenvolvida para trabalhos de pesquisa em
Speaker Diarization.

3.6 Cenarios de Avaliacao

Para avaliar o desempenho e algumas caracteristicas do sistema de
Speaker Diarization implementado, foram realizados experimento em
dois cenarios diferentes. Em tais experimentos buscou-se a avaliacao
de generalidade do sistema, para isso uma base de dados nao conhecida
pela rede neural foi utilizada, a base MUSAN [57]. Para ambos cendrios
hé presenca apenas de dois locutores em um mesmo canal de adudio.
No primeiro cenario montado utilizou-se sinais de fala independente
da lingua falada ou nacionalidade do locutor. A base MUSAN conta
com 17 linguas diferentes faladas. A Tabela 3.2 apresenta todos os 17
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idiomas. Ja o segundo cenéario, apenas locutores com sinais de fala na
lingua inglesa foram utilizados.

Tabela 3.2: Lista com os 17 idiomas presentes na base MUSAN.

arabic chinese danish dutch english | french
Linguas | german hebrew hungarian | italian | japanese | latin
polish | portuguese russian spanish tagalog

3.7 Resultados e Discussoes

Os resultados obtidos ao avaliar o sistema para o Cenério 1 sdo infor-
mados na Tabela 3.3, constando os resultados dos percentuais minimo,
médio e maximo das componentes individuais e o total da taxa de
erro DER. Como parametro de comparagdo, também sao apresentados
os resultados obtidos pelo Google no artigo “Speaker Diarization with
LSTM”, em um cenario com sinais de fala de dois locutores, conver-
sando em diferentes idiomas, em uma linha telefénica.

Tabela 3.3: Cendario com locutores de paises distintos

Meétodo Confusion (%) FA (%) Miss Detection (%) Total DER (%)
médio 6.75+1.38 médio 11.06£0.51 médio 9.96+4.59 médio 25.77£7.82
Implementado minimo 0.00 minimo 0.00 minimo 4.44 minimo 6.88
maximo 45.65 maximo 39.31 maximo 99.02 maximo 132.09
Artigo Base 12.0 2.2 46 18.8
(Valores Médios)

Fonte: do Autor.

As mesmas métricas foram aplicadas no Cenério 2, conversas entre
dois locutores em lingua inglesa. Os valores minimos, médios e maximos
das taxas de Confusion, False Alarm e Missed Detection, como também
a DER total sdo apresentadas na Tabela 3.4. Os resultados obtidos pelo
Google, para um cendrio similar ao descrito, também sdo apresentados.

Algumas caracteristicas podem ser observadas ao agrupar todas mé-
tricas, de ambos cendrios, a um histograma. As Figuras 3.4 e 3.5 apre-
sentam respectivamente, os histogramas das métricas extraidas dos Ce-
nérios 1 e 2.

Os valores de Miss Detection e False Alarm comumente representam
falhas provenientes do Voice Activity Detection (VAD). A influéncia do
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Tabela 3.4: Cenério com dois locutores Americanos.

Método Confusion (%) FA (%) Miss Detection (%) Total DER (%)
médio 3.07 + 1.08 médio 9.09 £ 0.16 médio 4.44+0.13 médio 17.27 £ 1.51
Implementado minimo 0.00 minimo 12.81 minimo 5.62 minimo 3.48
méximo 68.03 maximo 21.25 maximo 23.32 maximo 82.20
Artigo Base 5.97 2.51 4.06 12.54
(Valores Médios)

Fonte: do Autor.

False Alarm na taxa total DER é alta comparada com o artigo base,
efeito este devido ao VAD utilizado ser para aplicagbes de VoIP. Isso
ocorre devido o algoritmo passar sinais de ruido como fala, ocorréncia
comum em sistemas de VoIP. A taxa de Miss Detection, em contraste
ao False Alarm, apresenta valor muito préximo ao artigo base.

Um dos dados mais interessantes de se observar é a taxa de Con-
fusdo, que para ambos cendrios representa uma pequena parcela da
DER. Essa informagdo demonstra que o sistema consegue distinguir
bem as diferencas entre locutores, ou seja, tanto a etapa de extracao
de parametros via rede LSTM, quanto a de clustering apresentam bons
desempenhos.

3.7.1 Comparativo entre Sistema Base e Implementado

Comparado ao sistema base apresentado em [66], o sistema de Speaker
Diarization implementado possui algumas deficiéncias. A primeira de-
las encontra-se na etapa de pré-processamento do sistema, onde o VAD
utilizado é focado em aplicagoes de telefonia VoIP, enquanto em [66]
usa-se um modelo GMM para a tarefa, especificamente para aplicagoes
de Speaker Verification. Este déficit é observado ao comparar os valores
de False Alarm, entre o sistema base e o implementado, nas Tabelas
3.3 e 3.4. A taxa é quase 4 vezes maior no sistema implementado,
demonstrando um grande gargalo na etapa que usa o VAD.

3.8 Tendéncias Futuras

Uma das tendéncias em pesquisas de Speaker Dirization é a substitui¢do
da etapa de clustering, tendo como ideia a substituicao por um sistema
baseado puramente em redes neurais recorrentes (RNNs). Esse tipo
de sistema é chamado de “Fully Supervised Speaker Diarization” [69)].
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Figura 3.4: Histogramas referentes as métricas do sistema no Cenario 1.
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A ideia por traz dessa nova metodologia é modelar cada locutor por
uma instancia de uma RNN, onde estas instancias compartilham dos
mesmo parametros. Um ndmero ilimitado de instancias sdo geradas,
onde os estados da RNN presentes em cada instancia corresponde aos
diferentes locutores, sendo assim a identificacdo destes locutores em
diferentes instantes de tempo, é feita automaticamente.

Outra tendéncia é o uso de diferentes topologias e arquiteturas de
redes neurais, para efetuar a extracdo dos pardmetros d-vectors. Um
exemplo é apresentado em [68], onde utiliza-se uma topologia de rede
baseada na ResNet [22], usada em aplicagbes de reconhecimento de
padroes em imagens. Pode-se fazer uso dessas redes ao tratar, por
exemplo, os MFCCs no tempo como uma imagem, gerando assim como
saida uma nova representacao de d-vectors. Os passos posteriores nestas
tendéncias sao similares ao implementado neste trabalho, utilizando
algoritmos de clustering como, por exemplo, o AHC, Spectral Clustering
e K-means++.

Novos parametros de extragao estao sendo utilizados também, estes
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Figura 3.5: Histogramas referentes as métricas do sistema no Cenario 2.
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pardmetros sdo conhecidos como z-vectors [53]. Pouco se sabe sobre
estes novos vetores de representacao, porém eles sdo obtidos de forma
muito similar aos d-vectors, retira-se os vetores antes da camada Fully
Connected de uma nova topologia de rede neural profunda chamada
de Time-Delay Neural Network (TDNN). Atualmente os z-vectors sao
extraidos utilizando o ToolKit para processamento de fala Kaldi [45].



cAPiTULO 4

Conclusao

Neste trabalho, foi apresentado um sistema de Speaker Diarization ba-
seado em técnicas de aprendizagem profunda e clustering. Foi apre-
sentada uma breve revisao do estado da arte, contendo a evolucao dos
sistemas, caracteristicas das bases de dados usadas nessas aplicagoes,
arquiteturas de modelos de locutores e tipos de extracdo de parame-
tros. No desenvolvimento do sistema foi escolhido uma base de dados
nao utilizada no treinamento da rede neural, dessa forma sendo avali-
ada a generalizagao da rede ao lidar com locutores desconhecidos por
ela. Seguiu-se a metodologia considerada o estado da arte, e foram
comparados os resultados obtidos do sistema implementado com o de
referéncia, comparacdo feita em dois cendrios. A acurdcia do sistema
implementado atingiu, respectivamente, nos Cendrios 1 e 2 valores de
25.77% e 17.27%, contra os 18.8% e 12.54% do sistema base. Foram
feitas discussoes sobre possiveis fatores que influenciaram essa discre-
pancia de acuracia. Um dos principais motivos deve-se ao modelo do
VAD utilizado, tem como foco aplicagoes de telefonia VoIP, que tende
a aumentar a taxa de False Alarm, ja no artigo base o VAD tem foco
exclusivo em aplicagbes de Speaker Verification, sendo mais robusto.
Outra desvantagem encontra-se no modelo da rede LSTM utilizada,

29
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sendo esta treinada com cerca de 2400 horas de dudio, contra as 18 800
horas utilizados no treinamento da rede do sistema base.

Trabalhos futuros

A fim de melhorar o desempenho do sistema implementado, outras
técnicas de implementacdo de um VAD devem ser utilizadas, a fim de
baixar a taxa de erro de Miss Detection. Outra possibilidade seria
o uso de outro tipo de rede neural para extracdo dos d-vectors, tais
como a GRU (Gated Recurrent Unit) [69] e ResNet (Residual Network)
[28]. Para a etapa de clustering outras técnicas para separacido podem
ser investigadas, como o uso de redes neurais para efetuar a tarefa.
Algumas técnicas utilizando redes BiLSTM (Bidimensional Long-term
Short Memory) [23] para o uso de separagdo de locutores em sinais
de fala sobrepostas, tendo grande potencial no uso para sistemas de
Speaker Diarization.
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APENDICE A

Conceitos Basicos de Processamento Digital de
Sinais

Sinais de fala s@o intrinsecamente um fen6meno analdgico, representado
por uma onda mecanica propagando por um meio. A gravagao desses
sinais mecanicos, utilizando um microfone, converte a onda mecéanica
em um sinal elétrico e continuo. Esse sinal é filtrado e convertido em
um sinal discreto por um conversor analégico-digital (A/D), com certa
taxa de amostragem e nivel de quantizagao.

A fala possui uma largura de banda baixa entre 50Hz a 3.4kHz,
sendo assim uma taxa de amostragem de 8kHz seria suficiente para
representd-la. Porém, alguns sistemas de processamento de fala utili-
zam taxas de amostragem de 16kHz, por exemplo um ASR (Automatic
Speech Recognition) [13], pois a essa taxa obtém-se maior fidelidade em
altas frequéncias.

A diferenciacdo de locutores utilizando apenas sua representagao
discreta no tempo é uma tarefa drdua, se ndo beira o impossivel. Para
isso representagoes no dominio da frequéncia sdo mais usuais como
modo de extragdo de pardmetros para a diferenciacao.

Os sinais de fala podem facilmente alcancar dimensoes espantosas,
por exemplo, 30 segundos de uma gravacao de fala com taxa de amos-
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tragem de 16kHz possui cerca de meio milhdo de amostras. Dessa
forma no escopo de machine learning e deep learning é de suma impor-
tancia que seja efetuada a reducdo de dimensionalidade dos sinais, por
se tratar de algoritmos complexos.

Algumas técnicas para melhoria de desempenho, reducéo de dimen-
sionalidade e de extracao de pardmetros serdao tratadas nesta secao.

A.1 Transformada de Fourier e Espectrograma

A andlise de sinais de dudio em geral torna-se mais simples no do-
minio da frequéncia, obtido a partir da Transformada de Fourier. A
transformada de Fourier converte a informagao de tempo ou espaco em
componentes de magnitude e fase, obtendo-se representagdes em cada
frequéncia ou um espectro de frequéncias do sinal.

Seja um sinal discreto x[n] de comprimento finito N, a sua trans-
formada discreta de Fourier (DFT) [31] pode ser definida como:

N—
X[k = afk]e IRk, (A.1)
k=0

=

O sinal Xk] é a representagdo no dominio da frequéncia do sinal
z[n], com duragao finita N e com frequéncias definidas como wy =
2rk/N, 0 < k < N — 1. Portanto ao aumentar o nimero de amostras
N, a resolucdo do sinal X[k] serd maior, levando a um espectro de
frequéncia mais detalhado.

O contetido de frequéncia de sinais de fala apresenta variagdes no
tempo, ou seja, é um sinal nao-estacionario. A DFT apresenta alguns
problemas ao lidar com a anélise desses sinais, pois utiliza o sinal inteiro
nas operagoes o que gera aumento da complexidade computacional e
dimensionalidade do problema. Portanto, a DFT é mais apropriada
para analise de sinais estaciondrios, onde o contetdo de frequéncia nao
muda com o tempo.

Para contornar este problema representa-se o sinal de fala em tre-
chos de curta duragao (frames), pois o fazendo considera-se que o sinal
de cada trecho é aproximadamente estacionario. A representa¢io na
frequéncia para esses casos é a transformada de Fourier para tempos
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curtos (STFT) [31] , definida por:

1>

L—1
X[n, k] =) wlmla[nH + mle? FORm, (A.2)
m=0

sendo L o tamanho da fungdo janela w[m], o tamanho do salto entre
frames (H) usualmente é menor que o tamanho da janela L, isso intro-
duz sobreposicoes (overlap) entre os frames adjacentes. Além disso, a
func¢ao janela w[n] é utilizada para redugdo de efeitos de vazamento es-
petral, portanto é utilizada afim de garantir a continuidade nas bordas
dos frames. A funcao janela escolhida foi a de Hanning, definida como

wln] = 0.5 — 0.5 cos(2mn /M), 0<n<N, (A.3)

e ilustrada na Figura A.1.

Entretanto, o janelamento tende a zerar as amostras proximas as
fronteiras do frame. Devido a isso, as informagoes dessas amostras nao
sdo levadas em consideragdo ao efetuar a STFT. Para minimizar esse
efeito utiliza-se a técnica de Querlap-Add abordada na Secao A.2.

Um exemplo do efeito da técnica de overlap é mostrado na Figura
A.2, sendo utilizado como sinal uma onda senoidal segmentada em 3
frames. A Figura A.2a apresenta o efeito do janelamento sem o uso
de sobreposigoes entre os frames. Percebe-se a perda de informacéo da
senoide nas extremidades destes frames, demonstrando de forma visual
o um problema ao usar janelamento. A Figura A.2b mostra o efeito de
sobreposic¢do sobre as 3 janelas de Hanning, com sobreposigao de 50%
a soma resultante se aproxima de uma constante. Ao multiplicar essa
janela resultante pela senoide é obtido o sinal apresentado na Figura
A.2c. E perceptivel a importancia do uso do overlap, demonstrando
a pouca perda de informagdo do sinal em contraponto ao caso sem
overlap.
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Figura A.1: Janela de Hanning com tamanho 51 amostras.
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Fonte: do Autor.

A magnitude de X[n, k], também é chamada de espectrograma, que
nada mais é que as variagoes do espectro de um sinal, sendo uma po-
derosa ferramenta de andlise, seja computacional ou visual. O espec-
trograma pode ser tratado como uma imagem 3D, possuindo um canal
de cor, tempo e frequéncia, viabilizando andlises mais refinadas com
técnicas de processamento digital de imagens.

A Figura A.3 ilustra a representagio visual de um espectrograma de
um sinal de fala com 1 minuto e 25 segundos de duracio, representado
pela sua forma temporal em azul. Abaixo do sinal de fala encontra-se o
seu respectivo espectrograma, contendo as componentes de frequéncias
em cada instante de tempo (1/fs), espectrograma este calculado com
taxa de overlap de 50% e tamanho de janelas de 25ms. As componentes
de frequéncia com maior energia apresentam cores mais claras, ja as
cores mais escuras representam componentes com energia baixa ou até
mesmo nula.
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Figura A.2: Efeitos do Overlap sobre sinais janelados.
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Fonte: do Autor.
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Figura A.3: Sinal de fala e sua representacdo em espectrograma.
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A.2 Método Overlap-Add

Em processamento de sinais o método overlap-add é utilizado como
uma forma eficiente de se efetuar uma convolucao discreta de sequéncias
muito longas, sendo a pe¢a fundamental do funcionamento da STFT
apresentada na Segdo A.1l.

Seja w[n] uma sequéncia de tamanho M e x[n] uma sequéncia de
comprimento ilimitado, a convolugdo linear entre as duas sequéncias é:

M-1

y[n] = Z wll]x[n —1], (A.4)

=0

segmenta-se z|n] em um conjunto de sequéncias contiguas de N amos-
tras [31], como:

x[n] = Z T [n — mN]| (A.5)
m=0

em que

xm[n]:{x[n—&—mN] 0<n<N-1 (A.6)

0 demais n.
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Substituindo (A.5) em (A.4):
M—1
yln] = Zw menflme]
=0 m=0
M-1
y[n] = (Z wll]zmn —1— mN]) (A7)
1=0
y[n] = Ym[n — mN]|
m=0

Cada subsequéncia y;,[n] é a convolucdo de z,[n] e w[n] com com-
primento M + N — 1. Este calculo também ¢ possivel usando DFTs ao
estender as sequéncias x,,[n] e w[n] com M —1 e N —1 zeros, resultando

em um y,,[n] com comprimento de M + N — 1 amostras.

Ao somar

as subsequéncias y,,[n] haverd uma sobreposicdo de M — 1 amostras,

sendo este efeito que gera o resultado desejado e que nomeia o método

como overlap-add. A Figura A.4 apresenta todo o processo descrito de

maneira grafica.
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Figura A.4: Representagao grafica do método overlap-add
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Fonte: do Autor.

A.3 Escala mel

A escala mel [58] é uma escala perceptual ndo linear de frequéncias
julgadas por ouvintes como equidistantes. Por se tratar de uma aproxi-
macao de um fenémeno psicofisico existem varias equagoes que tentam
representar a escala. A equagdo mais utilizada em aplicagoes é derivada
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de O’Shaughnessy [60]

m = 1127ln (1 + 1660) = 2595log; (1 + 1(])'"0> , (A.8)
onde m é a unidade de medida de frequéncias ou picos percebidos de
um tom. Essa unidade nao corresponde linearmente & frequéncia fisica,
da mesma forma que o ouvido humano também n&o o faz. A Figura
A.5 mostra as frequéncias em Hz representadas na escala mel, percebe-
se que de 0 a 1kHz a resposta é aproximadamente linear, acima disso
a escala se torna logaritmica.

Figura A.5: Relagdo entre escala linear e escala mel de frequéncia.
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Fonte: do Autor.

Em sistemas que envolvem processamento de fala é corriqueira a
utilizacdo de coeficientes mel-cepstrais (mel frequency cepstral coeffici-
ents - MFCC) como forma de pardmetro de andlise [10]. Esses coefici-
entes sdo uma representacao definida como cepstrum, que apresentam
uma boa representagao das propriedades locais do espectro de um dado
frame do sinal de fala [59].

Calcula-se os coeficientes MFCC ao aplicar um banco de filtros di-
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gitais sobre a magnitude de um espectrograma, logo apds aplica-se o
logaritmo de mel (A.8) na saida dos filtros, mapeando as magnitudes
correspondentes a cada uma das frequéncias na escala mel. Toma-se a
transformada discreta de cosseno (DCT), as amplitudes de saida corres-
pondem aos MFCCs. A Figura A.6 corresponde ao diagrama de blocos
do processo de calculos dos coeficientes MFCC, como fora descrito.

Figura A.6: Diagrama de Blocos do célculo do Mel-frequency Cepstrum Co-

efficients.
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Fonte: do Autor.

A Figura A.7 apresenta o espagamento nao linear dos filtros para o
célculo dos coeficientes em 13 bandas mel. O banco de filtros é formado
por filtros triangulares, espagados de acordo com a escala de frequéncias
de mel, ou seja, o espacamento entre os filtros nao é linear. Cada
filtro calcula a média do espectro em torno da frequéncia central e tem
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diferentes larguras de banda, sendo a largura de banda maior quanto
mais alta for a frequéncia. A Figura A.8 apresenta a representacao
grafica dos coeficientes MFCCs de um sinal de fala no decorrer do

tempo.

Figura A.7: Resposta em frequéncias do banco de filtros de 13 bandas mel.
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Fonte: do Autor.

Figura A.8: Pardmetros MFCC de um sinal de fala.
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Fonte: do Autor.






APENDICE B

Conceitos Basicos de Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de méquina é definida por Tom M. Mitchell [34] como:
“Diz-se que um programa de computador aprende pela experiéncia FE,
com respeito a algum tipo de tarefa T e performance P, se sua perfor-
mance P nas tarefas em T, na forma medida por P, melhoram com a
experiéncia E”.

B.1 Categorias de Aprendizagem de Maquina

Existem trés categorias para as tarefas do aprendizado de maquina,
cada uma de acordo com o tipo de sinal ou feedback que serdo explora-
dos. Sao elas [20]:

e Aprendizado supervisionado: Os dados sdo rotulados por um
“professor”. Dessa forma a méquina aprende uma regra geral de
mapeamento das entradas para as saidas.

e Aprendizado nao supervisionado: Os dados de entrada nao
sdo rotulados. A méquina aprende a identificar padrdes por si s0,
portanto é utilizado como um meio de descobrir novos padroes
nos dados.

53
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e Aprendizagem por reforgo: A méquina interage com o meio
de forma din&mica, recebe um feedback com premiagoes ou puni-
¢oes a medida que desbrava o meio.

B.2 Sub-Categorias de Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem supervisionada é categorizada em dois problemas, clas-
sificacdo e regressdao. Neste trabalho faremos uso apenas da classifica-
cao.

B.2.1 Classificacdo

A classificagdo é o processo de atribuir a alguma entrada um rétulo
identificador, ou seja, tenta-se mapear variaveis de entrada em catego-
rias diferentes.

A Figura B.1 mostra um exemplo de classificacao binaria, no qual a
entrada x possui duas dimensdes (z1,z2). Por se tratar de uma classifi-
cacao binaria hé apenas duas classes distintas, sendo elas representadas
por triangulos e bolinhas. A reta pontilhada representa o limiar de de-
cisdo do classificador, a partir do qual determina-se a que classe cada
elemento de x pertence.

B.3 Sub-Categorias de Aprendizagem Nao Supervisio-
nada

Uma das sub-categorias de aprendizagem nao supervisionada é o clus-
tering, método que segmenta os dados com padrdes semelhantes em
grupos (clusters). Existem diversas técnicas para realizar essa tarefa,
todas elas procuram por semelhangas e diferencas num conjunto de
dados, agrupando os semelhantes em clusters, de acordo com alguma
métrica ou critério de decisao.

Neste trabalho utilizou-se duas técnicas de clustering o K-means e
o Spectral Clustering.

B.3.1 K-means

Considere um conjunto de amostras (1, 2, ..., ) em um espago multi-
dimensional. Além disso, cada uma das N amostras corresponde a um
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Figura B.1: Classificacdo Bindria.
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Fonte: do Autor.

vetor D-dimensional [6]. O algoritmo K-means particiona os N vetores
em um numero K de clusters, sendo K um valor pré-definido. Intui-
tivamente associa-se um cluster como um grupo de dados que possui
distancia entre as amostras do mesmo grupo inferior quando compara-
das com a distancia de amostras de outro grupo.

Define-se um conjunto de vectores D-dimensionais ug, com k =
1,...,K, onde cada py corresponde a um centréide associado ao k"
cluster. O objetivo do algoritmo é encontrar um agrupamento para as
amostras, categorizadas por um conjunto de centréides, de modo que
a soma dos quadrados das distancias entre as amostras e o centréide
mais préximo seja minima.

A Figura B.2 mostra graficamente o agrupamento com dois clusters
(K = 2). Observa-se um padréo de agrupamento entre as amostras em
torno de hexdgonos, representando os centréides. Formalmente define-
se, para cada amostra de dados z,,, um indicador binério r,; € {0,1},
que caso T, ¢ agrupado a um cluster k, assim r,, = 1, e r,; = 0 para

J# k.
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Figura B.2: K-means Clustering com K = 2.
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Fonte: do Autor.

O procedimento de otimizagdo da fungdo custo, definida como

K

N
J:Zk

1 k=1

Tk || 20— |12, (B.1)

¢ dado em dois estdgios [6]. No primeiro os valores de uj sdo mantidos
fixos e minimiza-se J em funcao de r,;. No segundo fixa-se os valores

de r,; e minimiza-se J em funcdo de up. Repete-se os dois estigios

até que J atinja a convergéncia. A Figura B.3 apresenta um caso de

otimizagdo com 5 clusters para melhor visualizacdo da convergéncia da
fungdo ocorrendo. Os pontos triangulares sdo denominados de elbow

point, usualmente representados onde se inicia os retornos decrescentes

ao aumentar o ntmero de clusters K.
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Figura B.3: Representacdo grafica da convergéncia da funcdo custo J.
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Fonte: do Autor.

B.3.2 Spectral Clustering

A clusterizacao utilizando K-means apresenta limitacoes quando a ge-
ometria dos clusters é mais complicada, devido o algoritmo sempre
decidir os agrupamentos por uma funcdo linear. Isto leva a uma fa-
lha quando se necessita de agrupamentos de dados com fronteiras mais
complicadas. Uma alternativa para contornar esta limitagao é utilizar
métodos de clusterizagdo espectral.

O Spectral Clustering é uma técnica que faz uso dos autovetores
de matrizes derivadas da distdncia entre pontos de um conjunto de
dados [37]. Essa técnica reduz a dimensionalidade dos dados antes de se
executar a clusterizagdo. As amostras de entrada sao tratadas como os
nodos de um grafo, implicando em um problema de particao de grafos.
Estes nodos sdo mapeados em um espago dimensional reduzido. Uma
comparacao entre os K-means e o Spectral Clustering sobre um mesmo
conjunto de dados é apresentada na Figura B.4, devido a geometria
do conjunto de dados percebe-se a deficiéncia do K-means em efetuar
a clusterizacdo, deficiéncia essa devido ao fato da técnica utilizar um
decisor linear.
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Figura B.4: Comparacdo entre K-means e Spectral Clustering.

(a) K-means de um conjunto de dados (b) Spectral Clustering de um con-
circulares. junto de dados circulares.
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Fonte: do Autor. Fonte: do Autor.

O processo do spectral clustering utilizado neste trabalho é uma
variagdo do método cldssico [37], proposta em [66] e que apresenta um
refinamento na matriz de similaridade gerada. O algoritmo proposto
em [66] consiste nos seguintes passos:

Dado um conjunto de pontos S = {s1,...,5,} € R! é construida a
matriz de similaridade A € R™*™, definida por

A =exp(—||s; — sj||2 /02), parai # je Ay =0, (B.2)

e os valores méximos de cada linha da matriz sdo colocados na diagonal
principal (A; = max;»;A;;). Com a matriz de similaridade pronta
aplica-se uma sequéncia de operagoes de refinamento sobre a mesma,
ao trata-la como uma imagem. Sendo as operagdes:

(i) Gaussian Blur, reduz os efeitos de outliers suavizando as bordas
dos dados;

(it) Row-wise Thresholding, zera as afinidades entre as features de
classes distintas;

(#7) Simetrizacdo, restaura a simetria da matriz de similaridade (Y;; =
max(X;;, Xj;), crucial para efetuar a clusterizagdo;

(#v) Difusdo, refina a imagem de tal forma que as fronteiras das se¢oes
que diferenciam as classes fiquem mais evidentes (Y = X X7T);
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(v) Row-wise Max Normalization, reescala o espectro para garantir
que nao ocorram efeitos de escalas indesejadas durante a cluste-
rizagao (Yi; = X;;/maxp Xk).

Apés o refinamento da matriz de similaridade usa-se a decomposi¢ao
de valores singulares [19]. Sendo os n autovalores Ay > Ay > ... > Ay,
o numero de clusters k é definido como:

- Ak

k = arg max .
1<k<n Ak+1

(B.3)

B.4 Deep Learning

Algoritmos baseados em deep learning vem ganhando forga em cendrios
como reconhecimento de fala [10,29] e processamento de linguagem
natural [54]. Isso deve-se ao fato de que redes profundas sdo capazes
de extrair cada vez mais caracteristicas de dudio devido a sua grande
quantidade de camadas e unidades ocultas, ou seja, é possivel modelar
uma funcdo altamente nao linear a partir do conjuntos de fun¢des nao
lineares mais simples [44,46].

B.4.1 Multilayer Perceptrons (MLPs)

A MLP é uma rede neural de alimentagao direta (feedforward network),
composta por camadas de neurdnios interligados por sinapses com pe-
sos [20]. A terminologia feedforward deve-se as informagoes fluirem
diretamente pela funcao de aproximacao, portanto nao hé realimenta-
¢ao. Quando uma rede feedforward possui realimentacao usa-se o termo
Recurrent Neural Networks (RNNs), apresentadas na Segao B.4.3.

O objetivo de uma rede MLP é aproximar uma fungao f* qualquer,
que serd modelada por uma composicao de fungoes y = f(x, W) cujos
parametros sdo aprendidos no processo de treinamento da rede. Cada
funcédo é representada por uma camada, e a interconexdo das mesmas
forma uma rede.

Em cada camada os sinais de entrada sao multiplicados por um
peso correspondente W,,. A combinacéo linear dos valores de entrada
ponderados somados ao um vetor de bias passam por uma funcdo de
ativacdo. A saida da funcdo de ativacéo corresponde a saida da camada



60 APENDICE B. CONCEITOS BASICOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

expressa por:

N
y:fw+mWﬁ+m+xJ%J:f<m+§:m*wa. (B.4)
=1

Seja y = f*(x) uma funcdo que se deseja aproximar, a modelagem
da rede com N camadas que prevé um § é definida por:

f(@) = In(fna (e f2(fi(@)) = 0. (B.5)

A Figura B.5 corresponde a uma representagio arquitetural de uma
rede neural MLP. Cada circulo corresponde a uma camada, o circulo
amarelo representa o vetor de bias, as arestas que interconectam as
camadas representam os pesos distribuidos.

B.4.2 Funcées de Ativacao

A funcéo de ativacdo é um operador nao linear que mapeia os pesos
de entrada para as saidas de cada neurénio na rede. Ou seja, definem
se a informacdo que o neur6nio esta recebendo é ou nao relevante. A
escolha da funcao depende do tipo de dados e de tarefa que a rede deve
executar.

Por exemplo, a logistica sigmoide, ou logistica, é uma funcao suave
e continuamente diferenciavel sendo ela e sua derivada representadas

por:
1
o) =T

A fungéo logistica é apenas sensivel para valores de x préximos de zero,

o' (z) = o(2)(1 - o(x)). (B.6)

para valores mais elevados a saida da sigmoide satura em +1. Devido
a essa caracteristica podem ocorrer dificuldades na otimizacdo durante
o treinamento em redes feedforward [20,21].

Por sua vez, a ativacdo ReLU (Rectified Linear Unit) é extrema-
mente utilizada por sua facilidade de otimizagdo e por nao apresentar
problemas de saturagdo como a logistica. A ReLU é definida como:

ReLU(z) = maz(0,z). (B.7)

Para problemas de classificacdo uma funcao util para lidar com mul-
tiplas classes é a softmax. A fungdo softmax é um tipo de funcéo sig-
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moide, porém diferentemente da logistica consegue lidar com mais do
que apenas duas classes [6]. E definida pela generalizacdo da funcio
logistica para K > 2 como:

err

softmax(xy) = ——.
f ( k) Zszl otk

(B.8)
Figura B.5: Exemplo de uma rede neural MLP com duas camadas ocultas.
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Fonte: do Autor.

B.4.3 Redes Neurais Recorrentes (RNNs)

A camada oculta de uma rede neural feedforward recebe sinais apenas
da camada de entrada, os processa e passa para a camada de saida.
Uma rede recorrente (RNN) difere nesse ponto, pois a camada oculta
recebe os sinais provenientes da camada de entrada e da camada de
saida da iteracdo anterior, ou seja, hd uma realimentacao.

Pela sua realimentacdo as RNNs funcionam como uma memoria,
podendo armazenar informagoes ao processar novas entradas [20]. A
cada periodo a rede nao s6 armazena informagoes desse instante como
também de instantes anteriores. Essa memoria torna as RNNs ideais
para tarefas que envolvam o processamento de dados representados por
séries temporais.

A Figura B.6 mostra um diagrama de blocos de uma rede neural
recorrente, define-se A como um pedaco da rede, z; um sinal de entrada
e h; os valores de saida da rede. A representacdo da funcionalidade da
rede no tempo é apresentada ao abrir o lago em alguns instantes, dessa
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forma a saida computada no instante de ¢ = 0 influenciara a saida no
préximo instante assim que a rede executar uma nova entrada, e assim
sucessivamente para os demais instantes.

Figura B.6: Rede Neural Recorrente com lago desenrolado.
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Fonte: Christopher Olah [39].
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As RNNs possuem quatro formas distintas de processar as sequén-
cias de entrada; a forma de leitura e a geracdo de sequéncias de saida
dependem da arquitetura da rede. Essas arquiteturas sdo divididas em
quatro classes, sendo elas: i) One to one, que nao difere em nada de
uma rede feedforward cléssica; i) One to many, o dado de entrada é
lido apenas uma vez para o estado oculto, a informacao gerada é pas-
sada adiante entre os estados em diferentes periodos de tempo, além
de cada estado oculto gerar uma saida; i) Many to one, nessa arqui-
tetura os dados de entrada sao lidos a cada instante de tempo, porém
uma Unica saida é gerada ao finalizar a leitura de todos dados de uma
sequéncia; iv) Many to many, ha duas formas de implementagao dessa
arquitetura. Na primeira os dados da sequéncia sao lidos em periodos
de tempo e nao sdo calculadas as suas saidas, ou seja, provocasse uma
defasagem entra a leitura e a saida da sequéncia. Na segunda forma a
cada periodo de tempo, dada uma entrada de dados de uma sequéncia,
é gerada uma saida correspondente.

A Figura B.7 mostra o diagrama para cada forma arquitetural de
uma rede RNN. Os circulos azuis e vermelhos sdo respectivamente os
vetores de entrada e as saidas da rede, os retangulos verde representam
0s vetores que armazenam os valores gerados pelos estados ocultos.

A formulacao matematica de uma RNN, em funcdo do bias b, pesos
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W e entradas = pode ser descrita como

hy = f(bh + X W, + ht_lwh)

) (B.9)
U = bg + hiWo,

A diferenca de (B.9) em comparagio a uma rede feedforward (B.4),
deve-se & adicdo da informacao do estado oculto do periodo anterior
(ht—1Wy). Essa informagao se propaga pela rede, ao abrir o lago
percebe-se a conexao entre os estados ocultos, como mostra a Figura
B.6. O equacionamento, por exemplo, de 3 periodos de tempo de uma
RNN many to one é descrito como

ho = f(bn + XWy)

hy = f(br, + XW, + hoWp,)
ha = f(bp + XWo + W)
Gt = bo + hsWo

(B.10)

Devido a essa caracteristica de meméria, as RNNs podem apresen-
tar problemas no treinamento, por conta das dependéncias de longas
sequéncias (long-term dependencies) [5]. Em muitos casos praticos a
rede nao consegue lidar com essas dependéncias, devido ao erro desa-
parecer em métodos de treinamento baseado em gradientes [41].

B.4.3.1 Long Short-Term Memory (LSTM)

Propostas por Hochreiter & Schmidhuber em 1997 [24], as redes Long
Short-Term Memory (LSTM) foram introduzidas para resolver o pro-
blema de desaparecimento de gradiente que RNNs introduzem devido
a grandes sequéncias de dados.

A corregio deste problema é feita ao manter o fluxo do erro cons-
tante usando unidades especiais chamadas de gates. Os gates sdo com-
postos por uma camada sigmoide e um multiplicador ponto-a-ponto.
A camada sigmoide gera como saida um ntmero no intervalo [0, 1].
Este valor corresponde a porcentagem que deve-se descartar de cada
componente, por exemplo, caso seja zero a componente é totalmente
descartada.

A Figura B.8 mostra a estrutura da rede LSTM, contendo os fluxo
dos sinais, onde x; é a sequéncia de entrada e h; corresponde ao vetor
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Figura B.7: Tipos de Arquiteturas de Redes Neurais Recorrentes.
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Fonte: Christopher Olah [39].

do estado oculto. Os vetores de ativagao ;, f; e o; sdo respectivamente
relacionados aos gates de entrada, esquecido e de saida. W corresponde

as pesos calculados em cada estado oculto e C; corresponde a célula de
estado.

Assim, uma rede LSTM pode ser formalmente definida como [24]

Ce=fe x Cor + iy x Gy

C, = tanh(We - [he—1, 2] + bo)
hy = o4 x tanh(Cy)

ot =Wy - [he—1, z¢] + bo)

i = o (Wi - [he—1,z¢] + b;)

e =0(Wy - [he—1,z¢] + by)

(B.11)
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Figura B.8: Topologia da rede LSTM.
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Fonte: Christopher Olah [39].

B.4.4 Extracao de Parametros

Em tarefas de processamento de fala sdo comumente utilizados dois
super-vetores diferentes como forma de pardmetros de classificagao, co-
nhecidos como i-vectors (identify vectors) [14] e d-vectors (deep vec-
tors) [62]. Ambos vetores representam um identificador dentro de um
espaco de locutores, dessa forma sao conhecidos como “vetores de lo-
cutor” (speaker vectors) [29].

Fundamentalmente os dois vetores sao diferentes, apesar de utiliza-
dos para a mesma tarefa. Os i-vectors sao baseados no modelo Gaussi-
ano linear, para o qual aprendizado é nao supervisionado com critério
de aprendizado sendo a maxima verossimilhanca das features actsticas.
Em contraste, os d-vectors sao baseados em redes neurais profundas
(DNNs), dessa forma o aprendizado é supervisionado com critério de
aprendizado sendo a méxima distingéo entre locutores [29, 62].

Ambos pardmetros estdo presentes nas aplicacoes do estado da arte
para Speaker Diarization, seja utilizando Gaussian Mixture Modelling
(GMM) para extragao de i-vectors, ou a extragao dos d-vectors utili-
zando redes neurais, com o ultimo sendo o foco deste trabalho.
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Os d-vectors sdo derivados dos pardametros de saida da ativacdo da
ultima camada oculta, ou seja, antes da camada de saida. Para o célculo
do parametro d-vector d a uma dada entrada z!, calcula-se as saidas
das ativagbes h' da tltima camada oculta (j). A partir dos valores de

saida das ativagoes pode-se calcular d como [9]

d = max (h}). (B.12)



apeNDICE C

Bases de Dados Utilizadas

Diferentes bases de dados foram utilizadas para o desenvolvimento do
sistema implementado. O modelo da rede LSTM [30] utilizado foi trei-
nado com trés bases de dados distintas: VCTK [11], LibriSpeech [40]
e VoxCeleb [12,36]. Para efetuar a validagdo do sistema completo
utilizou-se a base de dados MUSAN, usada para avaliacdo de generali-

dade. Todas as bases de dados citadas sdo gratuitas, tem facil acesso e
usabilidade.

C.1 VCTK Corpus

A base VCTK, montada pelo CSTR. (Centre for Speech Technology Re-
search) [11], contém dados de 109 locutores nativos da lingua inglesa,
variando os sotaques dependendo do pais ou regiao. Cada locutor pos-
sui 400 sentencas gravadas, das quais grande parte eram noticias de
jornais lidas por cada um dos locutores. As gravagoes foram todas efe-
tuadas de mesma forma para todas as amostras coletadas, utilizando-se
um microfone unidirecional em uma cdmara semi anecoica na Universi-
dade de Edinburgh. Essas gravagoes foram disponibilizadas com duas
configuracoes diferentes: a primeira sendo a versio RAW (sem com-

67
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pressao) com 96kHz de frequéncia de amostragem com quantizagao de
24 bits; a segunda versdo, com compressao, possui frequéncia de amos-
tragem de 48kHz e quantizacao de 16 bits.

C.2 LibriSpeech ASR Corpus

O LibriSpeech, é uma base de dados montada para aplica¢Ges envol-
vendo reconhecimento automatico de fala (ASR - Automatic Speech
Recognition), possuindo mais de 1000 horas de fala proveniente de au-
diobooks gratuitos, todos amostrados a 16kHz. O LibriSpeech é dividido
em pequenos outros conjuntos (subsets), apresentados na Tabela C.1.
Cada subset é usado para um diferente propédsito, sendo dividido em
trés categorias: train, test e dev. Os subsets iniciando com train sao
os utilizados para treinar os modelos (HMMs, GMMs ou Redes Neu-
rais), os que iniciam com test contém amostras dos mesmo locutores
do subset train para verificar o treinamento do modelo, e por fim os
subsets que comegam com a marcagao dev sao locutores desconhecidos
pelo modelo, utilizados para avaliagao de generalidade da rede.

Tabela C.1: Divisdo em subsets da base LibriSpeech

Subset Horas Minutos por | Locutores | Locutores Total de
Locutor Femininos | Masculinos | Locutores
dev-clen 5.4 8 20 20 40
test-clean 5.4 8 20 20 40
dev-other 4.3 10 16 17 33
test-other 5.1 10 17 16 33
train-clean-100 100.6 25 125 126 251
train-clean-360 | 363.6 25 439 482 921
train-other-500 | 496.7 30 564 602 1166
Fonte: LibriSpeech: An ASR Corpus based on Public Domain Audio
Books [40].

C.3 VoxCeleb

A base de dados VoxCeleb possui duas versdes [12,36], ambas bases
utilizam sinais de fala de celebridades, extraidos de videos disponiveis
no YouTube. A primeira versdo, chamada de VoxCelebl possui cerca
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de 100.000 sentencas de fala de 1 251 celebridades, sendo cerca de 55%
locutores masculinos. A segunda versdao, o VoxCeleb2, possui mais de
1 milhao de sentencas de mais de 6 mil celebridades, com 61% dos
locutores do sexo masculino.

Ambas versoes apresentam variedade de etnias, sotaques, profissoes
e idade, com essas caracteristicas de cada celebridade extraidas do Wi-
kipedia. A Tabela C.2 mostra alguns dados relevantes da base, como o
numero total de locutores, quantas horas de fala e a duragao média de
cada sentenca.

Tabela C.2: Estatisticas das bases VoxCelebl e VoxCeleb2.

VoxCelebl | VoxCeleb2

Locutores 1 251 6112
Locutores
690 3 761
Masculinos
Tamanho da Base
352 2 442
em Horas
Sentencas de Fala 153 516 1 128 246
Duracgao Média em
8.2 7.8

Segundos das Sentencgas
Fonte: VoxCeleb2: Deep Speaker Recognition [12].

C.4 MUSAN: A Music, Speech, and Noise Corpus

MUSAN ¢é uma base montada principalmente para atender duas tarefas,
treinar modelos para Voice Activity Detection (VAD) e discriminagio
entre musica e fala [57]. A base possui aproximadamente 109 horas de
dudio de dominio piblico, possuindo trés categorias: music (musica),
speech (fala) e noise (ruido). Todos os arquivos tém frequéncia de amos-
tragem de 16kHz, e possuem anotagoes, por exemplo, para musica sao
marcadas os intervalos de tempo com a presencga ou auséncia de vocais
e o género da pessoa. Os arquivos de interesse para este trabalho sao
os da categoria speech. Essa particdo possui cerca de 60 horas de arqui-
vos de fala, sendo 20 horas provenientes de audiobooks e o restante sao
arquivos do governo dos EUA de debates, comités e discursos. Todos
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arquivos da base sdo em lingua inglesa.

Alguns dados importantes para métricas de avaliagdao sao disponibi-
lizados em [57]. Ao utilizar-se um VAD baseado apenas em energias de
frames, um aumento na taxa de erro de sistemas Speaker Recognition é
perceptivel. Um estudo comparativo entre utilizar VAD baseado ape-
nas em energia versus GMM com energia, é apresentado em [57]. Neste
estudo sdo calculadas as taxas de erro EER para diferentes tamanhos
de janelas, percebe-se que quanto menor for a janela de tempo do sinal
de fala, maior é a EER. Além disto, um comparativo de melhoria de

desempenho é calculada, demonstrando que o uso de um VAD mais
robusto pode-se ter uma melhoria de até 20 vezes.
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