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Abstract

The main objective of the speaker diarization is the division of an au-
dio signal in the different speakers who appear in it. Speaker diariza-
tion therefore seeks to answer the question of “who spoke when,” by
identifying the start and end points of the interventions of these speak-
ers. This diarization task is typically used as a first processing step
in various speech technologies, such as automatic speech recognition,

speaker verification or audio indexing.

To accomplish this task, it is required to turn to several algorithms with
quite different purposes that often run sequentially, such as parameter-
ization, audio segmentation, speaker segmentation, speaker clustering

or resegmentation.

The work developed in this thesis tries to cover various aspects related
to the different algorithms involved in the diarization process. Several
new techniques have been analyzed independently and the most com-
monly used methods in the corresponding areas of study have been
used to compare the results obtained. Besides, databases, architectures

and appropriate metrics have also been used for each particular area.

A first important aspect of this study has been the gathering of data-
bases that enable the development of quality diarization systems. The
multilingual databases found in the literature generally have different
speakers for the different languages or have been designed for other
speech processing areas. This thesis tries to cover this gap by creat-
ing two new databases: Ahonews in the audio broadcast domain and

Ahomeetings in recorded meetings domain.

Audio segmentation analysis has mainly focused on the broadcast do-

main and the segments with low-level background music problem. To



deal with this problem, a new technique that is based on the postpro-
cessing of the speech segments has been developed. Furthermore, a
second technique that uses i-vectors to perform a refinement of the
speech segments in challenging conditions has been introduced. The
results obtained in both cases have been successfully validated in dif-
ferent audio segmentation evaluation campaigns organized by the “Red

Tematica en Tecnologias del Habla”.

The study has then focused on the analysis of the different label level
fusion methods and their poor behavior in conditions of class imbal-
ance in the database. A new label fusion method which takes into
account the mentioned imbalance between the classes has been de-
veloped as a solution to this problem. The proposed method shows a
significant improvement of the results in different areas of the speech
processing, such as audio segmentation, emotion recognition or speaker

recognition and verification.

In regard to the speaker segmentation task, this thesis introduces a
speaker turn detection technique based on frame by frame analysis
that reduces the system delay. Thus, the intention is to extend the
online performance to the traditional diarization systems, which gen-
erally need the complete signals before the processing starts. The ex-
periments performed on the meeting domain present better detection
results for the developed method than for the traditional BIC.

A final analysis presents the resegmentation as an alternative to solve
some particular problems related to the diarization systems. In this as-
pect, a new technique for diarization improvement based on the identi-
fication and reunification of the clusters belonging to the same speaker
has been introduced. The results obtained in different experiments

have shown the good performance of the developed technique.



Resumen

La diarizacion de locutores (“who spoke when”, quién hablé cuando)
tiene como objetivo principal la divisién de una sefial de voz en los
diferentes locutores que aparecen en ella, identificando los puntos de
inicio y final de cada una de las intervenciones de dichos locutores. Ha-
bitualmente se utiliza como una primera etapa de procesado en distin-
tas tecnologias de la voz, como reconocimiento automético del habla,

verificacion de locutor o indexado de audio.

Para llevar a cabo esta tarea, resulta necesario recurrir a distintos algo-
ritmos con diferentes finalidades que a menudo se ejecutan de forma
secuencial, como son parametrizacion, segmentacion de audio, seg-

mentacion de locutor, agrupacién de locutores o resegmentacion.

Mediante el trabajo desarrollado en esta tesis se pretende cubrir dife-
rentes aspectos relacionados con los distintos algoritmos involucrados
en el proceso. Se presenta en cada caso un andlisis de las técnicas mds
comunmente utilizadas y de los nuevos métodos desarrollados, compa-
rando los resultados obtenidos mediante bases de datos, arquitecturas

y métricas adecuadas para cada area de estudio en particular.

Un aspecto importante ha sido por tanto, la recopilacién de bases de
datos que permitan el desarrollo y la implementacién de sistemas de
diarizacion en los distintos dmbitos de aplicacion. Ademads, las bases
de datos multilingiies recogidas en la literatura generalmente presentan
diferentes locutores para los distintos idiomas o han sido disefiadas
para realizar tareas en otras areas del procesado de voz, por lo que se
ha tratado de llenar este vacio mediante la creacion de dos nuevas bases
de datos: Ahonews en el entorno de difusion de audio y Ahomeetings

en el entorno de reuniones de trabajo.



El andlisis de la segmentacion de audio se ha centrado en el entorno
de difusion y la problematica de los segmentos con musica de fondo
de bajo nivel. Para lidiar con este problema se ha disefiado una nueva
técnica basada en el postprocesado de segmentos de voz. Ademads, se
ha presentado una segunda técnica basada en i-vectors que permite el
refinamiento de los segmentos de voz en entornos complejos. Las con-
clusiones resultantes en ambos casos han sido validadas con éxito en
distintas campaiias de evaluacion de segmentacién de audio organiza-

das por la Red Tematica en Tecnologias del Habla.

Una fase posterior del estudio ha centrado el andlisis en los distin-
tos métodos de fusion de etiquetas, prestando especial interés al pobre
comportamiento general obtenido en condiciones de desequilibrio en
la base de datos. Como solucidn a esta problemadtica, se ha desarrolla-
do un método de fusidn de etiquetas que tiene en cuenta el mencionado
desequilibrio entre clases. Los resultados obtenidos muestran un mejor
comportamiento del método propuesto en distintas areas del procesa-
do de la voz, como son la segmentacion de audio, el reconocimiento

de emociones o el reconocimiento y verificacion de locutores.

En cuanto a la tarea de segmentacion de locutores, se ha introducido
en esta tesis una técnica de deteccion de cambios de turno basada en el
andlisis trama a trama, que permite reducir el retardo introducido por
el sistema. De esta forma, se pretende extender el funcionamiento on-
line a los sistemas de diarizacion, que tradicionalmente precisan de las
sefiales completas al empezar el procesado. Los experimentos realiza-
dos en entorno de reuniones muestran una mejor deteccion por parte

del método desarrollado frente a un método clasico como es el BIC.

Un ultimo andlisis evalda la resegmentacion como alternativa a la hora
de solucionar problemas concretos de los sistemas de diarizacién. En
este aspecto, se ha propuesto una técnica de mejora de la diarizacion
basada en la identificacion y reagrupamiento de clusters pertenecientes
a un mismo locutor. Los resultados obtenidos en diversos experimentos

han demostrado el buen funcionamiento de la técnica desarrollada.



Laburpena

Esatari diarizazioak (“who spoke when”, zeinek hitz egin zuen noiz)
ahots seinale batean agertzen diren esatari desberdinen banaketa du
helburu nagusitzat, esatari bakoitzaren parte-hartzeen hasiera eta bu-
kaera identifikatuz. Normalean hizketa prozesamenduaren lehen eta-
pan erabiltzen da, esaterako, hizketa-ezagutze automatikoan, esatari

egiaztatze edo audio indexazioan.

Zeregin hau burutzeko, sekuentzialki exekutatzen diren helburu anitze-
ko algoritmoez baliatu behar da, hala nola, parametrizazioa, segmen-

tazioa, esatari segmentazioa, esatari taldekatzea edo birsegmentazioa.

Tesi honetan egindako lanarekin, prozesu honetan erabiltzen diren al-
goritmo desberdinekin erlazionaturiko alderdien berri emango da. Ka-
su bakoitzerako, normalean erabiltzen diren eta garatutako metodoen
analisiak aurkeztuko dira, ikerketa eremu bakoitzerako egokiak diren

datu-base, arkitektura eta metrika bidez lortutako emaitzak konparatuz.

Hori dela eta, diarizazio sistemak aplikazio esparru desberdinetan in-
plementatu eta garatzea baimentzen diguten datu-basearen bilketa ga-
rrantzitsua izan da. Gainera, literaturan jasotako datu-base eleaniztu-
nek esatari desberdinak erabiltzen dituzte hizkuntza desberdinetarako
edo hizketaren prozesamenduko beste eremu batzuetarako daude pres-
taturik. Hutsune hau betetzeko bi datu-base berri sortu dira: Ahonews

audioaren difusio-inguruan eta Ahomeetings laneko bilera-inguruan.

Audioaren segmentazio analisia difusio-inguruan eta atzean maila ba-
xuko musika duten segmentuetan zentratu da. Arazo honi aurre egi-
teko ahots segmentuen postprozesamenduan oinarritutako teknika bat

diseinatu da. Gainera, i-vector-etan oinarritutako bigarren teknika bat



aurkeztu da inguru konplexuetan ahots segmentuen fintze bat ahalbide-
tzen duena. Bi kasuetan lortutako ondorioak era arrakastatsuan balioz-
tatu dira Red Tematica en Tecnologias del Habla-k antolatutako audio

segmentazio ebaluazioetan.

Ikerketaren ondorengo faseak etiketen fusioan ardaztu du analisia, datu-
baseen desoreka egoeran lortutako portaera txarrean interes berezia ja-
rriz. Problematika honen soluzio bezala, klaseen arteko desoreka kon-
tuan hartzen duen etiketa fusio metodo bat garatu da. Lortutako emai-
tzek proposatutako metodoaren portaera hobea erakusten dute hizketa-
ren prozesamenduaren eremu ezberdinetan, hala nola, audio segmen-

tazioa, emozio antzematea edo esatari ezagutze edo antzematea.

Esatari segmentazioari dagokionez, tesi honetan tramatik tramarako
analisian oinarritzen den txanda aldaketa detekzio teknika bat aurkeztu
da, sistemak sartutako atzerapena txikitzen duena. Era honetan, dia-
rizazio sistemen on-line funtzionamendua zabaldu nahi da, tradizio-
nalki seinale osoak behar dituztenak prozesamendua hasteko. Bilera-
inguruan egindako esperimentuek detekzio hobea ematen dute garatu-

tako metodoarekin klasiko den BIC-ek baino.

Azken analisiak birsegmentazioa ebaluatzen du diarizazio sistemen ara-
zo konkretuak konpontzeko tresna bezala erabiliz gero. Alde horreta-
tik, esatari berarenak diren cluster-en identifikazioan eta birbilketan
oinarritutako diarizazioa hobetzeko teknika bat proposatu da. Esperi-
mentu ezberdinek emandako emaitzek erakutsi dute garatutako tekni-

karen funtzionamendua ona dela.



Acknowledgements

Llegados a este punto quisiera agradecer el esfuerzo y dedicacion de

todos aquellos que han hecho posible esta tesis.

En primer lugar, quiero expresar mi més sincero agradecimiento a mi
directora de tesis, Eva Navas, por el apoyo brindado a lo largo de estos
afios de doctorado. Has sido directora y compafiera a partes iguales,
con una labor atenta y comprometida en ambas facetas. Gracias por
compartir los buenos momentos y la paciencia en los no tan buenos,

porque malo no recuerdo ninguno.

Del mismo modo, quiero dar las gracias a Dofia Inmaculada, “The
headmaster”, por la confianza depositada en mi desde el primer mo-
mento. Gracias por ofrecerme formar parte de este grupo y de este
proyecto. Sin lugar a duda eres la principal culpable de que nos encon-

tremos hoy aqui.

Asimismo, me gustaria agradecer el apoyo recibido durante estos afios
por parte de todos mis compafieros de Aholab. A Ibon, por esos mo-
mentos solucionando los problemas del metro. A Igor, por estar ahi en
mis primeras andaduras en congresos en tierras lejanas. A Jon, por en-
seiarme lo que significa ser profesor en la escuela. Y a Ifaki, ;qué seria
del laboratorio sin tu paso por Aholab? gracias por tu inestimable ayu-
da. También quiero agradecer a Iker su paciencia en mis inicios y la

impecable documentacion de todos sus programas.

Mencién aparte merece la ayuda y el apoyo recibido de mis queridos
compafieros Umpa Lumpa. Gracias Agustin por cargar conmigo todos
estos afios, en ocasiones literalmente, sin desesperar tantas veces como

posiblemente merecia. Gracias Luis por poner voz a la cordura en los



momentos de oscuridad, siempre serds el lider que marca nuestro ca-
mino. No me olvido de ti Daniel. Sabemos tienes el rango de maestro,
pero para nosotros, o por lo menos para mi, siempre serds uno mas de
los umpa lumpa. Gracias por todo tu tiempo. Y gracias también a Xabi,

por renovar el espiritu friki del laboratorio, y que tanta falta nos hacfa.

Por dltimo, y no por ello menos importante, quiero expresar mi mas
profundo agradecimiento a mi familia, en especial a mis padres y a
mi hermana, por todo el apoyo recibido no sélo en esta etapa de la
tesis, sino en cada aspecto importante en mi vida hasta llegar aqui.
Gracias por estar siempre ahi. Y por supuesto, a Irantzu. Casualidad
0 no nuestros caminos se cruzaron al iniciar el doctorado y sé que
seguirdn unidos mucho después de concluirlo. Gracias por tu apoyo

todos estos afios.

Eskerrik asko,
David Tavarez.

diciembre 2016.



Indice general

Indice de figuras
Indice de Tablas XVl
1 Introduccién 1l
1.1 Descripcion de un sistema de diarizacién bdsico . . . . . . . . .. dl

1.2 Motivacidn . . . . . . . . .. 7l

1.3 Esquemadelatesis . . .. ... ..................

2 Bases de datos 11l
2.1 Basesdedatosdeterceros . . . . ... ... ... ... ... .. 12]
2.1.1 Albayzin 2010 speaker diarization evaluation . . . . . . . 12l

2.1.2  Albayzin 2012 audio segmentation evaluation . . . . . . .

2.1.3  Albayzin 2014 audio segmentation evaluation . . . . . . . 14

2.1.4 UCI Machine Learning Repository . . . . . .. ... ... 14

2.1.5 FAU Aibo EmotionCorpus . . . . . . ... .. ... ... N

2.1.6  NIST i-vector challenge 2013-2014 . . . . .. ... ... [16]

2.1.7 AMIMeetingCorpus . . . . . . . . .o 17

2.1.8 ICSIMeetingCorpus . . . . . . ... .. ... ...... 18

2.2 Bases de datos desarrolladas . . . . ... ... .. ... ... 18]
22.1 Ahonews . . . . ... ...

222 Ahomeetings . . . . . ... ... ... 211

X1



INDICE GENERAL

3 Segmentacion de audio
3.1 Estadodelarte. . .. ... ... .. .. ... . ... ... ....
3.1.1 Parametrizacion de la sefialde audio . . . . . . . ... ..

3.1.2  Modelado y clasificaciéonde audio . . . . . .. ... ... 29|

3.1.3 Técnicas de reduccion de dimensionalidad . . . . . . . .. 42

3.2 Evaluacién en segmentacionde audio . . . . ... ... ... .. 43
3.2.1 Medidas de evaluacién . . . . ... ... ... ......

3.2.2 Campaiias Albayzin de segmentacién de audio . . . . . . 46l

3.3 Mejoras propuestas en segmentaciéon de audio . . . . . . ... ..
3.3.1 Postprocesado de segmentos de voz-mdusica . . . . . . . . 47

3.3.2 Segmentacion robusta mediante i-vectors . . . . . . . ..

34 Conclusiones . . . . . . .. ..o 64]
4 Fusion 65
4.1 BEstadodelarte. . . .. ... ... ... ... ... .. 69]
4.1.1 Nomenclatura . . . . . .. ... ... ... ... ..., . 69)

4.1.2 Fusion de clasificadores y matriz de confusiéon . . . . . . 69

4.1.3  Algoritmos de fusion a nivel de etiqueta . . . . . . . . .. (70|

4.2 Medidas de evaluacién en clasificacién . . . . . . ... ... ..
4.3 Meétodo de fusién propuesto . . . . ... Lo 30
4.4 Fusion de etiquetas vs datos desequilibrados . . . . . . . . .. .. 82}
4.5 Validacién del método propuesto . . . . . . . ... ... L. 36)
4.5.1 Condiciones de experimentacion . . . . . . . . .. .. .. 36!

4.5.2 Experimentos con las bases de datos UCI . . . . . . . .. 87

4.5.3 Reconocimiento de emociones a partirdelavoz . . . . . . 93]

454 Segmentaciondeaudio . . . . . .. ... ... ... (101l

4.6 Extension del método de fusion propuesto . . . . . ... ... L. 114
4.7 Validacién del método extendido . . . . . .. ... ... .. ... 117
47.1 NISTSRE2008 . .. ... ... ... . .........

472 NIST i-vector challenge 2014 . . . . . . ... ... ... 1211

48 Conclusiones . . . .. .. ... ... 124

Xii



INDICE GENERAL

5 Segmentacion de locutor
5.1 BEstadodelarte. . . ... .. ... ... ... ... . ......
5.1.1 Grabacion mediante micréfono distante dnico . . . . . . .
5.1.2 Multiples micro6fonos distantes . . . . . . . .. ... ...
5.2 Evaluacién en segmentacién de locutor . . . . . . . ... ... ..
5.3 Meétodo de segmentacion propuesto . . . . .. ... ... ..
5.4 Validacion del método propuesto . . . . . . .. ... L
5.4.1 Condiciones de experimentacién . . . . . . .. ... ...
5.4.2 Experimentos con la base de datos ICSI Meetings . . . . .
5.4.3 Experimentos con la base de datos AMI Meeting Corpus .

5.5 Conclusiones . . . . . . . . . .

6 Postprocesado de marcas
6.1 Estadodelarte. . . . ... ... ... .. ... ... ... ...
6.1.1 Mejora de la segmentacion vozno-voz . . . . . . . . . . .
6.1.2 Seleccion de segmentos . . . . . ... ...
6.1.3 Deteccion de solapamiento de locutores . . . . . . . . ..
6.1.4 Refinamiento de fronteras . . . . ... ... ... ....
6.2 Técnica de mejora propuesta . . . . . . . . . ...
6.2.1 Refinado de la segmentacién voz/novoz . . . . . . . . ..
6.2.2 Asimilacién de segmentos cortos . . . . . . .. ... ...
6.2.3 Fusidonde clusters . . . . . ... ... ... ... ..
6.3 Validacion del método propuesto . . . . . . . ... ... L
6.3.1 Albayzin2010 . . ... ... ... ... ...,
6.3.2 Experimentos sobre otra basede datos . . . . . ... ...
6.4 Conclusiones . . . . . ... ...

7 Conclusiones
7.1 Aportaciones de la tesis y trabajos futuros . . . . ... ... ...
7.2 Difusionderesultados . . . . .. ...

7.3 Participacion en campanas de evaluacién . . . . . . ... ... L.

Bibliografia

Xiil






Indice de figuras

1.1 Resultado del proceso de diarizacion de una sefial de audio . . . .
1.2 Esquema bésico de un sistema de diarizacion de locutores . . . . . a
2.1 Distribucion del audio en la base de datos Albayzin 2014 . . . . .

3.1 Diagrama del proceso de parametrizacion MFCC . . . . . . . ..

3.2 Ejemplo de banco de filtrosenescalaMel . . . .. ... ... ..

HERE

3.3 Diagrama del proceso de parametrizaciéon LPCC . . . . . . . . ..
3.4 Representacion grafica de un HMM de 5 estados de izquierda a
derecha sin posibilidad de saltar ningin estado . . . . . . .. . ..
3.5 Representacion grifica de una mezcla de gaussianas . . . . . . . .
3.6 Secuencia de estados mas probable en un diagrama de Trellis . . .
3.7 Adaptacion MAP de gaussianas a partir de un modelo UBM
3.8 Diagrama del proceso de extraccion del supervector GMM . . . .
3.9 Representacion de la idea subyacente detrds del modelado SVM
3.10 Hiper-plano de decision vectores soporte en el modelado SVM . .
3.11 Diagrama de la arquitectura basica de una red neuronal . . . . . .
3.12 Diagrama de la etapa de postprocesado propuesta . . . . . . . ..
3.13 Diagrama del sistema de segmentacion de audio Albayzin 2012 . .
3.14 Distribucion del audio en la base de datos Albayzin 2014 . . . . .

3.15 Funcionamiento de la técnica de segmentacion de audio propuesta

HEHEEEREEBEEEBEER

3.16 Diagrama del sistema de segmentacion de audio Albayzin 2014 . .

s

4.1 Ejemplo de curva ROC de un clasificador a nivel de etiqueta
4.2 Matrices de confusion de los algoritmos TRURG y BKS . . . . . 100

XV



INDICE DE FIGURAS

4.3 Calibracion del factor de penalizacion del método propuesto
4.4 Resultado obtenido al aplicar el método de fusion propuesto a los

sistemas de reconocimiento de locutor . . . . . . . . . ... ...

5.1 Diagrama de la descomposicion del error de diarizacion . . . . . .
5.2 Diagrama del método de segmentacion de locutores propuesto

5.3 Evolucién trama a trama del supervector de correlaciones . . . . .
5.4 Optimizacion del umbral de deteccion en la base de datos ICSI . .
5.5 Fscore en las sesiones de entrenamiento de la base de datos ICSI .
5.6 DER en las sesiones de entrenamiento de la base de datos ICSI . .
5.7 Fscore en las sesiones de evaluacion de la base de datos ICSI . . .
5.8 DER en las sesiones de evaluacion de la base de datos ICSI . . . .
5.9 Optimizacion del umbral de deteccién en la base de datos AMI . .
5.10 Fscore en la parte de entrenamiento de la base de datos AMI

5.11 DER en las sesiones de entrenamiento de la base de datos AMI . .
5.12 Fscore en la parte de evaluacion de la base de datos AMI . . . . .

5.13 DER en las sesiones de evaluacion de la base de datos AMI . . . .

6.1 Diagrama de la etapa de postprocesado propuesta . . . . . . . ..
6.2 Diferencias de verosimilitudes obtenidas para un cluster ejemplo .

6.3 Esquema del sistema de diarizacién Aholab 2010 . . . . . . . ..

XVvi

g

£

=
o

FEHE HEREEHEEEEE



2.1
2.2

2.3

24
2.5

3.1

32

33

34
3.5

3.6

3.7

3.8

3.9

Indice de Tablas

Distribucién de locutores en la base de datos Albayzin 2010

Distribucion de los segmentos de voz en funcién del canal y las
condiciones de fondo en la base de datos Albayzin 2010 . . . . .
Consenso en el etiquetado de la base de datos AIBO . . . . . . ..
Caracteristicas principales de la base de datos Ahonews . . . . . .

Caracteristicas principales de la base de datos Ahomeetings . . . .

Resultados obtenidos por el sistema desarrollado en las sesiones de
entrenamiento de la base de datos Albayzin 2012 . . . . . . . ..
Error cometido por el sistema basico para cada una de las clases de
forma individual en las sesiones de entrenamiento . . . . . . . . .
Error cometido para cada una de las clases de forma individual tras
aplicar la etapa de postprocesado en las sesiones de entrenamiento
Tiempo de CPU invertido en las sesiones de entrenamiento . . . .
Resultados obtenidos por el sistema desarrollado en las sesiones de
test de la base de datos Albayzin2012 . . . . ... ... ... ..
Error cometido para cada una de las clases de forma individual tras
aplicar la etapa de postprocesado en las sesiones de test . . . . . .
Error obtenido por el sistema basado en HMMs en las sesiones de
desarrollo en funcién del nimero de gaussianas en las mezclas . .
Rendimiento del MLP en funcion de la dimension de los i-vectors
extraidos de las sesiones de entrenamiento . . . . . . . .. . . ..
Resultados obtenidos por los subsistemas en las sesiones de entre-

namiento y de desarrollo de la base de datos Albayzin 2014 . . . .

Xvii

60)



INDICE DE TABLAS

3.10

3.11

3.12
3.13

3.14

4.1
4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

4.11
4.12

Error cometido por el sistema basado en HMMs para cada una de
las clases de forma individual en las sesiones de desarrollo . . . .
Error cometido por el sistema basado en i-vectors para cada una de
las clases de forma individual en las sesiones de desarrollo . . . .
Tiempo de CPU invertido en las sesiones de entrenamiento . . . .
Resultados obtenidos por el sistema desarrollado en las sesiones de
test de la base de datos Albayzin 2014 . . . . . . ... ... ...
Error cometido por el sistema desarrollado para cada una de las

clases de forma individual en las sesiones detest . . . . . . . ..

Caracteristicas de las bases de datos UCI utilizadas . . . . . . ..
Resultados obtenidos al aplicar los métodos de fusion a los clasifi-
cadores “sencillos” utilizando bases de datos equilibradas . . . . .
Resultados obtenidos al aplicar los métodos de fusion a los clasifi-
cadores “sencillos” utilizando bases de datos desequilibradas . . .
Resultados obtenidos al aplicar los métodos de fusion a los clasifi-
cadores complejos utilizando bases de datos desequilibradas
Resultados obtenidos al aplicar los métodos de fusion a los clasifi-
cadores complejos utilizando bases de datos desequilibradas
Resultados de los clasificadores individuales con distinto tipo de
parametros sobre la parte de test de la base de datos AIBO
Resultados de los clasificadores individuales con pardmetros espec-
trales sobre la parte de test de la base de datos AIBO . . . . . ..
Resultados obtenidos al aplicar los métodos de fusion a los clasifi-
cadores con distinto tipo de pardmetros en la base de datos AIBO .
Resultados obtenidos al aplicar los métodos de fusion a los clasifi-
cadores con pardmetros espectrales en la base de datos AIBO . . .
Resultados en términos de SER de los sistemas de segmentacién
de audio presentados en la campana de Albayzin 2012 . . . . . .
Resultado de la fusién de los sistemas Aholaby S3 . . . . . . ..
Detalle del error cometido por los sistemas Aholab y S3 y la fusion

de ambos para la clase 'voz’de manera individual . . . . .. . ..

Xviii

=

5

I

g

g



INDICE DE TABLAS

4.13

4.14

4.15
4.16

4.17

4.18

4.19
4.20

4.21

4.22

4.23

4.24

4.25

4.26

5.1

5.2

53

Detalle del error cometido por los sistemas Aholab y S3 y la fusién
de ambos para la clase *'musica’de manera individual . . . . . . .
Detalle del error cometido por los sistemas Aholab y S3 y la fusién
de ambos para la clase ‘ruido’de manera individual . . . . . . ..
Resultado de la fusion de los sistemas Aholaby S6 . . . . . . ..
Detalle del error cometido por los sistemas Aholab y S6 y la fusién
de ambos para la clase ’voz’de manera individual . . . . . . . ..
Detalle del error cometido por los sistemas Aholab y S6 y la fusion
de ambos para la clase *'musica’de manera individual . . . . . . .
Detalle del error cometido por los sistemas Aholab y S6 y la fusién
de ambos para la clase ‘ruido’de manera individual . . . . . . ..
Resultado de la fusion de los sistemas Aholab, S3y S6 . . . . ..
SER obtenido en cada paso del sistema de segmentacion de audio
propuesto en las sesiones de entrenamiento y desarrollo . . . . . .
Detalle del error cometido por los dos subsistemas y la fusion de
ambos para la clase 'voz’de manera individual . . . . . . . .. ..
Detalle del error cometido por los dos subsistemas y la fusion de
ambos para la clase *'musica’de manera individual . . . . . . . ..
Detalle del error cometido por los dos subsistemas y la fusion de
ambos para la clase ‘ruido’de manera individual . . . . . . . . ..
SER obtenido en cada paso del sistema de segmentacion de audio
propuesto en las sesionesdetest . . . . ... ... ... ... ..
EER obtenido por cada sistema y al aplicar la técnica de fusién
propuesta a las bases de datos de utilizadas . . . . . . .. ... ..
Resultados obtenidos por el sistema baseline y al aplicar el método

propuesto a los datos del NIST i-vector challenge . . . . . . . ..

Resultados obtenidos por ambos métodos en las sesiones de entre-
namiento de la base de datos ICSI Meeting . . . . ... ... ...
Resultados obtenidos por ambos métodos en las sesiones de eva-
luacién de la base de datos ICSI Meeting . . . . . . ... .....
Resultados obtenidos por ambos métodos en las sesiones de entre-

namiento de la base de datos AMI Meeting Corpus . . . . . . ..

Xix

105}

106}
106}

109

112]



INDICE DE TABLAS

54

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

Resultados obtenidos por ambos métodos en las sesiones de eva-

luacién de la base de datos AMI Meeting Corpus . . . . . . . ..

DER obtenido al aplicar el postprocesado al sistema aholab en las
sesiones de entrenamiento de la base de datos Albayzin 2010 . . .
DER obtenido al aplicar el postprocesado al sistema aholab en las
sesiones de test de la base de datos Albayzin 2010 . . . . . . . ..
DER obtenido al aplicar el postprocesado al sistema online en las
sesiones de entrenamiento de la base de datos Albayzin 2010 . . .
DER obtenido al aplicar el postprocesado al sistema online en las
sesiones de test de la base de datos Albayzin 2010 . . . . . . . ..
DER obtenido al aplicar el postprocesado al sistema GTM en las
sesiones de entrenamiento de la base de datos Albayzin 2010 . . .
DER obtenido al aplicar el postprocesado al sistema GTM en las
sesiones de test de la base de datos Albayzin 2010 . . . . . . . ..
DER obtenido al aplicar el postprocesado al sistema Aholab en la
basede datosde EiTB . . . . . . ... .. ... ... ... ...,

XX

165l

166



El procesado de sefial de voz se di-
vide en dos grandes bloques: sinte-
sis y diarizacion.

David Tavarez

Introduccion

En los dltimos afios, el aumento de la velocidad de procesamiento, la capacidad
de almacenamiento y el ancho de banda disponible han facilitado la acumulacién
de grandes volumenes de audio de distinta naturaleza (emisiones de radio y TV,
correos de voz, reuniones de trabajo...). Por ello, existe una creciente necesidad
de aplicar diferentes tecnologias del habla que permitan una busqueda efectiva,
indexacion y acceso a la informacion de las diversas fuentes presentes en el audio.

Un archivo de audio es una grabacién de uno o varios canales que consta de
multiples fuentes de audio (segmentos de diferentes locutores, segmentos de musi-
ca, segmentos de ruido, etc.). En términos generales, el objetivo de la diarizacién
es detectar los cambios de locutor en una grabacion e identificar qué segmentos de
voz corresponden a un mismo locutor, respondiendo de esta forma a la pregunta
“who spoke when”, quién habl6 cudndo [144]].

La finalidad de un sistema de diarizacion de locutores es, por tanto, la separa-
cién de una sefial de voz en los diferentes locutores que aparecen en ella, definiendo
sobre la sefial disponible los puntos de inicio y final de las intervenciones de cada
uno de ellos. Un ejemplo del resultado de este proceso puede verse en la figura|l.1

En un sentido mas amplio, se define diarizacién como la tarea de marcar y
clasificar cada una de las diferentes fuentes que componen un audio de entrada,

siendo los detalles propios de cada aplicacion especifica.
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Figura 1.1: Resultado del proceso de diarizacién de una sefial de audio

Para llevar a cabo este cometido es necesario recurrir a multiples tecnologias
del habla [43], como pueden ser: deteccion de locucion (;Hay alguien hablando?),
reconocimiento de género (;Quien habla es hombre o mujer?), reconocimiento de
lengua ((En qué idioma se estd hablando?), reconocimiento del habla (;Qué se
estd diciendo?), reconocimiento de locutor (;Quién estd hablando?), etc.

Generalmente, se utiliza la diarizacion de locutor como paso previo a la apli-
cacion de distintas tecnologias de procesado de la voz, como reconocimiento au-
tomatico del habla, verificacion de locutor o indexado de audio.

Tras una primera division del audio en diferentes clases acusticas (voz, musi-
ca, ruido...), la segmentacion de locutores proporciona segmentos homogéneos a
los sistemas de reconocimiento automdtico de habla, lo que favorece la correcta
transcripcion del audio procesado. La agrupacion de los segmentos de los distintos
locutores permite ademds mejorar el rendimiento de los sistemas de reconocimien-
to que hacen uso de técnicas de adaptacion de locutor.

Del mismo modo, los sistemas de reconocimiento y verificacion de locutor pre-
cisan de segmentos de voz en los que un unico locutor esté presente para propor-
cionar una salida adecuada. La diarizacion de locutor se encarga en este caso de
llevar a cabo la division del audio en segmentos individuales pertenecientes a cada
uno de los locutores presentes en la grabacion.

Por otra parte, el etiquetado o “transcripcidon enriquecida” proporcionado por
los sistemas de diarizacion de audio facilitan el indexado y la localizacién automati-
ca de recursos multimedia pertenecientes a un locutor o locutores determinados.

Respecto a las dreas principales de aplicacion de la diarizacion, se definen tres
ambitos diferentes de trabajo que tradicionalmente han obtenido mayor atencion

por parte de la comunidad cientifica:



e Programas de radio y television que contienen pausas publicitarias, musica,
entrevistas, voz con diferentes tipos y niveles de ruido de fondo etc. sobre un
unico canal. La aplicacion del sistema de diarizacion permite, ademds de la
discriminacion de los segmentos de voz frente a segmentos correspondientes
a otros eventos, la identificacion de los locutores participantes. Estos sistemas
suelen incluir adicionalmente la transcripcion habla-texto de las sefiales para

la clasificacion e indexacidon automatica de las sefales.

e Reuniones de trabajo donde varios locutores interactian en la misma habita-
cion. El sistema de diarizacion permite el seguimiento del discurso de cada
participante y opcionalmente la transcripcion del discurso para su posterior
indexacién y almacenamiento. Generalmente las grabaciones se realizan con

varios microéfonos.

e Audio telefénico o conferencias donde varias personas establecen una comu-
nicacion a través de una conversacion telefénica. En este dmbito las grabacio-
nes involucran generalmente a dos locutores. Ademads de la segmentacion, el
sistema de diarizacién incluye habitualmente tareas de identificacion de los

locutores presentes en las grabaciones.

Cada una de estas areas de aplicacidon presenta una problematica y unos retos
diferentes. Sin embargo hay cuestiones comunes que atn no han sido resueltas y
que actualmente centran gran parte de los esfuerzos de investigacion en este campo,
como son la segmentacién de audio en entornos complejos o el funcionamiento
online de los sistemas de diarizacion.

El trabajo realizado en esta tesis abarca diferentes aspectos relacionados con
los distintos algoritmos involucrados en el proceso de diarizacion de locutores,
centrando el esfuerzo en los problemas comunes a los diferentes campos de apli-
cacion, analizando en cada caso las distintas técnicas recogidas en la literatura y

presentando nuevos métodos desarrollados para lidiar con dicha problemadtica.
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1.1 Descripcion de un sistema de diarizacion basico

El objetivo principal de un sistema de diarizacién de locutores es detectar los cam-
bios de locutor en una grabacién e identificar los segmentos de voz que corres-
ponden a un mismo locutor, respondiendo a la pregunta quién habla cuando [144]].
Adicionalmente, si se dispone de la informacion necesaria es posible llegar a iden-
tificar cada uno de ellos. Para ello, se combinan habitualmente varios algoritmos
con diferentes finalidades que suelen ejecutarse de forma secuencial [43]].

En la Figura se muestra un diagrama con los bloques mds habituales en un
sistema de diarizacion: parametrizacion, deteccion de actividad vocal, deteccion de

cambio de turno y agrupacién de locutores.

Deteccion de
actividad vocal

Audio de entrada ——| Parametrizacion

ID locutores &

Agrupacidn de Deteccidn de
marcas temporales +—

locutores cambio de turno

Figura 1.2: Esquema basico de un sistema de diarizacion de locutores

Se denomina parametrizacion al proceso de extraccién de una serie de ca-
racteristicas que representan la sefal de voz, es decir, contienen la informacion
mads relevante de la sefal. Estas caracteristicas pueden ser de diferente naturale-
za (energia, frecuencia, contenido arménico...), y dado que la voz no es una senal
estacionaria, sus caracteristicas varian en intervalos de corta duracion, por lo que
nuevos parametros deben ser extraidos cada cierto tiempo.

Para ello, en primer lugar, se enventana un segmento de la sefial y se parametri-
za. A continuacion se desplaza la ventana repitiendo el proceso para cada uno de los
segmentos [[156]. Las técnicas de parametrizacion mas ampliamente utilizadas en el
campo de la diarizacion de locutores son los Mel Frequency Cepstral Coefficients
(MFCC), Linear Prediction Cepstral Coefficients (LPCC) y los Perceptual Linear
Prediction Cepstral Coefficients (PLPC) [4]. Todas ellas estdn basadas en informa-

cidén espectral obtenida a partir de segmentos de voz de corta duracion (short-term).
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El bloque de deteccion de actividad vocal se encarga de descartar los segmen-
tos de audio que no contienen voz, de forma que las siguientes etapas produzcan
menos errores. Dependiendo del entorno de trabajo del sistema de diarizacién, la
sefal de audio correspondiente a los segmentos de “no voz” puede proceder de
gran variedad de eventos acusticos: silencio, ruido, musica, aplausos, etc., por lo
que a menudo la deteccion de actividad vocal deriva en un andlisis mas complejo
del audio denominado segmentacién de audio.

El enfoque més habitual en esta etapa consiste en realizar una segmentacion
mediante el algoritmo de Viterbi con modelos de mezclas de gaussianas (GMM)
entrenados con datos previamente etiquetados. En ocasiones se utilizan también
modelos mas elaborados como modelos ocultos de Markov (HMM) multiestado,
maquinas de vectores de soporte o redes neuronales. En principio, es posible utili-
zar sOlo dos modelos (voz y no voz), sin embargo, resulta mas conveniente contar
con modelos especificos en el caso de que diferentes eventos acusticos estén pre-
sentes en el audio. Habitualmente se utilizan modelos para ruido, musica, voz lim-
pia, voz con ruido y voz con musica [116]. También es posible entrenar diferentes
modelos para voz femenina y masculina o para diferenciar voz de banda ancha y
estrecha si se dispone de suficiente material.

La deteccion de cambio de turno es un paso critico en un sistema de dia-
rizacion de locutores. Una vez descartados los segmentos que no contienen voz,
se identifican en esta etapa las fronteras entre locutores, es decir, los puntos don-
de se produce un cambio de locutor. Habitualmente esta etapa recibe el nombre
de segmentacion de locutores, ya que su objetivo principal es dividir el audio en
segmentos correspondientes a los distintos locutores presentes en la grabacion.

La mayor parte de sistemas de diarizacion realizan esta tarea por medio de al-
guna distancia entre dos ventanas adyacentes de sefial de audio. Si esta distancia
supera un determinado umbral, se asume que existe un cambio de locutor entre
las dos ventanas. La diferencia entre los distintos algoritmos reside principalmente
en la métrica utilizada para el calculo de la distancia y el esquema de enventana-
do. Una de las métricas mds utilizadas en deteccion de cambio de locutor es el
criterio de informacién Bayesiana o BIC [26]. La razén de probabilidad generali-
zada (Generalized Likelihood Ratio,GLR) [93], la divergencia gaussiana [133] o

la T? de Hotlling [161] son ejemplos de otras medidas utilizadas. Generalmente
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pueden resultar menos precisas, pero requieren menor tiempo de calculo. Un en-
foque alternativo consiste en utilizar métricas de menor coste computacional para
posteriormente refinar los resultados obtenidos mediante BIC [34].

El objetivo del bloque de agrupacion de locutores (o clustering en inglés) es
determinar qué fragmentos de voz pertenecen al mismo locutor. Tras la division del
audio en segmentos homogéneos consecuencia de la deteccién de cambio de turno,
en esta etapa se agrupan los segmentos que presentan caracteristicas acusticas si-
milares, susceptibles de pertenecer a un mismo locutor. Habitualmente esta etapa
define el nimero de locutores diferentes encontrados por el sistema en el audio.

Se implementa generalmente como un proceso de agrupacion de abajo arriba.
En primer lugar, se calcula una medida de distancia entre cada par de clusters y se
combina el par que presenta menor valor. A continuacion, se actualiza la matriz de
distancias y se selecciona un nuevo par hasta que se cumplen las condiciones de un
determinado criterio de parada. De nuevo en este caso pueden utilizarse distintas
medidas de distancia, como son BIC, GLR, la distancia entre GMMs, etc.

Por ultimo, es habitual encontrar en estos sistemas una etapa de resegmenta-
cion o postprocesado de las marcas [8] [13]. En este punto, se dispone posiblemente
de suficiente informacion de los locutores presentes en el audio para entrenar mo-
delos robustos para cada uno de ellos y utilizarlos en combinacién con los modelos
de “no voz” para realizar una nueva segmentacion y refinar las fronteras estableci-
das por el sistema de diarizacion. Este proceso se puede repetir iterativamente para

mejorar los resultados.
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1.2 Motivacion

El objetivo global que se plantea en esta tesis es el desarrollo de nuevas técnicas que
mejoren el rendimiento de los sistemas de diarizacion de locutores, centrando el
esfuerzo en problemas comunes a los diferentes campos de aplicacion de este tipo
de sistemas, como son, una mejor clasificacion del audio en entornos complejos y
el funcionamiento online de dichos sistemas.

El funcionamiento online de los sistemas de diarizacion pretende proporcionar
informacion visual a posibles oyentes discapacitados sobre quién es la persona que
estd hablando en cada momento (con objeto de que pueda leerle los labios), por lo
que el estudio en este caso se centrard principalmente en el dominio de las reunio-
nes de trabajo, priorizando este dominio frente a otros tales como los sistemas de
radiodifusion o las conversaciones telefonicas.

El hecho de tener que tomar decisiones sobre la identidad de los hablantes so-
bre la marcha, introduce un grado de dificultad adicional sobre los sistemas cldsicos
utilizados por lo general para la indexacidn y clasificacién de material de audio. Por
otro lado, las reuniones de trabajo se producen frecuentemente entre habituales, lo
que introduce un nuevo factor, el conocimiento previo de todos o parte de los par-
ticipantes, que debera ser aprovechado por las distintas técnicas que se desarrollen,
basadas en clasificacion de los locutores o en la fusion de la salida de varios siste-
mas de reconocimiento independientes.

La mejora de clasificacion del audio centrara el anélisis en el entorno de difu-
sion de noticias, donde segmentos de musica o ruido aparecen frecuentemente junto
a los segmentos de voz. El objetivo principal en este caso serd el disefio y la imple-
mentacion de distintas técnicas que permitan la extraccion de dichos segmentos de
voz. Estos segmentos serdn entregados posteriormente a las distintas etapas de los
sistemas de diarizacion, por lo que una mejor clasificacion del audio supondra la
mejora en el rendimiento de dichos sistemas.

Un aspecto importante para el desarrollo del sistema de diarizacion es la base
de datos a utilizar. Por ello, es también objetivo de este trabajo investigar sobre las
bases de datos disponibles para esta tarea, y realizar si fuera necesario bases de
datos propias adecuadas para esta tesis en particular. Sin embargo, no debe olvi-

darse que los resultados a obtener tienen que ser contrastables, por lo que debe ser



1. INTRODUCCION

objetivo del trabajo desarrollado la asistencia a las campaiias de evaluacién que en
este campo se desarrollan organizadas por el NIST y Albayzin. Para ello serd ne-
cesario realizar los ajustes necesarios en los distintos sistemas implementados para
que sean también aplicables al tipo de aplicacion que plantee la evaluacion.

Asi pues, los objetivos propuestos a desarrollar en esta tesis pueden resumirse

finalmente en los siguientes:

e Obtencién y/o elaboracion de una base de datos adecuada para el desarrollo

del trabajo a realizar.

e Desarrollo de algoritmos y técnicas que permitan el desarrollo en tiempo real

del proceso de diarizacion.

e Desarrollo de algoritmos innovadores que aprovechen el conocimiento pre-

vio de parte de los participantes en la reunion.

e Desarrollo de técnicas de mejora de la clasificacion del audio en el entorno

de difusion de noticias que faciliten la extraccion de los segmentos de voz.

e Evaluacion contrastable de los sistemas desarrollados, adaptdndolos para par-

ticipar en las campafias de evaluacion organizadas por el NIST y Albayzin.



1.3 Esquema de la tesis

1.3 Esquema de la tesis

El capitulo 2 recoge las bases de datos utilizadas durante el desarrollo de esta tesis.
En primer lugar se describen las bases de datos encontradas en la literatura, pro-
porcionadas habitualmente con motivo de la participacion en distintas campafias
de evaluacion o challenges, y que han sido utilizadas como marco de los multiples
experimentos llevados a cabo en esta tesis. En segundo lugar, se presentan las dos
bases de datos creadas durante el desarrollo del trabajo realizado, y que forman
parte en si mismas de las aportaciones de esta tesis.

Los capitulos 3-6 conforman el bloque principal de la tesis. En ellos se des-
criben las aportaciones realizadas en las distintas etapas implicadas en el proceso
de diarizacion de locutores. Cada uno de estos capitulos presenta el estado del arte
referente a las distintas dreas involucradas, las distintas técnicas de mejora propues-
tas y los experimentos realizados para validar dichas técnicas, asi como una seccién
final donde se recogen las principales conclusiones extraidas en cada caso.

El capitulo 3 describe los diferentes procedimientos desarrollados en el &mbito
de la segmentacion de audio. En primer lugar se presentan las técnicas utilizadas
habitualmente en la literatura, asi como los métodos aplicados en la evaluacién de
los sistemas de segmentacion. A continuacion, se describen las técnicas de mejora
de la segmentacion propuestas y los resultados obtenidos en las distintas campafas
de evaluacion utilizadas como marco de validacién de dichas técnicas.

El capitulo 4 se centra en el estudio de la fusion de clasificadores, y mds con-
cretamente, de la fusion a nivel de etiqueta. En la primera parte del capitulo se
analizan los métodos de fusion de etiquetas mas ampliamente utilizados, asi como
el reto que plantean las bases de datos desequilibradas a dichos métodos. A conti-
nuacion, se describe el algoritmo de fusion propuesto para lidiar con el problema
del desequilibrio en la base de datos utilizada y los experimentos llevados a cabo
en la validacion del mismo. En este capitulo se incluyen ademds distintos expe-
rimentos en diferentes areas de aplicacion, como son la segmentacion de audio,
reconocimiento de locutores o reconocimiento de emociones a partir de la voz.

El capitulo 5 recoge los esfuerzos realizados en el dmbito de la segmentacién
de locutores. Al igual que en los capitulos anteriores, se realiza en primer lugar

un andlisis de los distintos métodos de segmentacion de locutores presentes en
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la literatura y las métricas utilizadas para llevar a cabo la evaluacién de los dis-
tintos métodos. A continuacion se describe la técnica de segmentacidon propuesta,
orientada a la deteccién online de cambios de locutor. Por ultimo, se muestran los
resultados obtenidos al aplicar dicha técnica a diferentes bases de datos utilizadas
habitualmente en el drea de la diarizacion de locutores.

El capitulo 6 presenta distintos enfoques destinados a la mejora de las marcas
proporcionadas por un sistemas de diarizacion. Primero se revisa la literatura refe-
rente a los diferentes métodos de andlisis y postprocesado orientados a la mejora de
distintos sistemas de diarizacion. Posteriormente, se describe la técnica de postpro-
cesado de marcas propuesta para tratar distintos problemas presentes en determi-
nados sistemas de diarizacidn de locutores. Por dltimo, se muestran los resultados
obtenidos mediante la aplicacion de la técnica propuesta a diversos sistemas de
diarizacién y distintas bases de datos.

Por dltimo, el capitulo 7 recoge las conclusiones generales derivadas de este
trabajo y los posibles trabajos futuros a llevar cabo. En primer lugar se resumen las
distintas aportaciones de la tesis en las distintas dreas de trabajo involucradas. Para
finalizar, un dltimo punto recoge la difusion de los resultados obtenidos durante el

desarrollo de la tesis realizada.
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Los datos no son informacion, la in-
formacion no es conocimiento, el
conocimiento no es comprension, la

comprension no es sabiduria.

Clifford Stoll

Bases de datos

Del mismo modo que ocurre en cualquiera de las diferentes tecnologias de voz,
hay una necesidad de bases datos transcritas que permitan el desarrollo y la imple-
mentacion de sistemas de diarizacion de locutores de calidad.

La evaluacion de los distintos algoritmos desarrollados mediante bases de datos
relevantes es un aspecto esencial en la evaluacion del progreso y en el descubri-
miento de nuevas dificultades a resolver en los sistemas atn por desarrollar [38]]. El
establecimiento de un marco de evaluaciéon comuin supone ademds un punto clave
a la hora de comparar los sistemas desarrollados por los distintos laboratorios.

Este capitulo recoge las bases de datos utilizadas a lo largo del trabajo realiza-
do en esta tesis. En primer lugar se presentan distintas bases de datos de terceros,
recopiladas generalmente mediante la participacion en distintas campafas de eva-
luacion (Albayzin, Aibo Emotion Corpus, NIST i-vector challenge...), asi como
diferentes bases de datos ampliamente utilizadas en los distintos campos de apli-
cacion de la tesis (UCI Machine Learning Repository, ICSI Meeting Corpus, AMI
Meeting Corpus...). A continuacion se introducen dos nuevas bases de datos en es-
pafiol y euskera, disefiadas para el desarrollo de tareas de diarizacién de locutor
en dos entornos de aplicacion diferentes: Ahonews en el ambito de la difusion de

noticias y Ahomeetings en el dmbito de las reuniones de trabajo.
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2. BASES DE DATOS

2.1 Bases de datos de terceros

2.1.1 Albayzin 2010 speaker diarization evaluation

La base de datos proporcionada en la campaia de evaluacién Albayzin 2010 [[158],
grabada por el grupo de investigacion TALP de la UPC y etiquetada por Verbio
Technologies, contiene grabaciones de tipo broadcast pertenecientes al canal de te-
levision cataldn 3/24 que incluyen reportajes, anuncios, entrevistas, debates, asi co-
mo retransmisiones en directo a pie de la noticia.

A partir de los videos originales se extrajeron las grabaciones de audio con
una tasa binaria inicial de 32 kHz y una resolucion de 16 bits. Posteriormente, un
proceso de diezmado determind la tasa binaria definitiva de 16 kHz para dichas
grabaciones. Un total de 24 archivos de audio, con una duracién aproximada de
88 horas, fueron proporcionados por la organizacion de la evaluacion, 8 de los
cuales, con aproximadamente de 30 horas de duracidn, fueron seleccionados para
conformar la parte test de la base de datos.

El catalan es el idioma principal en esta base de datos, aunque se estima una
proporcion del 8.5 % de segmentos de voz en castellano. El nimero de locutores
que intervienen en cada una de las grabaciones varia desde 30 hasta 250. La tabla
[2.1] muestra la distribucién de dichos locutores en la base de datos. Se puede ob-
servar un desequilibrio considerable en la participacion de hombres y mujeres en
las grabaciones, tanto en el niimero de locutores, como en el nimero de segmentos
y la duracién total de los mismos. Aproximadamente el 37 % de la base de datos

corresponde a voz limpia, 5 % a musica, 15 % a voz con musica de fondo, 40 % a

Tabla 2.1: Distribucién de locutores en la base de datos Albayzin 2010

Género Locutores Duracion (h.) Segmentos
Hombres 1239 44:23:41 12869
Mujeres 507 25:43:54 7559
Desconocido 270 07:50:38 2579
Solapado 68 00:12:38 241

12
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Tabla 2.2: Distribucién de los segmentos de voz en funcién del canal y las condiciones
de fondo en la base de datos Albayzin 2010

Canal Voz limpia Voz de fondo Musica de fondo Ruido de fondo
Desconocido  04:27:10 00:18:54 04:36:06 01:15:30
Estudio 15:04:24 01:36:16 08:40:47 00:57:12
Teléfono 00:00:40 00:00:10 - 00:06:47
Exteriores 14:49:44 03:55:29 01:52:52 18:55:19

voz con ruido de fondo, ademds de un 3 % de “otros”, donde se engloba todo el
material que no pertenece a las cuatro clases anteriores, incluyendo el ruido. La
duracioén total de los segmentos de voz en funcién de las condiciones especificas de
fondo se recogen en la Tabla

2.1.2 Albayzin 2012 audio segmentation evaluation

Los organizadores de la campana de 2012 [[102]] proporcionaron en este caso dos
bases de datos de audio diferentes, pertenecientes nuevamente al entorno de pro-
gramas de noticias, para ser utilizadas en el desarrollo de los sistemas.

La primera base de datos, utilizada en la campaiia Albayzin 2010, estad formada
por las grabaciones de programas emitidos por el canal cataldn de television 3/24.

La segunda base de datos proporcionada proviene de la Corporacién Aragonesa
de Radio y Television (CARTV), que doné parte de su archivo de Aragén Radio
para fines educativos y de investigacion.

Esta formada por unas 20 horas de audio con la distribucién de clases que se
describe a continuacion: 22 % de voz limpia, 9 % de musica, 31 % de voz con misi-
ca de fondo, 26 % de voz con ruido de fondo y 12 % de otros, entendiendo la clase
“otros” como silencios, ruido y combinaciones de clases no mencionadas. Aproxi-
madamente 4 horas se destinaron al desarrollo de los distintos sistemas, mientras
que las 16 horas restantes fueron definidas por la organizacion como test.

Todas las grabaciones se proporcionan en formato PCM, mono, con 16 bits de

resolucion y 16 kHz de frecuencia de muestreo.
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2. BASES DE DATOS

2.1.3 Albayzin 2014 audio segmentation evaluation

La base de datos proporcionada por la organizacion de la campana de evaluacion

Albayzin 2014 [22]] surge de las combinacion de tres bases de datos diferentes:

e [a base de datos de noticias en catalan del canal de television 3/24 utilizada

en las evaluaciones de segmentacion de audio de 2010 y 2012.

e [a base de datos de Aragén Radio perteneciente a la Corporaciéon Aragonesa

de Radio y Television utilizada en la evaluacién de 2012.

e Sonidos ambientales obtenidos de Freesound.org [46] y HuCorpus [61] para

ser fusionados con las grabaciones de los canales 3/24 y Aragén Radio.

Como resultado de la combinacidn, se proporcionan 35 nuevas grabaciones. Las
20 primeras grabaciones, con una duracién aproximada de 21 horas fueron desti-
nadas al entrenamiento de los sistemas. Las 15 restantes, con aproximadamente 15
horas de audio disponible, fueron designadas por la organizaciéon para formar la
parte de test de la base de datos.

En la Figura [2.1] se muestra la distribucion de las distintas clases de audio en
la parte de entrenamiento de la base de datos. Se puede observar como las clases
que contienen voz representan mas de 92 % del audio disponible. Por el contrario,
se observan dos clases minoritarias, ruido aislado y misica con ruido, con una
presencia inferior al 0.3 % y 0.5 % respectivamente.

El formato elegido nuevamente para las grabaciones proporcionadas es PCM,

mono, little endian con 16 bits de resoluciéon y 16 kHz de frecuencia de muestreo.

2.1.4 UCI Machine Learning Repository

Se trata en realidad de un repositorio publico que contiene una amplia coleccion de
bases de datos de distinta naturaleza, tanto reales como sintéticos [83l].

Creado inicialmente como un directorio FTP por David Aha y diversos estu-
diantes de la Universidad de California, Irvine, ha visto aumentada su acogida por
la comunidad cientifica en los dltimos afios a la hora de llevar a cabo experimentos

en el campo del aprendizaje automatico.
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Musica+ruido (0.48%)
Silencio (2.71%) | Ruido (0.29%)
Musica (4.31%)_

Voz+muisica+ruido (11.08%,

/Voz+ruid0 (30.64%)

Voz+muisica (20.34%)

Voz limpia (30.16%)

Figura 2.1: Distribucién del audio en la base de datos Albayzin 2014

Citado en mas de 1000 ocasiones, es uno de los 100 articulos més populares en
el ambito del las ciencias informéticas. Grupos de investigacion de todo el mundo
utilizan el repositorio como fuente primaria de bases de datos que permitan evaluar
sus algoritmos, lo que facilita la comparacién de los distintos métodos desarrolla-
dos en el campo del aprendizaje automaético.

La version actual de la pagina web del repositorio, disefiada por Arthur Asun-
cion y David Newman en 2007, cuenta con aproximadamente 350 bases de datos

diferentes, disponibles a través de una sencilla interfaz de biisqueda.

2.1.5 FAU Aibo Emotion Corpus

La base de datos AIBO [136] contiene cerca de 9 horas de grabaciones realizadas
a 51 nifios de entre 10 y 13 afios, mientras jugaban con el robot de Sony AIBO.
Dichas grabaciones fueron realizadas en dos colegios diferentes, Ohm (26 nifios)
y Mont (25 nifios), por lo que la sugerencia de los autores de la base de datos es
utilizar las sefales recogidas en el colegio Ohm para llevar a cabo el entrenamiento
de los sistemas y las correspondientes al colegio Mont para test.

Cinco lingiiistas etiquetaron las grabaciones segun once categorias emociona-

les: aburrimiento, desesperacion, enfado, enfatico, felicidad, irritacién, neutro, ma-
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2. BASES DE DATOS

Tabla 2.3: Distribucién del consenso en el etiquetado de la base de datos AIBO

Etiqueta 0—-0.25 0.25-05 05-0.75 0.75-1 Total

Enfado 2 774 433 283 1492
Enfético 0 2600 799 202 3601

Neutro 0 0 1861 9106 10967
Positivo 0 398 323 168 889
Resto 1207 46 14 0 1267

Total 1209 3818 3430 9759 18216

ternal, recriminativo, sorpresa y otro. Sin embargo, a la hora de utilizar la base de
datos se suelen reagrupar en cuatro o cinco emociones mas generales.

Junto a la etiqueta final se proporciona un indicador del consenso de los eti-
quetadores respecto a las emociones detectadas en cada una de las grabaciones.
Valores altos indican mayor consenso entre los etiquetadores, mientras que valores
bajos indican mayor incertidumbre en la emocion de la frase analizada.

La Tabla|2.3|presenta la distribucion de frases grabadas en funcion de los valo-
res del indicador para las emociones agrupadas que componen la base de datos. Se
puede observar como un elevado ndmero de frases (en torno al 27 % de la base de
datos) tienen un valor del indicador menor de 0.5, gran parte de las cuales (en torno
al 6 % de la base de datos) tienen el indicador con valor cero. Puede comprobarse
ademads que el nimero de ejemplos disponible para cada emocidn estd fuertemente
desequilibrado, estando la mayoria de las sefiales etiquetadas como neutras.

El audio proporcionado en esta base de datos, el formato de las grabaciones es

PCM, mono, con 16 bits de resolucién y 16 kHz de frecuencia de muestreo.

2.1.6 NIST i-vector challenge 2013-2014

La base de datos proporcionada para la realizacién del i-vector challenge 2013-
2014 [50] consta de una parte de desarrollo para la creacion de los sistemas y una
de test reservada para llevar a cabo la evaluacién de los mismos. Los locutores que

aparecen en ambas partes son diferentes.
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2.1 Bases de datos de terceros

A diferencia del resto de bases de datos recogidas en esta seccidn, el material
se entrega en este caso en forma de i-vectors, generados a partir de grabaciones
de voz conversacional telefonica utilizadas en anteriores evaluaciones organizadas
por el NIST entre 2004 y 2012. Cada i-vector tiene un tamafio definido de 600
componentes. Junto con cada i-vector, se proporciona ademas informacion sobre la
duracion del segmento de voz que ha sido utilizado para calcularlo.

La parte de desarrollo de la base de datos consta de una gran cantidad de i-
vectors sin etiquetar, obtenidos a partir de segmentos de voz telefénica de locuto-
res no definidos. La parte de test estd formada por un set de 5 i-vectors utilizados
para modelar cada uno de los 1.306 locutores a reconocer posteriormente (6.530
i-vectors en total) y un segundo set de 9.634 i-vectors utilizados para llevar a cabo
la evaluacion de los sistemas (se debe evaluar la presencia de cada locutor obje-
tivo o “farget”’, modelado previamente con el material del primer set, en el audio

representado por cada i-vector del segundo set).

2.1.7 AMI Meeting Corpus

La base de datos AMI Meeting [21] consta de alrededor de 100 horas de graba-
ciones diferentes de reuniones. Fue desarrollada a través de fondos europeos (AMI
project, FP6-506811) por un consorcio de 15 grupos multidisciplinares dedicado al
desarrollo de tecnologias que favorezcan la interaccién entre grupos.

Podemos encontrar dos tipos de reuniones diferentes. “Non-Scenario”, en las
que las reuniones se dan de forma natural y “Scenario”, en las que se plantea una
situacion artificial antes de llevar a cabo las grabaciones. En ambos casos aparecen
generalmente 4 participantes en cada grabacion.

Todas las grabaciones cuentan con micréfonos proximos y distantes hasta un
total de 24 canales para cada reunion. Dichas reuniones se realizaron en inglés en
tres habitaciones diferentes con propiedades acusticas distintas, e incluyen en su
mayoria hablantes no nativos.

El audio de las grabaciones se reduce desde 48 kHz a 16 kHz, y se entrega en
formato PCM (24 archivos para cada reunion, 1 por canal de audio). Adicional-
mente se codifica el audio en formato RealMedia para llevar a cabo la transmisién

desde el servidor de archivos de medios.
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2.1.8 ICSI Meeting Corpus

La base de datos ICSI Meeting [70]] es una coleccién de 75 reuniones grabadas en
el Instituto Internacional de Ciencias Informéticas en Berkeley entre 2000 y 2002.

En este caso, todas las reuniones se llevan a cabo de forma natural (“Non-
Scenario”) entre diversos grupos de trabajo del Instituto, incluyendo el propio gru-
po de trabajo del proyecto ICSI Meeting.

Las grabaciones tienen una duracion de entre 17 y 103 minutos, generalmente
en torno a 1 hora de grabacion y cuentan con un total de 53 locutores diferentes,
con entre 3 y 10 participantes por reunion y un promedio de 6.

El audio de las reuniones contiene grabaciones simultdneas multicanal, hasta un
total de 16 canales diferentes para cada reunién, incluyendo multiples micréfonos
proximos y 6 micr6fonos de mesa. Se proporciona en formato PCM (un archivo

por canal), big-endian, con una resolucion de 16 bits y una frecuencia de 16 kHz.

2.2 Bases de datos desarrolladas

En los dltimos afios, se han realizado importantes esfuerzos para recopilar y trans-
cribir varias bases de datos, tales como la ISL audio [18], o las ya citadas ICSI
meeting [70] y AMI meeting [21] en el entorno de reuniones de trabajo, y las bases
de datos COST278 [146], la DiSCo German [12]] o la 3/24 catalana [158]] descrita
anteriormente, en el entorno de difusion de audio.

Estas bases de datos de diarizacién son en su mayoria monolingiies. Aquellas
que incluyen habla en més de un idioma, como la base de datos COST278, presen-
tan diferentes locutores para los distintos idiomas.

Existen bases de datos multilingiies que incluyen locutores con intervenciones
en mds de un idioma, sin embargo, no han sido disefiadas para llevar a cabo tareas
de diarizacion de audio, sino para estudiar la alternancia de c6digo entre diferentes
pares de idiomas [53]], realizar tareas de reconocimiento del habla y del lenguaje en
lenguas no nativas [67], o para evaluar sistemas de reconocimiento de locutor en
entornos multilingties [27].

Como se ha comentado anteriormente, uno de los objetivos principales de esta

tesis ha sido la recopilacion y grabacién de nuevas bases de datos de voz que per-
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2.2 Bases de datos desarrolladas

mitan el desarrollo y la implementacién de sistemas de diarizaciéon multilingiies en
los dos principales &mbitos de aplicacion, reuniones de trabajo y difusioén de audio.
A continuacion se describen las bases de datos generadas, Ahonews en el entorno

de difusion de audio y Ahomeetings en el entorno de las reuniones de trabajo.

2.2.1 Ahonews

El material de audio de esta base de datos de difusion de noticias fue proporcio-
nado por el canal de television ETB, perteneciente a la red de television publica
vasca. Consiste en una coleccion de grabaciones de noticias en castellano y euske-
ra correspondientes a emisiones de noticias del afio 2010. Junto con la voz de los
periodistas que narran las noticias, los archivos de audio incluyen entrevistas, musi-
ca, ruido y en algun caso traducciones simultidneas sobre el audio original [142].

Por cada archivo de audio, ETB proporcion6 ademds un fichero de texto con in-
formacion sobre el periodista presente en la grabacion, el tema abordado y la trans-
cripcidn de la propia noticia. No obstante, algunos de estos ficheros proporcionaban
informacién demasiado imprecisa, mientras que otros se encontraban vacios.

Para la creacion de la base de datos, se han utilizado los audios de noticias co-
rrespondientes a las dos primeras semanas de grabacion. Cada archivo de audio ha
sido segmentado de forma manual. A continuacién, ha sido etiquetado y almace-
nado de acuerdo a la identidad del periodista principal y a la lengua presentes en el
audio, facilitando de esta manera el acceso a diferentes archivos del mismo locutor
en dos idiomas diferentes. Los archivos que no disponen de informacién sobre el
locutor se han organizado en base al idioma utilizado Unicamente.

El formato de etiquetas de Wavesurfer [134] ha sido seleccionado para las trans-
cripciones proporcionadas. Por cada grabacion, se adjunta un archivo de texto con
extension .lab que contiene marcas de tiempo para diferentes eventos acusticos,
tales como cambios de turno, silencios, determinadas condiciones de ruido fondo,
grabaciones con voz superpuesta, etc.

Un total de 449 archivos han sido etiquetados de forma manual, 321 de los
cuales pertenecen a un locutor conocido (177 en castellano y 144 en euskera). 128

archivos pertenecen por tanto a un locutor sin identificar (86 en castellano y 42 en

19



2. BASES DE DATOS

Tabla 2.4: Caracteristicas principales de la base de datos Ahonews

Base de datos Ahonews
Idioma Castellano & Euskera
Propésito Diarizacion de noticias
Numero de locutores 46 mujeres & 27 hombres

(Grabaciones en ambos idiomas) 31 mujeres & 17 hombres

Tamano 8 horas
Numero de locutores por grabacion 1-5
Cambios de turno por grabacién 1-14

euskera). El nimero de archivos por locutor varia entre 1 y 14 considerando los
archivos disponibles en ambos idiomas.

En la Tabla [2.4] se recogen las principales caracteristicas de la base de datos
Ahonews. Las primeras cuatro filas contienen las caracteristicas generales de la
base de datos, que incluyen los diferentes idiomas utilizados por los locutores, la
distribucion por género de dichos locutores (en detalle los locutores con grabacio-
nes en ambos idiomas), el tamafio de la base de datos y su propdsito principal, que
en este caso hace referencia al &mbito de aplicacion. Las dos tltimas filas contie-
nen el nimero minimo y miximo de locutores presentes en cada grabacion y los
cambios de locutor que se pueden encontrar en los archivos de la base de datos.

Como se ha comentado anteriormente, los archivos pertenecientes a la base de
datos Ahonews han sido organizados en funcion del locutor principal y el idioma de
la noticia. De esta forma, se facilita la generacion de sesiones broadcast artificiales
en las que el nimero de locutores y el idioma utilizado pueden ser controlados.
Con esta idea en mente, parte de los archivos etiquetados han sido concatenados
con el fin de crear tres sesiones artificiales con diferentes caracteristicas actsticas,

ninguna de las cuales incluye habla solapada.

e Ahonews_I: Con una duracién de 20 minutos. Incluye voz de 9 locutores

diferentes con largas intervenciones en condiciones de bajo nivel de ruido.

e Ahonews_2: Duracion total de 25 minutos. Con 40 locutores diferentes que

realizan intervenciones de corta duracion, incluyendo ademds segmentos con

20



2.2 Bases de datos desarrolladas

ruido de fondo y musica.

e Ahonews_3: 14 minutos de duracion. Con 4 locutores diferentes y sélo dos
intervenciones por locutor, una en castellano y otra en euskera. De forma
similar a la sesiéon Ahonews_1, presenta largas intervenciones en condiciones

de bajo nivel de ruido.

Los archivos de audio de la base de datos se proporcionan en formato Windows
PCM (WAV), con una resolucion de 16 bits y frecuencia de muestreo de 48 kHz.

Todas los archivos son mono y tienen una longitud aproximada de 2 minutos.

2.2.2 Ahomeetings

Esta base de datos ha sido grabada en una sala de reuniones perteneciente al labora-
torio Aholab durante el afio 2013. Consiste en una serie de sesiones independientes
en las que diferentes locutores presentan y discuten diversos temas, principalmente
en espafiol, ademads de ciertas intervenciones en euskera [[142].

Para llevar a cabo la captura del audio se ha utilizado un sensor Kinect. El sensor
Kinect incluye un array lineal de cuatro micr6fonos, que permite el procesamiento
avanzado de sefiales, incluyendo localizacién de la fuente actstica, cancelacion de
eco o supresion de ruido. Para la creacion de la base de datos, se han registrado las
sefiales de los cuatro micr6fonos con una velocidad de muestreo de 16 kHz y 16
bits de resolucion. Cada sesion tiene una longitud aproximada de 30 minutos y se
proporciona en forma de archivo cuadrafénico.

La base de datos ha sido obtenida a lo largo de varios meses. Por ello, con
el fin de mantener las caracteristicas acusticas de las grabaciones, se ha fijado la
posicion de los locutores presentes en la sala, por lo que todos ellos ocupan delibe-
radamente el mismo lugar en cada sesion. La posicion del sensor Kinect también
se ha mantenido constante y los niveles de sefial se han comprobado al inicio de
cada grabacion. No obstante, no todos los locutores estdn presentes en todas las
sesiones, por lo que el niumero de locutores por sesion varia entre 5y 10.

En cuanto al etiquetado de las seiales, se ha aplicado un proceso de segmen-
tacion automatica para localizar las intervenciones de cada locutor [87]. A conti-

nuacion, se ha realizado una revision manual y se han incluido anotaciones sobre
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diferentes eventos acusticos. El sistema de segmentacién automadtica aplicado es
capaz de asignar una Unica etiqueta de locutor en cada instante de tiempo, por lo
que los segmentos con voz solapada de mas de un locutor han sido identificados
durante el proceso de etiquetado manual posterior.

La Tabla[2.5|resume las caracteristicas principales de la base de datos Ahomee-
tings. En esta base de datos, como es habitual en el 4&mbito de las reuniones de
trabajo, se dispone de un menor nimero de locutores diferentes, con mayor inter-
accion entre ellos, que se refleja en un mayor nimero cambios de turno respecto a

la base de datos Ahonews.

Tabla 2.5: Caracteristicas principales de la base de datos Ahomeetings

Base de datos Ahomeetings
Idioma Castellano & Euskera
Proposito Diarizacion de reuniones
Distribucién por género 2 mujeres & 8 hombres
Tamafio 4.5 horas
Numero de locutores por sesion 5-10
Cambios de turno por sesion 200-701
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Es mads fdcil conseguir el resultado

deseado en piezas cortas.

Gustav Mahler

Segmentacion de audio

Se denomina segmentacién automatica al proceso de dividir un archivo deter-
minado en secciones homogéneas de acuerdo con su contenido. Dependiendo de
la aplicacion final, el objetivo de dicho proceso de segmentacion de audio puede
ser muy diverso: diferenciar segmentos de voz del ruido o la musica [85], separar
voz masculina y voz femenina [[100], identificar los segmentos correspondientes a
distintos locutores [96], etc.

La segmentacion automdtica de audio tiene muchas aplicaciones y por lo gene-
ral, se utiliza a modo de tratamiento previo del audio para mejorar el rendimiento
de sistemas desarrollados en otras areas del procesado de la voz, como el reconoci-
miento automatico del habla [[121]], Ia verificacidn o el reconocimiento de locutores
[115], o la indexacion de audio y recuperacion de informacion [94].

Los sistemas de segmentacion de audio se pueden clasificar en distintos grupos
en funcidn de la técnica de segmentacion aplicada. Tradicionalmente, la segmenta-

cion de audio se ha llevado a cabo mediante dos métodos principalmente:

e Segmentacion basada en distancia (Metric based segmentation): estos méto-
dos hacen uso de una medida de distancia acustica para evaluar la similitud
entre dos ventanas adyacentes que se van desplazando a lo largo de un ar-

chivo audio. En primer lugar, se identifican los puntos de cambio o fronteras
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3. SEGMENTACION DE AUDIO

entre segmentos en base a un determinado umbral, fijado para la medida de
distancia entre ventanas elegida. A continuacion, se procede al etiquetado de
los segmentos resultantes. Las medidas de distancia mds ampliamente utiliza-
das son BIC (Bayesian Information Criterion) [26], Kullback-Leibler [131],
Hotlling’s T2 [161]] o GLR (Generalized Likelihood Ratio) [93]].

e Segmentacion basada en modelos (Model based segmentation): estos méto-
dos se basan en la construccién de un conjunto de modelos estadisticos para
cada una de las clases acusticas objetivo (voz, ruido, musica...). Posterior-
mente, se divide el audio en segmentos de duracion fija y se realiza una clasi-
ficacion de dichos segmentos utilizando los modelos previamente entrenados,
identificando como fronteras los cambios de clase actistica entre segmen-
tos consecutivos. Modelos de mezclas gaussianas [[103], modelos ocultos de
Markov [[109] o redes neuronales [60] son algunos ejemplos de las técnicas

mads comunes de segmentacion de audio basada en modelos.

Las técnicas de segmentacion basada en modelos requieren de informacion
previa de las clases acusticas involucradas. Por el contrario, los métodos basados
en distancia, utilizados habitualmente en tareas de segmentacion de locutores, no
hacen uso de ningun tipo de conocimiento previo. En algunos casos, es posible
realizar una primera segmentacion mediante medidas de distancia para identificar
posibles puntos de cambio, para, a continuacion, generar modelos a partir de los
segmentos acusticos encontrados y llevar a cabo una segunda segmentacion que
permita refinar la posicion de dichas fronteras.

Al referirnos a segmentacioén de audio, el uso de técnicas basadas en modelos
suele ser el criterio mds habitual, ya que por lo general, se dispone de muestras
de audio de las distintas clases acusticas. Este capitulo se centra por tanto, en las
técnicas basadas en el modelado y la posterior clasificacion del audio. En primer
lugar, se recogen los procesos y métodos involucrados en la clasificacion de audio
encontrados en la literatura. A continuacion, se presentan las métricas y campafias
dedicadas a la evaluacidn los sistemas desarrollados. Por ultimo, se describen las
técnicas propuestas para la mejora de la segmentacion y los resultados obtenidos en
distintas campaias de evaluacion. Los métodos basados en distancia se retomardn

en el capitulo[6] dedicado a la segmentacion de locutores.
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3.1 Estado del arte

3.1.1 Parametrizacion de la senal de audio

Se denomina parametrizacion al proceso de extraccidon de las caracteristicas que
definen la sefial de voz, y contienen la informacion maés relevante de la sefial.

Dado que la voz no es una sefial estacionaria, sus caracteristicas varian con el
tiempo, por lo que se deben extraer nuevos parametros periddicamente. General-
mente, se utiliza para ello un andlisis por ventana deslizante, mediante el cual se
parametriza un tnico segmento de la sefial de forma individual. A continuacién
se desplaza la ventana y se repite el proceso para cada uno de los segmentos que
forman la sefial de voz [[156].

En procesado es habitual suponer la sefial de voz cuasi-estacionaria, mante-
niéndose sus caracteristicas constantes en segmentos de corta duracién (general-
mente se utilizan ventanas de duracién 10-20 ms). Para evitar que se pierdan las
muestras situadas en los bordes de los segmentos, a menudo se utiliza solapamien-
to entre las ventanas que definen dichos segmentos.

Como resultado de la parametrizacion, se obtiene un conjunto de pardmetros o
caracteristicas denominados vectores de pardmetros, uno por cada trama, que seran
entregados al siguiente bloque del sistema. A continuacion se describen las técnicas

de parametrizacion mds utilizadas en el estado del arte.

3.1.1.1 Parametrizacion MFCC

La técnica mas utilizada en procesado de la voz, y mds concretamente en el &mbito
de la diarizacidn, es la parametrizacion MFCC (Mel Frequency Cepstral Coeffi-

cients) [130]]. La figura[3.1)muestra el proceso de parametrizacién en este caso.

Sefal de voz ————— pre-énfasis enventanado > FFT

\ 4
4— 12y 22 diferencias |« DCT |« Log |[&— filtrado Mel

Vectores de
parametros

Figura 3.1: Diagrama del proceso de parametrizacion MFCC
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Banco de filtros MEL
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Figura 3.2: Ejemplo de banco de filtros en escala Mel (con y sin normalizacion)

En primer lugar, la sefial de audio pasa por un filtro de preénfasis para eliminar
el efecto de radiacién de los labios. A continuacidén, se enventana la sefal y, para
cada trama definida por la ventana de andlisis, se obtiene la transformada discreta
de Fourier y se calcula la energia en cada filtro de un banco de filtros en escala Mel.

La figura [3.2) muestra un banco de filtros Mel antes y después de la normali-
zacion. Estos filtros tienen forma triangular, y su distribucion es no uniforme. En
frecuencias bajas los filtros mantienen una anchura constante, mientras que en las
frecuencias altas su anchura aumenta exponencialmente. De esta forma, se intenta
emular el efecto de enmascaramiento frecuencial que tiene lugar en el oido.

La forma logaritmica comprime los elementos de los vectores, de forma que los
coeficientes obtenidos se aproximen a una distribucién gausiana. A continuacion,
se aplica una transformada discreta del coseno o DCT (Discrete Cosine Transform)

para decorrelar sus componentes entre si.
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Generalmente, las primeras y segundas diferencias de los elementos (coeficien-
tes de velocidad y aceleracion) se afiaden a los vectores de pardmetros con el fin de

retener informacion acerca de la variacién temporal de los mismos.

3.1.1.2 Parametrizacion LPCC

Menos habitual que la parametrizacion MFCC, destaca el grado de utilizacion de
la parametrizaciéon LPCC (Linear Prediction Cepstral Coefficients) [108]. La figura

describe el proceso de parametrizacién en este caso.

Sefial de voz ——J Preénfasis Enventanado Autocorrelacion Anélisis LPC

A 4

A 4

Conversién de
parametros LPC

Vectores de pardmetros ¢—— 12 y 22 diferencias Compensacién

Figura 3.3: Diagrama del proceso de parametrizaciéon LPCC

Al igual que en el caso de los MFCC, la senal se pasa por el filtro de preénfasis
y se enventana. A continuacion, se calcula la autocorrelacion para cada una de las
tramas y se realiza un anélisis LPC. De esta forma los coeficientes de autocorrela-
cion se transforman en un conjunto de parametros LPC. Para realizar este proceso
se utiliza habitualmente el método de Levinson-Durbin.

A partir de los pardmetros LPC, a, y siendo p el orden del andlisis LPC, se
obtienen los coeficientes cepstrales LPCC, c,,, mediante el siguiente procedimiento

recursivo [48]]:

—ay, sin=1
Ch =94 —a, — Efn_:ll(l — ) Cpm, Sl <n <p (3.1)

_ P

et (1= ) amCpm, sip <n

\

El bloque de compensacidn trata de minimizar tanto la sensibilidad de los coe-

ficientes cepstrales de mds bajo orden a la pendiente de la envolvente espectral,
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como la sensibilidad de los coeficientes de mas alto orden al ruido. Generalmente

se lleva a cabo mediante un liftering paso banda de la forma [73]]:

¢, = (1 + gsin (%)) Cn (3.2)

donde L representa el numero de coeficientes cepstrales. Estos coeficientes ceps-

trales constituyen un conjunto muy robusto para tareas de reconocimiento de voz.
De nuevo en este caso, generalmente se afaden las primeras y segundas diferen-

cias de los vectores de pardmetros para retener informacion acerca de la variacion

temporal de los mismos.

3.1.1.3 Analisis prosodico

La mayor parte de los sistemas de diarizacién o reconocimiento de locutor presen-
tes en el estado del arte hacen uso de la extraccién de pardmetros de la sefial de
voz a partir del andlisis a corto plazo (tanto parametrizacion MFCC como LPCC).
Sin embargo, este tipo de parametrizacion no utiliza la informacion a largo plazo
o long-term, que permitiria una mejor caracterizacion de la sefial. Un ejemplo de
parametrizacion a largo plazo lo encontramos en la prosodia.

La informacién prosddica, basada en el pitch y el contorno de la energia de la
voz, ha sido utilizada con anterioridad en trabajos de reconocimiento de locutor
[7] [91]. Sin embargo, su uso no se ha visto extendido debido principalmente a
la relativa dificultad del cdlculo del pitch, asi como a la alta carga computacional
que conlleva. Los avances en los sistemas de procesado de sefial y la significativa
mejora en los algoritmos de extraccion del pitch han favorecido el retorno al estudio
de la prosodia en el ambito del reconocimiento en los ultimos afios.

Al contrario que en técnicas de andlisis short-term (analizadas anteriormente),
es necesario utilizar varias tramas para llevar a cabo la extraccion de la informacion
prosddica (cdlculo del pitch, energia y las primeras diferencias).

Por otro lado, la informacion prosddica presenta ciertas ventajas respecto de la

espectral, como la robustez frente a efectos de distorsion de canal y al ruido.
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3.1.2 Modelado y clasificacion de audio

Una vez obtenidos los vectores de pardmetros que contienen la informacion que de-
fine la sefial de voz, es necesario crear modelos capaces de representar las distintas
clases presentes en el audio (fonemas, locutores, eventos acusticos...). Cada uno de
estos modelos debe representar por tanto, una forma de clasificar futuros vectores
de parametros, generalmente, con un determinado grado de incertidumbre.

En esta seccion se describen las técnicas de modelado y clasificacion de audio
mds ampliamente recogidas en la literatura, como son el modelado HMM-GMM,

las redes neuronales y las mdquinas de vectores de soporte.

3.1.2.1 HMM-GMM

Un modelo de Markov es una maquina de estados finitos, que cambia de estado en
cada unidad de tiempo. En el instante ¢, al entrar el modelo en el estado .S;, se genera
un vector de observaciones o, a partir de la densidad de probabilidad b;(o;). En el
instante de tiempo ¢ 4 1, el modelo pasa al estado S; en funcién de la probabilidad
de transicion entre los estados ¢ y 7, que estd gobernada por la probabilidad discreta
a;;. En el caso 7 = j, el modelo permanece en el mismo estado [155].

La figura[3.4 muestra un ejemplo con un modelo de 5 estados. En este caso, solo
se permite el paso de estados de izquierda a derecha (left-to-right) sin posibilidad

de saltar ningun estado (no-skip).

Figura 3.4: Representacion grifica de un HMM de 5 estados de izquierda a derecha
(left-to-right) sin posibilidad de saltar ningin estado (no-skip)
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La probabilidad de que una secuencia O sea generada por el modelo M mien-
tras recorre la sucesion de estados X se calcula simplemente como el producto de
las probabilidades de transicion y las probabilidades de emision. Si suponemos la

sucesion de estados X = 1,2,2, 3,4, 5 para generar la secuencia o; — og tenemos:
P(O, X|M) = b1(01)a12b2(02)a2:b2(03)az3bs(04)azabs(0s)assbs(0s) (3.3)

En la practica sélo la secuencia de observaciones O es conocida, mientras que la
sucesion de estados se mantiene oculta, por ello estos modelos reciben el nombre
de modelos ocultos de Markov.

Para aplicar este mecanismo al procesado de la sefial de voz, deben relacionarse
los vectores de observacion del modelo con los vectores resultantes de la parame-
trizacion de la propia sefial. Cada modelo de Markov modelaréd una cierta unidad
de voz (fonema, trifonema, palabra) y en la etapa de entrenamiento se calcularan
las probabilidades de transicién a;; y las probabilidades de emision b;(0;) que fa-
vorezcan la probabilidad P(O|M) de que el modelo emita la secuencia de vectores
de observacion de esa unidad de voz. Dicha secuencia de vectores de observacion
se obtendrd a partir de grabaciones de ejemplo de la unidad de voz a modelar.

Durante la etapa de reconocimiento, la secuencia de vectores de observacion
serd conocida, la establecida por los vectores obtenidos tras llevar a cabo la para-
metrizacion de la sefial de voz a reconocer. Por cada modelo M definido, se calcula
la probabilidad P(O|M) de que esa secuencia haya sido generada por ese modelo.
La unidad de voz cuyo modelo ofrezca mayor probabilidad de generar esa secuen-
cia de vectores se toma como salida del reconocimiento.

Es habitual que las probabilidades de emisién b;(o;), que dan lugar a los vec-
tores en cada estado del modelo, sean definidas mediante distribuciones continuas,
siendo la distribucion gaussiana la mds utilizada, ya que simplifica en gran medida
el proceso de entrenamiento [[156]. Sin embargo, la distribucién real de los vectores
de observacion rara vez se ajusta a una tinica gaussiana, por lo que se suelen utilizar
distribuciones de varias componentes gaussianas.

Una mezcla gaussiana es una suma ponderada de K componentes gaussianas

individuales que viene dada por la ecuacidn:

K
p(xIN) =) pi- bi(x) (3.4)
=1
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Figura 3.5: Representacion grafica de una mezcla de gaussianas

donde x es un vector de dimension D, b;(x), es la funcién densidad de probabili-
dad y p;, los pesos de cada componente [103]]. La funcién densidad de probabilidad
es una gaussiana aleatoria que viene dada por la ecuacion:
bi(x) = W exp{—%(x — ) S (x — )} (3.5)
donde, u;, es el vector de medias y 33; la matriz de covarianzas. Los pesos de la
mezcla deben satisfacer XX | p; = 1. Se puede observar en la ﬁgura un ejemplo
de la representacion grafica de una mezcla de gaussianas.
Una mezcla de gaussianas estd completamente caracterizada, por tanto, por los
vectores de medias, las matrices de covarianza y los pesos de la mezcla de cada una

de las componentes. Generalmente, se representan con la notacion:

Un modelo de mezclas gaussianas (GMM, Gaussian Mixture Model) es, basi-
camente, un HMM de un dnico estado con una distribucion gaussiana de los vec-
tores de observacion. Si bien los modelos ocultos de Markov son adecuados para
el reconocimiento de voz y la segmentacién de audio, no lo son tanto para el reco-

nocimiento de locutor, donde los vectores de observacion pueden tratarse de forma
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independiente sin estar condicionados por los temporalmente adyacentes. Cada lo-
cutor se modela mediante un GMM, y es caracterizado por su modelo .

La mezcla gaussiana puede tomar diferente forma dependiendo de las matrices
de covarianza utilizadas. Un modelo GMM puede tener una matriz de covarianza
por cada componente gaussiana, una matriz de covarianzas para todas las compo-
nentes gaussianas del modelo, o una tinica matriz compartida por todos los mode-
los. Ademads, dicha matriz de covarianzas puede ser completa o diagonal, siendo
ésta dltima la opcién mas eficiente y habitual.

El entrenamiento de un modelo GMM consiste en la estimacion de los parame-
tros A = {p;, i, i} ¢ = 1,..., K a partir de los vectores observacién obtenidos
de las sefiales de voz del entrenamiento. Para ello, se utiliza habitualmente un pro-
ceso de méxima verosimilitud (Maximum Likelihood, ML) mediante algoritmo de
maximizacion de la esperanza (Expectation-Maximization, EM). Generalmente, se
utiliza el algoritmo K-Means (KM) para estimar la inicializacion del proceso y
reducir el nimero de iteraciones necesarias para que el algoritmo EM converja.

En la etapa de reconocimiento, dada la secuencia de vectores de observacion
O = o4, ..., 07, se calcula para cada modelo GMM definido, M = 1...1, el valor de

log-verosimilitud correspondiente, que viene dado por la ecuacion:

T
L) =Y logPlofAy) M =1,... 1 (3.7)

t=1
La clase (locutor, emocion, evento acustico...) cuyo modelo ofrece mayor log-

verosimilitud para la secuencia de vectores se toma como salida del sistema.

Decodificacion mediante algoritmo de Viterbi

A la hora de realizar el reconocimiento o la segmentacion de un audio basado en
modelado HMM-GMM, rara vez se utiliza un enfoque trama a trama, identificando
en cada instante el modelo que mejor se ajusta a los datos. En su lugar, la técnica
comuinmente utilizada en la mayoria de sistemas es la decodificacién del audio
mediante el algoritmo de Viterbi.

Este algoritmo tiene por objeto obtener la secuencia de estados 6ptima a partir
de las observaciones O = oy, ..., or. Para ello, en cada instante ¢ se evalda la fiabi-

lidad de cada posible secuencia de estados por medio de una funcion de coste. En
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Figura 3.6: Secuencia de estados mas probable en un diagrama de Trellis

cada posible estado ¢ y cada instante ¢ se localiza la secuencia de estados mas pro-
bable de todos los posibles hasta ese punto, identificando en cada caso el camino

que presenta un menor coste, que viene dado por:
¢ (1) = mj’élx[ﬁbt—l(j)aji]bi(%) (3.8)

donde j representa cada uno de los posibles estados en el instante anterior ¢ — 1, a;;
la probabilidad de transicion de dicho estado j al actual i y b;(0;) la probabilidad
de emision del propio estado 1.

El funcionamiento del algoritmo queda reflejado en la figura [3.6] donde pode-
mos observar un diagrama de Trellis. El Trellis enfrenta los estados (eje vertical) y
el tiempo (eje horizontal). Los nodos del Trellis representan cada uno de los posi-
bles estados en cada uno de los instantes, que a su vez almacenan la secuencia de
estados mas probable hasta ese punto.

Se trata de un algoritmo donde el valor obtenido para cada estado en cada ins-
tante depende del valor obtenido por el estado de origen en el instante anterior.
Cuando el algoritmo llega al final, ¢ = 7', se recupera recursivamente la secuencia

de estados mds probable que se toma como salida del sistema.

Adaptacion de modelos

Uno de los principales problemas del modelado basado en GMMs radica en la difi-

cultad para obtener la cantidad de audio necesaria para entrenar modelos robustos
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de los elementos a reconocer posteriormente (locutores, emociones, eventos acusti-
cos...). Para solucionar este inconveniente, generalmente se recurre a la adaptacion
de modelos a partir de un Universal Background Model (UBM) [113]].

Un UBM es un modelo GMM entrenado para recoger las caracteristicas que
mejor representan el conjunto de los elementos a reconocer. En el caso del recono-
cimiento de locutores por ejemplo, el modelo deberia reunir las caracteristicas que
son independientes del locutor, y que son comunes a todos ellos. Normalmente, la
cantidad de material disponible de cada locutor es limitada, sin embargo, es posible
obtener un modelo suficientemente robusto a partir de los vectores obtenidos para
un grupo formado por varios locutores (habitualmente todos los locutores).

El proceso de adaptacion consiste en modificar los distintos pardmetros que
componen el modelo UBM (medias, varianzas y pesos), para que se ajusten a los
de un elemento concreto. En el caso del reconocimiento de locutores, consistird en
aproximar el modelo UBM, que representaria un locutor medio, a las caracteristi-
cas de un locutor concreto mediante los vectores de observacion obtenidos para
dicho locutor. En la préctica, es habitual que sean las medias las unicas que sufren
modificaciones, debido a que la falta de material disponible a menudo impide que
las mejoras obtenidas al modificar varianzas y pesos resulten significativas.

El método de adaptacion mds habitual consiste en utilizar el conocimiento al-
macenado en el modelo UBM en un proceso de adaptacién bayesiana o MAP (Ma-
ximum A Posteriori) para estimar los pardmetros de los nuevos modelos. Dados
unos vectores de observacion O = oy, ..., o7, y un modelo UBM Ay 5, de K com-
ponentes gaussianas, los nuevos vectores de medias adaptados 1, deben ser obteni-
dos a partir de las medias del modelo UBM, ;. Para ello, en primer lugar se debe
calcular la probabilidad de ocupacién de la gaussiana iésima de la mezcla para los

vectores de observacion, que viene dada por:

Di - bi(Ot)

Py = s
' Zf; bi - bi(ot)

(3.9)

donde b; representa la funcién densidad de probabilidad gaussiana definida en la

ecuacion @ A continuacion, se obtienen los estadisticos suficientes definidos por:

T
ni= Pu (3.10)
t=1
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Figura 3.7: Adaptacion de gaussianas a partir de un modelo UBM mediante MAP

T
fi=>_ Paos (3.11)
t=1

Finalmente, se obtienen los nuevos vectores de medias adaptados a partir de las me-
dias del modelo UBM vy los estadisticos suficientes calculados en el paso anterior,

mediante la expresion:

=" fz-+(1— & )ui (3.12)

n; + 7T n, +71
donde 7 representa el factor de adaptacion, que controla la influencia de los vectores
de entrenamiento y del modelo UBM en la adaptacion de las medias.

El funcionamiento del algoritmo queda reflejado en la figura[3.7] donde se re-
presenta la adaptaciéon de gaussianas de dos dimensiones a partir de un modelo
UBM, mediante las observaciones de un locutor concreto.

Durante la etapa de reconocimiento, dada la secuencia de vectores de observa-
cion O = oy, ..., 07, se calcula para cada modelo GMM definido, la relacién de

log-verosimilitud entre dicho modelo y el UBM, dada por la ecuacion:

T
1
M, AUBM) = + 0g 7\ O¢| A ) — 10 (0| AuBM .
LA, dvsw) = 7 p_{log P(orAur) —log PlorfAvsar)} (3.13)
t=1

Una vez mas, la clase cuyo modelo ofrece mayor relacion de log-verosimilitud

para la secuencia de vectores se toma como salida del sistema.
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Supervector GMM

Como se ha comentado en la seccidn anterior, en la prictica s6lo las medias de
los modelos se adaptan, dado que varianzas y pesos no aportan mejoras significa-
tivas. Resulta sencillo, por tanto, pensar que la informacion relativa a un locutor
(o elemento que se desee modelar) se encuentra recogida en su mayor parte en
los vectores de medias de su correspondiente modelo y el éxito de los sistemas de
reconocimiento basados en adaptacion MAP no hace sino refrendar este hecho.

En torno a esta idea, en los ultimos afios se han obtenido buenos resultados al
realizar el modelado concatenando los vectores de medias de los modelos GMM
en un vector de gran dimension, denominado supervector GMM [20] [62] [[149].

El esquema basico de este enfoque queda reflejado en la figura[3.8] Se toma en
primer lugar un segmento de sefial, cuya longitud puede variar entre unos pocos
segundos (obteniendo varios vectores para cada una de las clases a modelar) y la
totalidad del audio disponible para cada una de las clases a modelar (un tnico vec-
tor conteniendo la informacion referente a cada clase), siendo el primer enfoque el
mas utilizado habitualmente. A partir de cada segmento seleccionado se lleva a ca-
bo el entrenamiento de un modelo GMM mediante adaptacion MAP de las medias
de un modelo UBM previamente entrenado con material correspondiente a todas
las clases. Las medias del modelo GMM entrenado, se concatenan a continuacion
para formar el supervector GMM.

Dado que los supervectores retinen las caracteristicas principales de cada clase,
es posible considerarlos un nuevo tipo de vector de observacion y entrenar un mo-
delo a partir de ellos. En tareas de reconocimiento de locutor, generalmente, se hace

uso de un SVM (Support Vector Machine) para llevar a cabo dicho entrenamiento.

. s Adaptacién Supervector
A t
udio de entrada ——| Parametrizacion MAP GMM
Uy
U
Uz
Modelo :
UBM Uk

Figura 3.8: Diagrama del proceso de extraccion del supervector GMM
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3.1.2.2 SVM

Las maquinas de vectores de soporte, propuestas por Vapnik [147] [28], forman
parte de los algoritmos de aprendizaje supervisados. Este tipo de clasificadores bi-
narios basan su funcionamiento en la idea de encontrar, a partir de un conjunto de
ejemplos, la separacion lineal 6ptima entre muestras positivas y negativas, realizan-
do para ello un mapeo de los datos de entrada a un espacio de elevada dimensién
mediante una funcién no lineal denominada kernel. Se puede observar una repre-

sentacion grafica de esta idea en la figura[3.9
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Figura 3.9: Representacion de la idea subyacente detrds del modelado SVM

En este nuevo espacio dimensional, se construye una superficie lineal o hiper-
plano de decision con propiedades concretas que aseguran una alta capacidad de
generalizacion. En la figura[3.10| se muestra un ejemplo del funcionamiento de un
clasificador SVM. De todas las superficies de decision posibles que separan las dos
clases, se busca aquella que maximiza la distancia con los datos de entrenamien-
to. La mayor probabilidad de error ocurre en la regioén cercana a la frontera entre
clases, por lo que al maximizar el margen se logra minimizar el error.

Suponiendo C' = {41, —1} las etiquetas asociadas a cada una de las clases,
la frontera se calcula como un hiper-plano w - x + b = 0, siendo x un vector de
entrada y (w, b) los pardmetros del SVM. La clasificacién de un nuevo vector de

parametros x viene dada por:

¢ = sign(w - x + b) (3.14)
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wix+b=0

wix+b=4+1

Figura 3.10: Hiper-plano de decision vectores soporte en el modelado SVM

Teniendo en cuenta la condicién de maxima distancia a la frontera, el SVM

puede obtenerse mediante la expresion:

N
w = Z AiYiXi (3.15)
i=1

donde N representa el niimero de muestras de entrenamiento, x; las propias mues-
tras, y; las etiquetas de clase correspondientes a esas muestras, {+1, —1}, y A; los
pesos asociados a dichas muestras, cuyo célculo requiere generalmente de un algo-
ritmo de programacién cuadratica. Las muestras para las que \; # 0 se denominan
vectores soporte, y determinan la posicion de la frontera.

Como se ha comentado previamente, el funcionamiento del SVM se basa en
aplicar una transformacién no lineal, @, de los vectores de entrada, x, a un espacio
de mayor dimension. Mediante el uso de kernels evitamos definir explicitamente

esta transformacion @, obteniendo una funcién kernel k(x;, x2) dada por:
k(Xl, X2) = (I)<X1) . (I)(Xz) (316)

El mapeo de los vectores llevado a cabo por la funcién kernel determina por
tanto, la separabilidad del problema en ese nuevo espacio y la capacidad de gene-
ralizacion del SVM. Algunas de las funciones kernel mds ampliamente utilizadas

son RBF (radial basis function), polindmico y sigmoide.
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La principal limitacion de los clasificadores SVM radica en su discriminacion
binaria, {+1, —1}. Para resolver este problema, a menudo se lleva a cabo el entre-
namiento de varios SVM para diferentes parejas de clases, determinando la salida
final en funcion de los resultados del conjunto de SVMs entrenados. Los métodos
utilizados més frecuentemente son 1vs1, en el que se entrena un SVM para cada par
de clases posibles, y 1vsAll, en el que se entrena un SVM para cada clase, capaz
de discriminar entre dicha clase y el resto.

En tareas de segmentacién de audio, reconocimiento de locutores o reconoci-
miento de idioma a menudo los clasificadores SVM sustituyen a los clasicos GMM
a la hora de llevar a cabo la clasificacién del audio [86]] [20] [19].

3.1.2.3 Redes neuronales

Las redes neuronales (ANN, Artificial Neural Network) toman su nombre debido
a que basan su funcionamiento en los procesos que tienen lugar en una neuro-
na bioldgica [37]]. Las redes neuronales no pretenden modelar el comportamiento
bioldgico en si mismo, sino conseguir un procesamiento de datos adecuado.

La unidad basica de procesamiento se denomina neurona artificial. Cada neu-

rona consta de varias entradas, que se combinan generalmente de forma lineal:
in; = (rywir) + (rawiz) + ... + (xpwip) (3.17)

donde x,, representa las distintas entradas y w;,, los pesos de dichas entradas para la
neurona ¢. Al resultado de dicha combinacién se aplica una funcién de transforma-
cién que proporciona la salida de la neurona. Algunas funciones de transformacién
habituales son lineal, sigmoide, tangente hiperbdlica o un simple umbral.

Las neuronas se organizan en capas, de forma que las salidas de las neuronas en
una capa se unen a las entradas de otras neuronas en la siguiente capa. La primera
capa toma como entradas las propias del sistema, y la ultima capa da lugar a la
salida del mismo. El resto de capas se denominan capas ocultas. La figura [3.11]
muestra el diagrama de una red neuronal que cuenta con una Unica capa oculta.
Una red neuronal formada por la capa de entrada, dos capas ocultas y la capa de
salida es capaz de realizar cualquier mapeado entre las entradas y las salidas [60]].

Los pardmetros que caracterizan una red neuronal son la topologia, que defi-

ne las conexiones entre las neuronas, y los pesos asignados a cada entrada de las
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Figura 3.11: Diagrama de la arquitectura béasica de una red neuronal

distintas neuronas que componen la red. La topologia de la red queda fijada en el
disefio del sistema, por lo que no varia durante el entrenamiento. Los pesos deben
ser ajustados para conseguir la activacion de las salidas adecuadas en cada caso.

La topologia determina la capacidad de conexion entre la neuronas de la red,
es decir, la forma en la que la salida de una neurona concreta se puede convertir
en entrada de otra neurona o de ella misma [69]. Las redes de propagacién hacia
delante se caracterizan por no permitir que las salidas de las neuronas sean entrada
de otras neuronas de la misma capa. En el caso contrario, en el que las salidas se
convierten en entradas de neuronas de capas previas (o la misma capa) hablaremos
de una red de propagacion hacia atras. Las redes de propagacion hacia atrds que
presentan ademads lazos cerrados se denominan recurrentes.

Las redes neuronales mds utilizadas en tareas de reconocimiento se denomi-
nan MLP (MultiLayer Perceptrons). Se trata de redes con multiples capas que se
propagan tnicamente hacia delante, desde la entrada hacia la salida. En cuanto a
los algoritmos de aprendizaje, el mds extendido es el de back propagation, una
generalizacion del algoritmo LMS (Least Mean Square), y basado por tanto en la
minimizacién del error.

Tras el entrenamiento, la red neuronal se encuentra optimizada para realizar la
tarea para la que ha sido disefiada. Cada vez que se presenta un estimulo en la en-

trada, se propagan las salidas en funcidn de los pesos y las funciones de activacion,
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y se genera una respuesta en la capa de salida.

En general, un mayor nimero de neuronas y de capas ocultas supone un mayor
margen de la red neuronal para modelar salidas complejas, sin embargo, también
se requiere de un mayor numero de datos de entrenamiento para estimar todos los
parametros necesarios. En el caso contrario, un nimero demasiado reducido de
neuronas o capas limitara la capacidad de aprendizaje de la red.

Cuando las redes neuronales se utilizan para reconocimiento de voz, reconoci-
miento de locutores o segmentacidn, se asignan a la primera capa tantas neuronas
como caracteristicas se han utilizado en la parametrizacion del audio. En la dltima
capa deberdn aparecer tantas neuronas como clases consideradas (niumero de fone-
mas, locutores, clases acusticas...). En la etapa de entrenamiento, se calculan los
parametros de la funcién de activacion de cada neurona y los pesos, de forma que
cada nodo de salida se active s6lo cuando el vector de pardmetros a la entrada se
corresponda con su respectiva clase. Para llevar a cabo la clasificacion de un nuevo
vector de entrada, se comprueba cudl de los nodos de la dltima capa tiene el mayor
valor de salida y se asigna al vector la clase correspondiente a ese nodo.

Al igual que en el caso de los clasificadores SVM, las redes neuronales se han
convertido en un recurso habitual en sistemas de segmentacion de audio [93]], reco-
nocimiento automatico del habla [58]], reconocimiento de emociones [97] o reco-

nocimiento del idioma [110].
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3.1.3 Técnicas de reduccion de dimensionalidad

Como se ha comentado anteriormente, en los ultimos afos se han obtenido bue-
nos resultados mediante la concatenacion de los vectores de medias de los mode-
los GMM en un tnico supervector GMM. Sin embargo, la elevada dimensién de
dichos supervectores supone un incremento en el coste computacional, al aumen-
tar el tiempo de entrenamiento de los distintos algoritmos. Ademads, el nimero de
parametros irrelevantes generalmente contribuye negativamente en el rendimiento
de los sistemas. Por ello, a menudo se hace uso de diferentes técnicas de reduccién
de la dimensionalidad que permitan identificar el menor nimero de parametros ne-
cesarios para mantener la informacién mas relevante contenida en los datos.

El anélisis factorial es una técnica estadistica de reduccién de dimensionalidad
de los datos cuyo objetivo consiste en expresar los datos observables como una
combinacion lineal de variables latentes denominadas factores. Una de las apli-
caciones del andlisis factorial consiste en identificar los factores responsables de
la variabilidad de los resultados en un entorno concreto. En los ultimos afios se
han realizado multiples estudios en el dmbito del reconocimiento de locutor que
intentan modelar la variabilidad de locutor y de sesion con buenos resultados en
sistemas basados en GMM-UBM. Los métodos mas ampliamente utilizados son el
andlisis factorial conjunto (Joint Factor Analysis, JFA) [[74], y el andlisis factorial
de variabilidad total (Total Variability Front-End Factor Analysis o i-Vectors) [33].

Estos métodos tratan de lidiar con la elevada dimensionalidad de los supervec-
tores de medias, obtenidos a partir de la adaptacién MAP de los modelos GMM,
proyectandolos a un subespacio més discriminativo de dimension méas reducida. En

esta seccion se describen brevemente ambos métodos.

3.1.3.1 Joint Factor Analysis

En los ultimos afios, el Joint Factor Analysis se ha consolidado como estado del arte
en técnicas de identificacion y verificacion de locutores [32] [75] [76]. Este enfoque
trata de evitar la variabilidad en los modelos GMM modelando por separado el
efecto de la variabilidad entre locutores y la variabilidad de canal.

Supongamos C' el nimero de componentes del modelo UBM y F' la dimension

del vector de caracteristicas acusticas. Nos referiremos con C'F' a la dimension del
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supervector resultante de la concatenacién de los vectores de medias del modelo
GMM correspondiente a un segmento de audio.

El JFA [74] supone que un supervector s’ correspondiente a un locutor puede
ser descompuesto en una suma de dos supervectores, el supervector de locutor s 'y

el supervector de canal c segun:
s =s+c (3.18)

siendo s y ¢ vectores estadisticamente independientes que siguen una distribucion

normal. Asi mismo, se define la descomposicién de s como:
s=m+ Vy + Dz (3.19)

donde m representa un supervector de dimensiéon C'F’ x 1, V una matriz rectan-
gular de rango bajo, y un vector que sigue una distribucion normal, D una matriz
diagonal de dimensién C'F' x C'F' 'y z un vector de dimensiéon C'F’ que sigue una
distribucién normal. Las columnas de la matriz V, que representa la variabilidad
entre locutores, se denominan eigenvoices, mientras que los elementos del vector
y se conocen como factores de locutor.

Por su parte, el supervector de canal ¢ se modela como:
c=0Ux (3.20)

donde U representa una matriz rectangular de rango bajo y x un vector que sigue
una distribucion normal. Las columnas de la matriz U, que representa la variabi-
lidad de sesion, se denominan eigenchannels, mientras que los componentes del
vector X se conocen como factores de sesion o factores de canal.

El numero de eigenvoices y eigenchannels escogido en el disefio del sistema
determinaran el tamafio de las matrices V y U, asi como el numero de factores de

locutor y de canal utilizados en el modelo.

3.1.3.2 Front-End Factor Analysis

La técnica de JFA define dos espacios de variabilidad diferentes: el espacio de
locutor, definido por la matriz de eigenvoices V y el espacio de canal definido

por la matriz de eigenchannels U. Los experimentos llevados a cabo en [30], sin
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embargo, muestran cémo los factores de canal en el JFA, que deberian modelar
unicamente los efectos de canal, contenian ademas informacion de locutor.

Esto dio lugar a un nuevo enfoque, Front-End Factor Analysis [33], donde se
define un Unico espacio de variabilidad, denominado espacio de variabilidad to-
tal o total variability space. Este nuevo espacio contiene de forma simultdnea la
variabilidad de locutor y de canal.

Dado un segmento de audio, el nuevo supervector GMM dependiente de locutor

y de canal se puede reescribir como:
m =m+ Tw (3.21)

donde m representa un supervector independiente del locutor y del canal, T una
matriz rectangular de rango bajo y w un vector que sigue una distribucién nor-
mal. En este caso, la matriz T representa la variabilidad entre locutores y sesiones,
mientras que los elementos del vector w definen los factores totales. Estos nuevos
vectores reciben el nombre de vectores identidad o i-vectors.

En los dltimos afios, este nuevo enfoque ha sustituido la técnica de JFA en
tareas de reconocimiento y verificacion de locutores [82] [[123]], reconocimiento de
idioma [31]] [35], o diarizacion de locutores [[132] [[129].
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3.2 Evaluacion en segmentacion de audio

3.2.1 Medidas de evaluacion

Siguiendo el modelo de las evaluaciones organizadas por el NIST (National Ins-
titute of Standards and Technology), la métrica mas comuinmente utilizada para
evaluar distintos sistemas de segmentacién de audio es el SER (Tasa de Error de
Segmentacion o Segmentation Error Rate) [98]], que se corresponde con la fraccion
de tiempo de la clase correspondiente (voz, musica y ruido en este caso) que no ha
sido correctamente asignada. En las zonas de solapamiento entre clases la duracion
del segmento se atribuye a todas las clases presentes en el mismo, por lo que un
mismo segmento temporal puede ser considerado mds de una vez en los calculos.
Dado un dataset €2 en el que llevar a cabo la evaluacién de los sistemas, cada
sefal de audio se divide en segmentos contiguos comprendidos entre dos cambios

de clase y se define el tiempo de error de segmentacion en ese segmento como:
E(n) = T(n)[max(Nyer(n), Nsis(n)) — Neorreet(1)] (3.22)

donde T'(n) representa la duracién del segmento n, N,.r(n) el nimero de clases
presentes en el segmento n definidas en la referencia, Ny;s(n) el nimero de clases
asignadas por el sistema al segmento 1y Neorreet(12) €l ndmero de clases asignadas
correctamente por el sistema al segmento n.

A continuacion se calcula el error de segmentacion como la relacion entre el
tiempo total de error de segmentacidn obtenido y la duracién total de los segmentos

asignados a cada clase en el audio segun:

ZnEQE(n)

SER =
Vel (n) Nyey(n)

(3.23)

El SER implica la suma de tres tipos de errores: el porcentaje de tiempo que es
asignado a una clase incorrecta (Error de Clase o Class Error Time), €l porcentaje
de tiempo en el que una clase presente en el segmento no ha sido etiquetada (Error
de Omisién o Missed Class Time) y el porcentaje de tiempo en que se ha etiquetado
una clase que no estaba presente en el segmento (Error de Insercion o False Alarm
Time). Todos estos errores se calculan generalmente mediante las herramientas de

evaluacién proporcionadas por el propio NIST.

45



3. SEGMENTACION DE AUDIO

3.2.2 Campanas Albayzin de segmentacion de audio

Las campanas competitivas de evaluacidon son una herramienta adecuada para de-
terminar de manera objetiva la validez de los algoritmos desarrollados. En estas
campafias distintos grupos de investigacion prueban sus algoritmos sobre una base
de datos comun, lo que permite comparar el rendimiento de los mismos e identificar
las técnicas més adecuadas para cada etapa del sistema.

La Red Tematica en Tecnologias del Habla organiza cada dos afios las cam-
pafias de evaluaciéon Albayzin que evalian distintos aspectos relacionados con las
tecnologias del habla. La segmentacion de audio se ha incluido en las tres ultimas
campaiias realizadas, Albayzin 2010 [[158]], Albayzin 2012 [102]] y Albayzin 2014

[22]]. En esta seccion se describen los objetivos perseguidos en dichas evaluaciones.

Campaia Albayzin de segmentacion de audio 2010

La campafia de 2010 persigue la segmentacion de audio broadcast, mas concreta-
mente de programas de television. El objetivo principal es el de asignar a los dis-
tintos segmentos etiquetas para indicar la presencia de 5 clases de audio definidos

previamente: voz, musica, voz con musica, voz con ruido y otros.

Campaina Albayzin de segmentacion de audio 2012

La campaiia de 2012 mantiene como objetivo la segmentacion de audio broadcast,
principalmente de programas de radio. En esta ocasion, sin embargo, no se defi-
nen clases de audio objetivo, sino que se persigue una segmentacion multicapa,
identificando la presencia de voz, miusica y ruido en el audio, pudiendo existir so-

lapamiento entre las clases en cualquier instante.

Campana Albayzin de segmentacion de audio 2014

La campafia de 2014 mantiene como objetivo la segmentacion multicapa de audio
broadcast. En este caso, se proporciona un marco experimental que aumenta la
dificultad de las dltimas ediciones mediante la combinacién de distintas bases de

datos, evaluando de esta forma la robustez de los sistemas participantes.
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3.3 Mejoras propuestas en segmentacion de audio

En esta seccion se describen las dos técnicas desarrolladas en esta tesis para la
mejora de la segmentacion de audio, ambas orientadas al dmbito de difusion de
noticias. La primera solucién propuesta estd basada en el postprocesado de seg-
mentos de voz en busca de musica de fondo de bajo nivel, la segunda consiste en la
realizacion de una segmentacion mds robusta mediante clasificacién de i-vectors.
Adicionalmente, se recogen los resultados obtenidos por los sistemas de seg-
mentacion de audio desarrollados con motivo de la participacion en las campafias

de evaluacion Albayzin 2012 y 2014, y que implementan las técnicas propuestas.

3.3.1 Postprocesado de segmentos de voz-miisica

Las grabaciones de radio y television presentan a menudo segmentos de voz con
musica de fondo de bajo nivel dificilmente detectable. La inclusién de un modelo
capaz de diferenciar dichos segmentos requiere generalmente una parametrizacion
y un modelado mas complejos, lo que supone aumentar considerablemente el tiem-
po de procesado del audio y los recursos utilizados por el sistema. La alternativa
propuesta en este caso consiste en realizar la segmentacion del audio en dos etapas.

En primer lugar, se propone realizar una segmentacioén clasica con modelos
entrenados para voz limpia, musica, ruido, voz con ruido de fondo, voz con musica
de fondo, y voz con miusica y ruido. Estos modelos pueden ser utilizados para
realizar una clasificacién directa del audio o como entrada en una segmentacién
mediante el algoritmo de Viterbi, obteniendo resultados adecuados con un reducido
nimero de pardmetros y un rapido procesado de las sefiales.

En la segunda etapa se llevara a cabo el postprocesado de los segmentos de
voz limpia encontrados, con el fin de detectar musica de fondo de bajo nivel en
cada segmento de audio analizado. Para ello, en primer lugar, se deben entrenar
un modelo para voz limpia y un modelo para voz con misica de fondo a partir
de las sefiales de desarrollo disponibles. A continuacion, para cada segmento de
voz marcado en la primera etapa, se realiza una nueva segmentacion incluyendo
unicamente los dos modelos entrenados. En este caso es posible utilizar una para-

metrizacién y un modelado mds complejos sin comprometer en exceso el tiempo
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| Voz + musica

Voz | Musica

| Voz + musica | Voz | Voz + masica | Mdsica

Voz limpia o voz+musica?

Figura 3.12: Diagrama de la etapa de postprocesado de segmentos de voz propuesta

de procesado necesario, ya que la cantidad de audio a analizar se ha reducido consi-
derablemente en la primera etapa. La figura[3.12] muestra un diagrama del proceso,
donde Gy, usica ¥ Guo» representan los modelos entrenados con segmentos de au-
dio correspondientes a voz con musica de fondo de bajo nivel (solo se utilizan los
segmentos con bajo nivel de musica en este caso) y voz limpia respectivamente.
Se trata de un método sencillo pero adecuado a las necesidades de este tipo
de audio broadcast, donde uno de los principales problemas reside en la deteccion
correcta de los segmentos que contienen musica de fondo (en menor medida los

segmentos en los que la musica es el unico elemento presente en el audio).

3.3.1.1 Validacion del método propuesto

Como se ha comentado anteriormente, la campafia de evaluacion de sistemas de
segmentacion de audio Albayzin 2012 consistio en la segmentacion de audio broad-
cast. La base de datos utilizada, descrita en el capitulo 2} estd formada por unas 20
horas de audio con la siguiente distribucion: 22 % de voz limpia, 9 % de musica,
31 % de voz con musica de fondo, 26 % de voz con ruido de fondo y 12 % de otros.
Del total de grabaciones de Aragon Radio disponibles, 32 sesiones se destinaron al
desarrollo de los distintos sistemas, mientras que las 72 restantes fueron reservadas

por la organizacidn para la realizacion del test.
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Modelos GMM
- voz limpia
- voz de banda estrecha
- voz + musica
-voz + ruido
- musica
- silencio
- silencio + mdsica

Modelos GMM
- voz limpia
- voz + musica de bajo nivel

Audio eventos aclsticos
broadcast segmentacién postprocesado postprocesado de & marcas de tiempo
—> ) : ) T—>
Viterbi de etiquetas segmentos de voz

| Voz + miusica

Voz | Musica

Figura 3.13: Diagrama del sistema de segmentacién de audio Albayzin 2012

La figura|3.13|muestra el diagrama del sistema de segmentacion de audio desa-
rrollado con motivo de la celebracion de la campafia de evaluacion Albayzin 2012,
y que hace uso de la técnica de postprocesado propuesta [137].

En primer lugar, se entrenaron modelos GMM utilizando mezclas de 1024
gaussianas para voz limpia, miusica, voz con ruido, voz con musica, voz de ban-
da estrecha, silencio y silencio con musica de fondo, utilizando aproximadamente
4 minutos de audio (para cada modelo) de las sesiones de entrenamiento de la ba-
se de datos. Estos modelos fueron posteriormente utilizados en una segmentacion
mediante el algoritmo de Viterbi para identificar los segmentos de audio que con-
tienen los distintos eventos acusticos descritos. Para llevar a cabo la clasificacion
de los segmentos se utilizé en este caso una parametrizacion construida mediante
6 coeficientes MFCC afiadiendo primeras y segundas diferencias.

La finalidad del bloque de postprocesado de etiquetas es refinar los limites de
los segmentos, eliminar silencios demasiado cortos y corregir algunos errores me-
nores cometidos en el proceso de segmentacion. Asi mismo, se unifican los seg-
mentos consecutivos con la misma etiqueta para mejorar el rendimiento de la etapa
de postprocesado posterior.

Por tltimo se lleva a cabo el postprocesado de los segmentos de voz limpia

encontrados en la etapa anterior. Se entrenaron para ello dos modelos GMM utili-
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zando mezclas de 1024 gaussianas para voz limpia, G,,, y para voz con musica de
fondo de bajo nivel, G,,,ysicq, Utilizando 15 minutos de audio (para cada modelo)
extraidos de las sesiones de entrenamiento de la base de datos. Cada segmento de
voz limpia encontrado es analizado y si se ajusta mejor al modelo G5 que al
de voz limpia, la etiqueta de musica es afiadida a la marca de voz ya existente. En
esta etapa, con una menor cantidad de audio para procesar, se utiliza una parame-
trizacién mas compleja, con 12 coeficientes MFCC afiadiendo primeras y segundas
diferencias, que permite una mejor diferenciacion entre los modelos.

A continuacién se muestran los resultados obtenidos por el sistema propuesto
en la campafia de evaluacion Albayzin 2012. La métrica definida por la organiza-
cion de la campana fue el SER, definido previamente en la seccion como la
fraccién de tiempo que no ha sido correctamente atribuida a la clase correspon-
diente (voz, musica o ruido). Todos los resultados reflejados en las tablas han sido
obtenidos por medio del script de evaluacion proporcionado por la organizacion.

La tabla[3.Tmuestra los resultados obtenido por el sistema propuesto en las 32
sesiones de entrenamiento de la base de datos. Se muestran de forma conjunta los
resultados obtenidos antes y después de aplicar la etapa de postprocesado de los
segmentos de voz limpia. De esta forma, la comparacion de los valores de SER
obtenidos resulta mds sencilla.

Como se muestra en la tabla[3.1] existe una gran variabilidad en los resultados
obtenidos en las sesiones, debido principalmente al etiquetado erroneo de la misica
y el ruido en algunas de las grabaciones. Podemos observar como gran parte de los
valores obtenidos no presentan cambios significativos al aplicar el postprocesado
de los segmentos de voz, por lo que no se han detectado segmentos con misica de
fondo de bajo nivel en estos casos. En cuanto a las sefiales que presentan cambios
tras aplicar el postprocesado, podemos diferenciar entre las grabaciones en las que
se reduce el error de segmentacion (2,6,10...) y los casos en los que éste aumenta
(11,15,24...). Se observa que existe un mayor nimero de sesiones en las que el
error de segmentacion se ve reducido al aplicar la etapa postprocesado propuesta.
Asi mismo la reduccion obtenida es, en general, superior al aumento producido en
los casos en los que el funcionamiento postprocesado no resulta adecuado.

En lineas generales, se consigue una reduccion relativa del 2.15 % en el error

de segmentacion en la parte de entrenamiento de la base de datos, lo que apenas
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Tabla 3.1: Resultados obtenidos por el sistema de segmentacion desarrollado en las

sesiones de entrenamiento de la base de datos Albayzin 2012 en términos de SER

Sesion  Viterbi  Postprocesado Sesion  Viterbi  Postprocesado

1 25.67 % 25.67 % 17 1.61 % 1.61 %
2 39.68 % 12.71 % 18 5.02% 5.02 %
3 43.99 % 43.99 % 19 28.36 % 28.39 %
4 20.74 % 20.74 % 20 24.71 % 24.60 %
5 28.29 % 28.29 % 21 28.36 % 28.57 %
6 35.82 % 8.95 % 22 2.24 % 2.24 %
7 37.09 % 37.09 % 23 8.92 % 8.92 %
8 3.25% 3.25% 24 11.85 % 15.04 %
9 36.25 % 31.12 % 25 31.73 % 33.93 %
10 34.44 % 12.78 % 26 8.75 % 8.75 %
11 18.65 % 19.66 % 27 30.55 % 54.05 %
12 37.84 % 34.97 % 28 13.51 % 12.81 %
13 28.54 % 24.82 % 29 31.32% 43.29 %
14 6.74 % 6.74 % 30 9.68 % 9.91 %
15 19.60 % 25.60 % 31 16.30 % 16.30 %
16 8.61 % 8.57 % 32 40.09 % 25.23 %

1-32 2145 % 20.99 %

demuestra la validez de la técnica de postprocesado propuesta. Sin embargo, si los
distintos eventos acusticos (voz, musica y ruido) son evaluados de forma individual,
como sucede en las tablas[3.2]y[3.3] resulta evidente el modo en que se ha producido
dicha reduccion del SER. La tabla 3.2 muestra el error de segmentacion obtenido
para las clases de voz, musica y ruido individualmente antes de aplicar la etapa de
postprocesado. Del mismo modo, la tabla [3.3] muestra los mismos resultados tras
aplicar el bloque de postprocesado de los segmentos de voz.

Se puede observar en la tabla[3.2]cémo la principal fuente del error de segmen-
tacion reside en la deteccion de ruido y de musica, con un Error de Clase obtenido
del 42.76 % y del 44.33 % respectivamente, mientras que la clase de voz obtiene

buenos resultados con un 5.19 % de Error de Clase.
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Tabla 3.2: Detalle del error cometido, en términos de SER, por el sistema de segmen-
tacién bésico para las clases de voz, musica y ruido de forma individual en las sesiones

de entrenamiento de la base de datos Albayzin 2012

Tipo de error Voz  Mauasica Ruido
Error de Omisiéon  4.1% 38.7% 34.5%
Error de Insercion 1.1% 4.1% 99%

Error de Clase 52% 42.8% 44.4%

Tabla 3.3: Detalle del error obtenido, en términos de SER, para las clases de voz, miisi-
ca y ruido de forma individual tras aplicar la etapa de postprocesado en las sesiones de

entrenamiento de la base de datos Albayzin 2012

Tipo de error Voz Musica Ruido
Error de Omision  4.1% 26.7% 34.5%
Error de Inserciéon 1.1% 43% 9.9%

Error de Clase 52% 31.0% 44.4%

Al aplicar la etapa de postprocesado, es posible identificar segmentos de voz
con miusica de fondo de bajo nivel, lo que se refleja en los resultados obtenidos,
recogidos en la tabla [3.3] El postprocesado de los segmentos es capaz de reducir
considerablemente el Error de Omision para la clase de musica, con una reduccién
relativa del 27 %, lo que demuestra la validez de esta etapa de postprocesado para
la mejora del etiquetado de esta clase.

En cuanto al tiempo de procesado, la tabla[3.4]presenta el tiempo medio de CPU
requerido para analizar las sesiones de entrenamiento de la base de datos. Se puede
observar como los valores se mantienen por debajo del tiempo real incluyendo la

segmentacion y el postprocesado (en quad-core 2.27 GHz, 32 GB RAM).

Tabla 3.4: Tiempo de CPU invertido en procesar las sesiones de entrenamiento

Base de datos Sistema Basico  Postprocesado
Sh.16 min. 34s. 2h.53 min. 16 s. 33 min. 30 s.

52



3.3 Mejoras propuestas en segmentacion de audio

Tabla 3.5: Resultados obtenidos por el sistema de segmentacion desarrollado en las
sesiones de test de la base de datos Albayzin 2012 en términos de SER

Sesiones 1-72
Sistema Basico 26.63 %
Postprocesado 25.78 %

Tabla 3.6: Detalle del error obtenido, en términos de SER, para las clases de voz, miisi-
ca y ruido de forma individual tras aplicar la etapa de postprocesado en las sesiones de
test de la base de datos Albayzin 2012

Tipo de error Voz Musica Ruido
Error de Omision 3.3% 369% 34.8%
Error de Insercion 09% 6.7% 282%

Errorde Clase 42% 43.6% 63.0%

Resultados similares se consiguieron en las sesiones de test de la base de datos,
recogidos en la tabla[3.5] En este caso se consigue una reduccion relativa del 3.2 %
en el error de segmentacion al aplicar la etapa de postprocesado de los segmentos
de voz, con un SER final obtenido del 25.78 %.

La tabla muestra el error de segmentacion obtenido para las clases de voz
musica y ruido individualmente tras aplicar la etapa de postprocesado propuesta
a las sefales de test. Se puede observar cémo, a pesar del buen funcionamiento
de la etapa de postprocesado de los segmentos de voz limpia, la principal fuente
de error se mantiene en la deteccion de musica y de ruido, con un Error de Clase
obtenido del 43.6 % y del 63.03 % respectivamente, mientras que se han obtenido
resultados muy satisfactorios para la clase de voz con un 4.2 % de Error de Clase.
En definitiva, podemos considerar que el sistema constituye una buena alternativa
para la extraccion de voz en audio broadcast.

En la campana de evaluacion de segmentacion de audio Albayzin 2012 tomaron
parte 6 sistemas desarrollados por 5 grupos de investigacion diferentes, siendo el

sistema propuesto el que obtuvo mejor resultado.
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3.3.2 Segmentacion robusta mediante i-vectors

Los resultados presentados en la seccion anterior han demostrado la validez de la
técnica de postprocesado de los segmentos de voz para la mejora del etiquetado de
la clase de musica. Sin embargo, la presencia de esta clase en las bases de datos
de segmentacion es limitada, y los resultados globales sobre el error de segmenta-
cién muestran diferencias poco significativas (recordemos la reduccion relativa del
3.2 % conseguida en la base de datos Albayzin 2012).

La figura [3.14] muestra, a modo de ejemplo, el reparto de clases de la base de
datos utilizada en la campana de evaluacion de segmentacion de audio Albayzin
2014. Se puede observar como las clases que contienen voz representan mas del
92 % del audio disponible (30.16 % voz limpia, 20.34 % voz con musica, 30.64 %
voz con ruido y 11.08 % voz con musica y ruido).

Las clases que contienen voz dominan claramente la base de datos, por lo que
resulta necesaria una mejor clasificacion de estos segmentos a la hora de llevar a
cabo una segmentacién mas precisa. La nueva técnica propuesta se basa por tanto
en una presegmentacion en busca de los segmentos que contienen voz, y un refina-
miento posterior de dichos segmentos para determinar la presencia de miusica y/o
ruido de fondo en el audio analizado.

Muisica+ruido (0.48%)

Silencio (2.71%) | Ruido (0.29%)
Musica (4.31%)_

Voz+muisica+ruido (11.08%,
Voz+ruido (30.64%)

Voz+muisica (20.34%)

Voz limpia (30.16%)

Figura 3.14: Distribucion del audio en la base de datos Albayzin 2014
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Voz + musica Voz Mdsica Silencio Voz + ruido Ruido Voz + musica Mdsica

Voz + musica Voz Musica Silencio Voz + ruido Ruido Voz + musica Mdsica

15 80 LLLON.LLI

|VM VM VMRVMR V VR V| MUsicaI Silencio IVR VMR V Ruido IVR VR VM VM
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Figura 3.15: Funcionamiento de la técnica de segmentacién de audio propuesta

Una sistema tradicional basado en GMM-HMMs constituye una buena alterna-
tiva para llevar a cabo la presegmentacion de voz/no voz del audio (recordemos el
4.2 % de SER conseguido para la clase de voz en la base de datos Albayzin 2012).

En cuanto a la clasificacién de los segmentos de voz (limpia, con musica, con
ruido...), los resultados obtenidos mediante sistemas basados en GMM-HMMs dis-
tan de ser satisfactorios. La utilizacion de supervectores, entrenados con material
de cada una de las clases, se presenta como una alternativa mas eficiente. El elevado
numero de parametros de dichos vectores, sin embargo, no parece adecuado para
la caracterizacion del fondo de los segmentos de voz, cuya diferenciacion reside
presumiblemente en un espacio de menor dimension. Por esta razén, se propone el
uso de i-vectors para llevar a cabo la clasificacion precisa de los segmentos.

Los sistemas basados en i-vectors han tenido gran relevancia en el campo del
reconocimiento de locutor. En los ultimos afios, su utilizacién se ha extendido a
distintas areas en tecnologias de la voz, como reconocimiento de emociones [89],
reconocimiento de género [[150], o adaptacion de locutor [S2]]. En este caso, utili-
zaremos esta técnica para llevar a cabo una segmentacion de audio mds robusta.

La figura muestra un diagrama de la técnica de mejora de la segmenta-
cion de audio propuesta. En primer lugar, se realiza la presegmentacion GMM, que
ademds de modelos pertenecientes a segmentos “no-voz” (silencio, musica, rui-
do...) puede incluir distintos modelos para la identificacién de segmentos de voz
(voz limpia, voz con musica...). A continuacion, se extraen los i-vectors correspon-

dientes a los segmentos de voz y se realiza la clasificacion de los mismos mediante
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alguno de los métodos més frecuentemente utilizados (distancia coseno, distancia
euclidea, SVM....). Por ultimo, las etiquetas de voz obtenidas de la clasificacion
mediante i-vectors se proporcionan junto con las etiquetas no-voz obtenidas a par-

tir de la segmentacion de Viterbi.

3.3.2.1 Validacion del método propuesto

La validacién de la nueva técnica de segmentacion de audio mediante i-vectors se
ha llevado a cabo en la campafia de evaluacion Albayzin 2014, que consistié de
nuevo en la segmentacion de audio broadcast, indicando qué segmentos contienen
voz, musica y ruido, pudiendo existir solapamiento entre las clases en cualquier
instante. A diferencia de las ediciones anteriores, el objetivo de esta evaluacion fue
proporcionar un marco experimental mediante la combinacién de distintas bases
de datos, aumentando la dificultad de las dltimas ediciones y poniendo a prueba la
robustez de los sistemas participantes frente a diferentes contextos acusticos.

La base de datos utilizada, recogida en el capitulo [2] surge como combinacion
de tres bases de datos diferentes. Como se ha comentado anteriormente, los seg-
mentos de audio que contienen voz representan mds del 92 % del audio disponible
en esta base de datos, mientras que dos clases minoritarias, ruido aislado y musica
con ruido, cuentan con una presencia inferior al 0.5 % y 0.3 % respectivamente,
por lo que la técnica propuesta se ajusta perfectamente al problema propuesto por
la organizacion de la evaluacion.

Del total de grabaciones de la base de datos, 20 sesiones se destinaron al entre-
namiento de los distintos sistemas, mientras que las 15 restantes fueron reservadas
por la organizacion para la realizacion del test. Las 5 ultimas sesiones de la parte
de entrenamiento (15-20) se utilizaron como set de desarrollo para llevar a cabo la
optimizacién de los parametros del sistema desarrollado.

La figura[3.16] muestra el diagrama del sistema de segmentacién de audio desa-
rrollado con motivo de la celebracién de la campaiia de evaluacién Albayzin 2014,
y que hace uso de la técnica de propuesta [141]. La salida final del sistema de
segmentacion de audio propuesto se obtiene mediante la fusiéon de las etiquetas

proporcionadas por dos subsistemas diferentes:
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Modelos HMM |

- silencio
- musica |

- ruido eventos acusticos

- masica + ruido postprocesado fusién de & marcas de tiempo
) - voz limpia de etiquetas etiquetas

- voz + ruido

- voz + musica + ruido T

I
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- silencio etiquetas
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l sruido | divisién por
= - voz limpia > i t |
| - voz + musica etiquetas
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Figura 3.16: Diagrama del sistema de segmentacién de audio Albayzin 2014

e Un sistema HMM mediante algoritmo de Viterbi, con 8 modelos diferentes
para cada una de las clases no solapadas (silencio, voz, musica, ruido, voz

con musica, voz con ruido, musica con ruido y voz con musica y ruido).

e Un enfoque diferente, basado en una presegmentacion GMM vy un refina-
miento de los segmentos de voz mediante la clasificacion de i-vectors llevada
a cabo por un perceptrén multicapa.

La combinacion de las salidas de los dos subsistemas se estudia en detalle en
el capitulo ] dedicado a la fusion. En este punto nos centraremos en los resultados
obtenidos por los subsistemas individualmente, con especial énfasis en el sistema
basado en la técnica propuesta de refinamiento mediante i-vectors.

El sistema basado en HMMs (con disefio y rendimiento similar al sistema pro-
puesto en la campana de 2012), establecera el marco de referencia para el analisis
del método propuesto. Utilizando las sefiales de entrenamiento de la base de datos,
se entrena un modelo HMM independiente con 3-estados y mezclas de 512 gaus-
sianas para las 8 clases definidas con anterioridad (silencio, voz limpia, musica...).

Estos ocho modelos se utilizan en una segmentacién mediante algoritmo de

Viterbi para detectar las fronteras de los segmentos de audio que contienen los
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Tabla 3.7: Error obtenido en términos de SER por el sistema basado en HMMs en las

sesiones de desarrollo en funcién del nimero de gaussianas en las mezclas

Numero de gaussianas Segmentation Error Rate (SER)

32 28.28 %
64 28.19 %
256 27.79 %
512 26.50 %
1024 26.95 %

diferentes eventos acusticos. Para realizar la clasificacion se utiliza una parametri-
zacion construida mediante 13 coeficientes MFCC afadiendo primeras y segundas
diferencias. Para entrenar los modelos y llevar a cabo la segmentacion de audio se
ha utilizado el toolkit HTK [157]].

Los experimentos realizados sobre las sesiones de desarrollo mostraron que el
uso de mezclas de 512 gaussianas proporciona el error de segmentaciéon mas bajo.
Se puede observar el resultado de dichos experimentos en la tabla

A continuacion, se describe en detalle el sistema basado en i-vectors. En primer
lugar, 6 modelos GMM con mezclas de 32 gaussianas entrenados para las clases de
silencio, musica, ruido, voz limpia, voz con ruido, y voz con musica, se utilizan en
una segmentacion mediante algoritmo de Viterbi para identificar los segmentos de
silencio, musica y en especial de voz, independientemente de la presencia de ruido
o musica (o ambos) de fondo. Se utilizan en este caso 12 coeficientes MFCC con
primeras y segundas derivadas para llevar a cabo la clasificacion del audio (no se
incluye en la parametrizacion el coeficiente relacionado con la energia).

Una vez identificados los segmentos de voz, se lleva a cabo el proceso de ex-
traccion de los i-vectors, utilizando para ello un mecanismo de ventana deslizante.
La longitud de la ventana se fija en 5 segundos con el fin de obtener un i-vector sufi-
cientemente representativo, mientras que se utiliza un desplazamiento de 1 segundo
en base a la resolucion aplicada en la campafia de evaluacion a las fronteras entre
etiquetas. A continuacion, un MLP se encarga de clasificar cada i-vector como voz

limpia, voz con ruido, voz con musica o voz con musica y ruido. Para entrenar
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Tabla 3.8: Rendimiento del MLP en funcién de la dimension de los i-vectors utiliza-

dos, extraidos de segmentos de audio las sesiones de entrenamiento de la base datos

Dimension Accuracy Precision Recall Fscore
150 7991%  0.7887  0.7901 0.7894
125 7983%  0.7886  0.7897 0.7891
100 80.61%  0.7985 0.8009 0.7997

75 80.27%  0.7935  0.7949 0.7942
50 79.18%  0.7816  0.7830 0.7823
25 7423%  0.7278  0.7328 0.7303

el modelo MLP, se utilizaron todos los segmentos correspondientes a la parte de
entrenamiento de la base de datos.

Un aspecto importante a tener en cuenta es la dimension del i-vector adecuada,
por lo que se construyeron, mediante el software WEKA [54], diferentes clasi-
ficadores MLP con distintos tamafos de vector y se utilizaron los segmentos de
entrenamiento de la base datos en una validacion cruzada de 10 capas. La tabla|3.8
muestra los resultados obtenidos en base a métricas diferentes, como son el porcen-
taje de decisiones correctas (Accuracy), Precision, Recall y Fscore. Estas métricas,
orientadas a la evaluacion de la clasificacién (en menor medida a la evaluacion de
la segmentacion de audio), se describen en detalle en el capitulo §] Todas indican
que 100 es la dimension adecuada para la clasificacion de los segmentos de voz.

Ambos sistemas incluyen un bloque de postprocesado de etiquetas cuyo obje-
tivo es refinar los limites de los segmentos, eliminar silencios demasiado cortos y
corregir algunos errores menores cometidos en el proceso de segmentacion. Tam-
bién se unifican los segmentos consecutivos con la misma etiqueta para mejorar el
rendimiento de la etapa de fusién de etiquetas posterior.

Al igual que en las evaluaciones anteriores, la métrica utilizada para evaluar el
funcionamiento de los sistemas participantes en la campaiia Albayzin 2014 ha sido
el SER o Error de Segmentacion. La tabla[3.9]presenta los resultados obtenidos por
ambos sistemas en las sesiones de entrenamiento y desarrollo de la base de datos.
De nuevo, los resultados han sido obtenidos con las herramientas de evaluacidon

proporcionadas por la organizacion de la campana de evaluacion.
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Tabla 3.9: Resultados obtenidos por los dos subsistemas en las sesiones de entrena-
miento y de desarrollo de la base de datos Albayzin 2014 en términos de SER

Sesion HMM i-vec Sesion HMM i-vec
01 17.27%  9.55% 09 193% 10.35%
02 20.82% 10.84 % 10 17.24% 12.55 %
03 16.07% 10.29 % 11 20.77% 10.36 %
04 2143% 10.33 % 12 17.02% 8.11 %
05 17.88% 9.39% 13 17.48% 10.33 %
06 2294%  14.6 % 14 19.38% 12.94 %
07 28.18% 10.27 % 15 19.75% 8.87 %
08 13.97% 10.92 %

1-15  1938% 10.67 %
16 1879% 15.72 % 19 19.68 % 15.66 %
17 14.17% 12.87 % 20 33.09% 21.73%
18 2574 % 16.35%

16-20 21.99% 16.33 %

Como se muestra en la tabla el sistema basado en i-vectors tiene un com-
portamiento ampliamente superior al mostrado por el sistema basado en HMMs
con un 16.33% y un 21.99 % de SER respectivamente en las sesiones de la parte
de desarrollo de la base de datos. También se muestra una menor variabilidad en
los valores obtenidos por el sistema basado en i-vectors, tanto en las sesiones de
entrenamiento como en las de desarrollo, debido posiblemente a su mayor discrimi-
nacion en las clases en las que la voz estd presente, lo que demuestra ampliamente
la validez de la técnica de mejora de la segmentacion propuesta.

En las tablas y los distintos eventos actsticos (voz, musica y ruido)
son evaluados de forma individual. De esta forma podemos observar en detalle el
SER obtenido por cada uno de los dos subsistemas.

La tabla [3.10] muestra el error de segmentacion obtenido por el sistema basa-
do en HMMs en las sesiones de desarrollo de la base de datos. Al igual que en
ediciones anteriores, la principal fuente del error de segmentacion reside en la de-

teccion de miusica y en mayor medida de ruido, con un Error de Clase obtenido
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Tabla 3.10: Detalle del error cometido, en términos de SER, por el sistema basado en
HMMs para las clases de voz, musica y ruido de forma individual en las sesiones de
desarrollo de la base de datos Albayzin 2014

Tipo de error Voz  Muasica Ruido
Error de Omisiéon  2.0% 23.2% 289%
Error de Insercion 3.3% 94% 412%

Error de Clase 53% 326% 70.1%

del 32.6 % y del 70.11 % respectivamente, mientras que la clase de voz obtiene
resultados aceptables con un 5.3 % de Error de Clase.

La tabla [3.11] muestra los resultados al utilizar el sistema basado en i-vectors.
Al igual que en el caso del sistema basado en HMMs, la principal fuente del error
de segmentacion reside en la deteccion del ruido y musica, aunque en este caso se
consigue una mejora considerable en el rendimiento en comparacion con el sistema
basado en HMMs para ambas clases, con un 18.4 % de Error de Clase para la clase
de musica y un 46.5 % para el ruido. El etiquetado de la voz obtiene resultados
ligeramente inferiores, con un Error de Clase de 7.6 %, debido al mayor Error de
Omision obtenido como resultado de la presegmentacion voz/no voz menos precisa
llevada a cabo por el clasificador GMM.

La reduccion de error de segmentacion en las clases de musica y ruido no es
consecuencia de una mejor clasificacion de los eventos acusticos “s6lo musica
y “s6lo ruido”, sino de una mejor discriminacion de los segmentos de “voz con

29 ¢

musica”, “voz con ruido” y ”voz con musica y ruido* llevada a cabo por el MLP.

Tabla 3.11: Detalle del error cometido, en términos de SER, por el sistema basado en
i-vectors para las clases de voz, musica y ruido de forma individual en las sesiones de
desarrollo de la base de datos Albayzin 2014

Tipo de error Voz  Misica Ruido
Error de Omision 44 % 11.9% 18.1%
Error de Insercion 3.2% 65% 284%

Error de Clase 76% 184% 46.5%
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Tabla 3.12: Tiempo de CPU invertido por ambos subsistemas (HMM e i-vectors) en

procesar las sesiones de entrenamiento de la base de datos Albayzin 2014

Base de datos Sistema HMM  Sistema i-vec  Fusion
15h 37m 50s 1h 39m 17s 8h 9m 17s 5s

La tabla presenta el tiempo medio de CPU requerido para procesar las
sesiones de entrenamiento de la base de datos. Nuevamente, los valores se mantie-
nen por debajo del tiempo real en ambos sistemas (en quad-core 2.27 GHz, 32 GB
RAM), siendo el sistema basado el i-vectors el mas costoso computacionalmente.

Un andlisis posterior del sistema revelo deficiencias en la optimizacion de re-
cursos de la implementacion del sistema i-vector. La gestion de archivos requerida
entre la parametrizacion del audio y la extraccién del i-vector acumula el 80 %
del tiempo de procesado utilizado. La integracion de estos dos pasos disminuiria
considerablemente el tiempo de CPU mostrado en la Tabla[3.12]para dicho sistema.

Los resultados obtenidos en las sesiones de test de la base de datos quedan
recogidos en la tabla Se incluye ademads el error de segmentacion obtenido
al aplicar la etapa de fusion de etiquetas a las salidas proporcionadas por los dos
sistemas y que refleja el resultado final del sistema propuesto en la campana de
evaluacion Albayzin 2014. De nuevo el sistema basado en i-vectors tiene un ren-
dimiento claramente superior al mostrado por el sistema basado en HMMs con un
22.47 % y un 27.37 % de SER respectivamente, 1o que demuestra la validez de la
técnica de segmentacion propuesta. Ambos sistemas muestran sin embargo un au-

mento significativo en el error de segmentacion respecto a la parte de desarrollo de

Tabla 3.13: Resultados obtenidos por el sistema de segmentacién desarrollado en las

sesiones de test de la base de datos Albayzin 2014 en términos de SER

Sistema  SER
HMM 27.37%
i-vec 2247 %
Fusion  20.68 %
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Tabla 3.14: Detalle del error obtenido por el sistema desarrollado, en términos de
SER, para las clases de voz, misica y ruido de forma individual en las sesiones de test
de la base de datos Albayzin 2014

Tipo de error Voz  Muasica Ruido
Error de Omisiéon  3.9% 202% 25.0%
Error de Insercion 2.2% 12.0% 30.4%

Error de Clase 6.1% 322% 554%

la base de datos, lo que evidencia problemas de adaptacion a nuevos datos. En este
punto podria resultar interesante un bloque de mejora de la robustez del sistema
frente a posibles variaciones en las condiciones del audio.

La tabla [3.14 muestra el error de segmentacion obtenido por el sistema final
(después de la fusion) para las clases de voz, musica y ruido individualmente. Se
puede observar como, al igual que en los casos anteriores, la principal fuente de
error reside en las clases de miusica y ruido, con un Error de Clase del 32.2 % y del
55.4 % respectivamente, siendo el caso de la musica el que presenta mayor aumento
del error respecto a las sefales de desarrollo. La clase de voz presenta igualmente
tasas de error ligeramente superiores con 6.1 % de Error de Clase. A pesar de la
dificultad anadida por la complejidad de la base de datos, el sistema propuesto se
confirma como alternativa para la extraccion de voz en audio broadcast.

En esta ocasion, 7 sistemas desarrollados por 4 grupos de investigacion diferen-
tes tomaron parte en la campaia de evaluacion de segmentacion de audio, siendo

nuevamente el sistema propuesto el que obtuvo mejor resultado.
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3.4 Conclusiones

En este capitulo se han descrito los distintos procesos y métodos involucrados en la
tarea de segmentacion de audio, implementada habitualmente mediante el modela-
do y la clasificacion de muestras de audio de distintas clases acusticas.

En primer lugar, se ha llevado a cabo un exhaustivo anélisis de la literatura en
busca de diferentes técnicas de parametrizacion, modelado y clasificacion del au-
dio, con especial énfasis en los métodos mas ampliamente utilizados: GMM, HMM
SVM y ANN. Adicionalmente, se ha presentado la métrica mds ampliamente utili-
zada en la literatura para realizar la evaluacion del funcionamiento de los distintos
sistemas de segmentacion de audio desarrollados, el SER.

A continuacién, se han presentado las dos técnicas propuestas para la mejora
de la segmentacion de audio, basadas en el postprocesado de segmentos de voz
en busca de miusica de fondo de bajo nivel y en una segmentacién més robusta
mediante clasificacion de i-vectors respectivamente.

Por dltimo, con el fin de comprobar el buen funcionamiento las dos técnicas
propuestas se han recogido los resultados de dos sistemas de segmentacion desa-
rrollados con motivo de la participacion en las campaiias de evaluaciéon Albayzin
2012y 2014, que implementan cada una de las técnicas propuestas.

En primer lugar se han presentado los resultados obtenidos por el sistema de
segmentacion de audio disefiado para la campafia de evaluacién Albayzin 2012, que
implementa la técnica basada en el postprocesado de segmentos de voz en busca
de musica de fondo de bajo nivel. En este caso el sistema disefiado ha demostrado
el buen rendimiento de la técnica de postprocesado propuesta al obtener el mejor
resultado de la evaluacién en la que tomaron parte 6 sistemas desarrollados por 5
grupos de investigacion diferentes.

Del mismo modo se han presentado los resultados obtenidos por el sistema de
segmentacion de audio disefiado para la campaiia de evaluacién Albayzin 2014, ba-
sado en la técnica de segmentacion robusta mediante clasificacion de i-vectors. De
nuevo en este caso el sistema desarrollado ha demostrado el buen funcionamiento
de la técnica propuesta al obtener el mejor resultado de la evaluacion en la que

tomaron parte 7 sistemas desarrollados por 4 grupos de investigacion diferentes.
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Yo hago lo que usted no puede y us-
ted hace lo que yo no puedo. Juntos
podemos hacer grandes cosas.

Madre Teresa de Calcuta

Fusion

Al enfrentarse a problemas de clasificacion como la segmentacion de audio o
el reconocimiento de locutores, es habitual desarrollar y comparar diferentes méto-
dos, seleccionando finalmente el que obtiene los mejores resultados como sistema
final. Sin embargo, si los errores cometidos por los diferentes métodos estan sufi-
cientemente incorrelados, se podrian utilizar sus resultados para mejorar el rendi-
miento general del sistema seleccionado mediante diversas técnicas de fusion de
clasificadores [77], [153]. En multiples campafias de evaluacion, por ejemplo, aun
con objetivos de clasificacion muy distintos, es frecuente llevar a cabo la fusion de
varios sistemas y obtener asi resultados superiores a los que proporciona cada uno
de ellos individualmente [127]].

En términos generales, hablaremos de fusion a tres niveles diferentes [120]:

e a nivel de datos: la fusion se realiza a partir de los datos provenientes de
diversas fuentes, como sucede en la identificacién de personas, combinando

multiples rasgos biométricos (voz, huella dactilar, imagen facial,...) [68]].

e a nivel de caracteristicas: la fusion se realiza a partir de distintos tipos de
caracteristicas extraidas de los datos de que se dispone para realizar la clasi-
ficacion, como sucede en los sistemas de verificacion de locutor, que utilizan

informacion segmental y prosodica a partir de la voz de los locutores [[114].
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4. FUSION

e a nivel de clasificadores: la fusion se realiza a partir de los resultados de los

clasificadores directamente, como sucede en [[152]].

Hablaremos de fusién de clasificadores en este ultimo caso. Adicionalmente,
los métodos de fusion que trabajan directamente con la salida de los clasificadores
se dividen tradicionalmente en tres tipos, seguin la clase de salida proporcionada

por los clasificadores originales involucrados en el proceso:

e tipo I: el Unico dato proporcionado a la salida es la clase asignada por cada
clasificador original [[111]. No se dispone de ninguna informacién acerca de

la confianza del clasificador al emitir dicha clase.

e tipo 2: cada uno de los clasificadores proporciona a la salida una lista con las
distintas clases ordenadas en funcion de la confianza obtenida para cada una
de ellas [[160]].

e tipo 3: cada clasificador proporciona a la salida, ademas de la clase asignada,

el nivel de confianza o score obtenida para cada una de las clases [22].

Los problemas de tipo 1, a nivel de etiqueta, donde los clasificadores propor-
cionan exclusivamente una etiqueta de clase a cada muestra de entrada, representan
el escenario mas complejo para la fusion, ya que la informacién proporcionada por
los clasificadores es minima (la menor posible). Sin embargo, también aparecen
como caso mas general, dado que cualquier tipo de clasificador desarrollado es ca-
paz de proporcionar al menos etiquetas a su salida. Es por ello que la fusion de
etiquetas puede suponer un reto interesante.

La fusion de etiquetas puede aplicarse a diversos problemas del mundo real,
como puede ser la unificacion de la informacién proporcionada por anotadores hu-
manos expertos [[111] o el desarrollo de sistemas colaborativos entre distintos labo-
ratorios, ya que no requiere del intercambio de detalles especificos de los distintos
clasificadores desarrollados individualmente. Otra ventaja que presenta la fusién de
etiquetas es que permite una gran variabilidad en el tipo de clasificadores origina-
les, pudiendo éstos ser de naturaleza muy diversa (como pueden ser clasificadores
de tipo sintactico [2]), ya que como se ha comentado anteriormente cualquier ti-
po de clasificador es capaz de proporcionar informacion sobre la clase a la que

pertenece la muestra analizada.
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Uno de los objetivos que se planteaban al comienzo de esta tesis era el desarro-
llo de técnicas que permitan aprovechar el conocimiento previo de los participantes
de una determinada reunién de trabajo. La fusién de etiquetas puede resultar una
buena alternativa en este caso proporcionando la salida combinada de varios sis-
temas de reconocimiento independientes. Adicionalmente, mediante el indexado
previo de las salidas de los clasificadores originales, este tipo de fusién es capaz
de proporcionar la salida del sistema de forma inmediata, permitiendo la toma de
decisiones sobre la marcha, necesaria para extender el funcionamiento online a los
sistemas de diarizacion.

Diversos métodos han sido propuestos para llevar a cabo una correcta fusion
de etiquetas [81], [153]], [78]], [64]. Algunos de ellos tratan de sacar partido de la
interaccion entre los clasificadores originales, otros simplemente buscan otorgar un
nivel de confianza a cada posible clase de salida. Estos ultimos requieren a su vez
de independencia estadistica entre los clasificadores implicados en el proceso de
fusion, aunque en la practica esta condicion no resulta indispensable para obtener
un buen resultado [80], [3]]. Todos ellos sin embargo, han sido construidos para me-
jorar el acierto o Accuracy (clasificar correctamente el mayor niimero de muestras
posible) [49], por lo que tienden a realizar clasificaciones muy pobres cuando las
bases de datos utilizadas presentan un gran desequilibrio entre sus clases.

Muchos de los problemas del mundo real presentan problemas de desequilibrio
entre los datos, con algunas de las clases muy pobremente representadas con res-
pecto a la clase o clases mayoritarias que concentran la mayoria de las muestras.
Este es el caso, por ejemplo, del diagnostico médico, la deteccion de intrusos, el
reconocimiento de emociones o la clasificacion de textos. Es por esto, que el pro-
blema del desequilibrio entre clases estd considerado atn hoy en dia uno de los
grandes retos de la mineria de datos [154].

La mayor parte de algoritmos de clasificacién suponen equilibrio entre las cla-
ses presentes en la base de datos [S7], algo que, en su esfuerzo por mejorar el
numero de aciertos, les lleva a asignar asiduamente las muestras analizadas a las
clases més representadas. De esta forma se produce un descenso del rendimiento
de los distintos métodos que afecta especialmente a la identificacion de las mues-

tras de las clases minoritarias. Este descenso se vera afectado en mayor o menor
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4. FUSION

medida dependiendo del grado de desequilibrio entre clases, la complejidad de los
datos, el tamaiio de la base de datos o del propio método de clasificacién [[71].

Las clases minoritarias son ademds las mas interesantes (generalmente) desde
el punto de vista del reconocimiento y aprendizaje, y la pérdida de una muestra
de una de estas clases resulta a menudo mads critica que en el caso de las clases
mayoritarias [84]. Por ello, diversos esfuerzos [16] [S9] [47] se han llevado a ca-
bo a la hora de construir clasificadores que respondan de forma més adecuada al
problema de desequilibrio en los datos. Algunos hacen uso del remuestreo de los
datos para equilibrar las distintas clases [24] mientras que otros aplican métodos
de aprendizaje costo-sensitivo [39].

La fusion de etiquetas puede suponer una alternativa més sencilla para mejorar
el funcionamiento de los clasificadores en este caso. Sin embargo, como se ha co-
mentado anteriormente, ninguno de los métodos propuestos es capaz de lidiar de
forma adecuada con el problema de desequilibrio entre clases. En este capitulo, se
presenta una nueva técnica de fusion de etiquetas que tiene en cuenta el menciona-
do desequilibrio entre clases de la base de datos. Se han realizado ademas diversos
experimentos para comparar el funcionamiento del algoritmo propuesto con otros
métodos del estado del arte.

El resto del capitulo se organiza de la siguiente forma. En primer lugar, se pre-
sentan el problema de clasificacion de patrones y los distintos métodos de fusién
de etiqueta utilizados habitualmente en la literatura. A continuacion, se examina
el problema de la evaluacion del rendimiento de los distintos métodos en entornos
con desequilibrio en los datos. Posteriormente, se describe en detalle el método
propuesto y se analiza el comportamiento de los distintos métodos enfrentados a
un caso concreto de clasificacion de datos desequilibrados. Se muestran ademds
los resultados experimentales sobre multiples bases de datos desequilibradas. Por
ultimo, se presenta una extension del método de fusioén propuesto para extender su
funcionamiento a un nivel de score y se recogen los distintos experimentos realiza-

dos en el area del reconocimiento y verificacion de locutores.
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4.1 Estado del arte

4.1.1 Nomenclatura

Consideremos un problema de clasificacién con un conjunto de etiquetas mutua-
mente excluyentes A = {1,2,---, M} que representan un conjunto de patrones o
clases y C' un conjunto de K clasificadores con C' = {cy, - - -, ¢k }. Denotamos co-
mo c¢(x) = l;, la tarea del clasificador ¢ de asignar como salida la etiqueta /), a una
muestra de entrada x. De acuerdo al trabajo realizado en esta tesis no se contempla
el posible rechazo de una muestra (el clasificador debe asignar una de las etiquetas
disponibles a cada una de las muestras de entrada), por lo que al asignar la etiqueta

lx, vamos a considerar que la muestra x pertenece a la clase my, con my € A.

4.1.2 Fusion de clasificadores y matriz de confusion

El objetivo de los diferentes métodos de fusién es crear un sistema conjunto £, a
partir de los eventos producidos por los K clasificadores individuales, que asigne
en cada caso la etiqueta 6ptima [,,,; a la muestra de entrada z, es decir, que produzca
el evento E(xz) = lyy.

La matriz de confusién 2% de un clasificador es una forma habitual de ca-
racterizar su comportamiento en el pasado, que ofrece informacion ttil a la hora
de construir el sistema conjunto, £, si se asume que el comportamiento previo del
clasificador es de alguna forma representativo de su comportamiento en el futu-
ro [106]. Dada una base de datos de entrenamiento, la matriz de confusion de un

clasificador k puede ser calculada como:

k k k
e A G @
nin M o My

donde las filas se corresponden con las diferentes clases presentes en la base de

datos y las columnas con las decisiones realizadas por el clasificador para cada cla-

(k)

se. Cada elemento n,;;” representa el nimero de muestras de la clase ¢ etiquetadas
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como j por el clasificador ¢, de modo que los elementos de la diagonal represen-
tan las muestras clasificadas correctamente y los elementos fuera de la diagonal
representan los errores cometidos por el clasificador.

La informacién almacenada en la matriz Q*) puede ser utilizada para estimar
diferentes probabilidades que permitan cuantificar la confianza depositada en cada
decision del clasificador, asi como calcular diferentes medidas objetivas del rendi-

miento del mismo en una base de datos concreta.

4.1.3 Algoritmos de fusion a nivel de etiqueta

Una vez establecida la nomenclatura y presentado el problema de la fusién de cla-
sificadores vamos a ocuparnos los principales métodos de fusion a nivel de etiqueta
que podemos encontrar en la literatura: votaciéon por mayoria (Majority Voting),
integracion de creencias de Bayes ( Bayes Belief Integration), matriz de fusién
por pares (Pairwise Fusion Matrix) y espacio de conocimiento del comportamiento

(Behaviour-Knowledge Space).

4.1.3.1 Majority Voting

La estrategia mds habitual a la hora de combinar la decisién de varios clasificado-
res es sin duda la democracia, mas conocida como Majority Voting en alguna de
sus posibles variantes [81] [120]. Este algoritmo asigna a la muestra de entrada la
etiqueta que recibe mayor nimero de votos entre los clasificadores involucrados en
la fusion. Si definimos

1, sily=mymeA

Ti(x € m) = 4.2)
0, en cualquier otro caso

K
Tp(xr €em) =Y Tilr€m), meA (4.3)
k=1

una regla simple para realizar un majority voting es la siguiente:

E(z) = argj‘{nax(TE(:c e m)) 4.4)

m=1
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Se trata de un método de fusion sencillo, que presenta principalmente dos proble-
mas. En primer lugar, puede ocurrir que varias etiquetas obtengan el mismo nimero
de votos para una misma muestra de entrada, por lo que en estos casos, es necesa-
rio recurrir a una nueva estrategia que resuelva los posibles empates. En segundo
lugar, al aplicar la regla descrita para realizar el majority voting, 7z simplemente
cuenta los votos recibidos por cada una de las clases, de forma que cada evento
cx(z) = i, es tratado equitativamente independientemente del ndmero y el tipo de

errores cometido por cada clasificador individual.

4.1.3.2 Bayes Belief Integration
El método de Bayes Belief Integration (BBI) [[153], establece que la clase con ma-

yor valor de confianza debe ser elegida como salida del sistema final, por lo tanto,
el valor de confianza en la prediccién de cada una de las posibles clases debe ser

calculado. Para cada clase m, con m € A, este valor viene dado por:

K

bel(m) = H P(x € m|cg(x) = lg) 4.5)

k=1

Para poder aplicar esta ecuacidn, en teoria es necesario que exista independencia
entre los clasificadores involucrados, sin embargo, trabajos en la literatura han de-
mostrado que en la prictica el rendimiento no se ve afectado aunque esta condicion
no se mantenga [3l]. La probabilidad de que la muestra de entrada x pertenezca a la
clase m, dado que el clasificador c; ha etiquetado la muestra como [, presente en
la ecuacion puede ser estimada usando los valores almacenados en la matriz

de confusion por medio de la expresion:

o ®)

mlp
M (k)
D i1 T,

Finalmente, se tiene en cuenta la hip6tesis con mayor valor de confianza para asig-

P(z € mlcg(x) =1i) = m e A (4.6)

nar la salida final del sistema conjunto, esto es:
M
E(z) = arg max bel(m) 4.7)
m=1

Como se observa en se tienen en cuenta todas las posibles clases m para cada

muestra de entrada z, lo que puede da lugar a errores a medida que el nimero
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de clases M aumenta y crece la complejidad de la decisién de cada clasificador
ci. Otro problema importante a tener en cuenta, es que el algoritmo no tiene en
cuenta la distribucion de clases en la base de datos, por lo que si los datos no estdn
equilibrados, el algoritmo tenderd a escoger como la salida la clase con mayor

presencia en la misma.

4.1.3.3 Pairwise Fusion Matrix

El método Pairwise Fusion Matrix (PFM) trata de sacar partido de la interaccion
entre clasificadores [78]]. Una PMF es una matriz tridimensional construida a partir
las etiquetas reales de las muestras de una base de datos de entrenamiento y de las
etiquetas de salida de dos clasificadores para dichas muestras. Dada una muestra
de entrada z, para cada pareja de clasificadores ¢y y ¢ debemos calcular la proba-
bilidad de que = pertenezca a la clase m, dado que el clasificador ¢, ha etiquetado
dicha muestra como [, y el clasificador ¢;» como [;/. Esta probabilidad puede ser

estimada utilizando la informacién almacenada en la PFM, segun:

n(ma lk; lk’)

4.8
n(lk, Zk/) ( )

Pz € m|cg(z) = lg, cp () =) =

donde n(ly, ;) representa el nimero total de muestras en las que las etiquetas [y,

y I han sido asignadas por los clasificadores ¢y y g, y n(m, lg, lxr) el nimero de
muestras en n(ly, [;s) etiquetadas como m en la base de datos de entrenamiento.

Dada una muestra de entrada x etiquetada como [}, por el clasificador ¢; y como

I por el clasificador ¢, la clase de salida mas probable generada por esta pareja

de clasificadores puede ser estimada como:

Mgy = arg]\f[nax P(x € m|cg(x) = g, cp () = liy) (4.9)

m=1

Esta clase de salida mds probable debe ser estimada para cada una de las K (K —
1)/2 parejas de clasificadores existentes. Finalmente, se toma como salida del sis-

tema final la etiqueta que recibe mayor nimero de votos de dichas parejas, segtn:
1, S1 Mg =mym €A

0, en cualquier otro caso
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K
Tp(rem)= Y Tw(rem) meA (4.11)
kK =1k <k!
M
E(z) = arg max Tg(z € m) (4.12)
m=1

El problema principal de este método es que se necesita un gran nimero de mues-
tras en la base de datos para que la estimacién de P(z € m|ci(x) = I, cpr(x) = lr)
pueda ser considerada representativa. Adicionalmente, para llevar a cabo la trans-
formacion PFM, es necesario calcular K (K — 1)/2 matrices (una por cada pareja
de clasificadores), lo que puede suponer un exceso de recursos a medida que el

numero de clasificadores involucrados en el proceso de fusién aumenta.

4.1.3.4 Behaviour-Knowledge Space

Behaviour-Knowledge Space (BKS) [64] es un espacio de K dimensiones, don-
de cada dimension se corresponde con las decisiones tomadas por cada uno de
los clasificadores. Como ocurre con PFM, este método también esta basado en la

interaccion entre los clasificadores involucrados en la fusion.

En primer lugar, en la etapa de modelado, cada posible combinacién de las
clases asignadas por los clasificadores individuales a las muestras de la base de
datos de entrenamiento (cy(z) = Iy, co(z) = I, ...,cx(x) = lk) se utiliza como
indice a una celda de una tabla de consulta llamada unidad BKS, BK S(r) conr =
1,.., M&+1 Cada celda almacena tres datos distintos: el nimero total de muestras
encontradas con la correspondiente combinacion de etiquetas Tpxs(r), €l nimero
total de dichas muestras pertenecientes a cada clase real nprs(r) (m) y la clase mas
representativa para esa unidad BKS, es decir, la clase real con mayor nimero de
entradas en la unidad BKS.

A continuacidn, en la etapa de procesado, para una muestra de entrada desco-
nocida z, las decisiones individuales de los clasificadores involucrados determinan
la celda de la tabla BKS que serd consultada para obtener la salida del sistema

final. Esta celda se denomina focus unit o BKS(FU). En base a la informacién
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contenida en dicha celda, la salida se obtiene mediante la siguiente expresion:

si Tprsruy>0y
M

B(z) = Rprsruy, Ignlgi(nBKS(FU)(m)) ~0 (4.13)

Trs(ru)
0, en cualquier otro caso

donde 6 es la minima proporcién de la clase mds representativa en la unidad BKS

requerida para considerar dicha clase como la salida final. En las situaciones en
M
méx(npg s(ru)(m))

las que TBKS(FU) =00 2=t

Torsro) <0, se sugiere la utilizacién de un méto-
do alternativo, como el Bayesiano por ejemplo, para conseguir una mejora de los
resultados [65]].

Al igual que ocurre con el PFM, este algoritmo necesita un gran nimero de
muestras para conseguir que la estimacion de la tabla BKS sea fiable, por lo que no
se recomienda el uso de este método en problemas de clasificacion con un elevado
numero de clases o demasiados clasificadores involucrados. De hecho, el requeri-
miento de memoria de la tabla BKS crece exponencialmente a medida que el nime-
ro de clasificadores aumenta, lo que puede suponer una importante restriccion para
determinadas aplicaciones. Otro problema que presenta el algoritmo BKS es que
s6lo una de las posibles clases puede ser seleccionada como la mds representativa
en cada unidad BKS, por lo que los posibles empates deben ser tratados de manera

arbitraria.

74



4.2 Medidas de evaluacion en clasificacion

4.2 Medidas de evaluacion en clasificacion

En un problema de clasificacion se definen en primer lugar el nimero de positivos
verdaderos o “True Positives” (TP) como el nimero de casos clasificados correc-
tamente como pertenecientes a la clase positiva, el nimero de falsos positivos o
“False Positives” (FP) como el nimero de casos clasificados erréneamente como
pertenecientes a la clase positiva, el nimero de negativos verdaderos o “True Ne-
gatives” (TN) como el nimero de casos correctamente descartados como pertene-
cientes a la clase positiva, y el nimero de falsos negativos o “False Negatives” (FN)
como el nimero de casos descartados erroneamente como pertenecientes a la clase
positiva cuando realmente corresponden a dicha clase.

A continuacién, se dispone de multiples medidas para evaluar el rendimiento
de un clasificador. Una de las mas sencillas y mds ampliamente utilizada es la
Accuracy, definida como la proporcion de predicciones correctamente realizadas

respecto al total de muestras en la base de datos, esto es:

TP +TN
A - 4.14
Y = TP TN ¥ FP+ FN (4.14)

Sin embargo, esta medida es completamente inadecuada en el caso de utilizar
bases de datos desequilibradas, ya que otorga el mismo peso a todas las predic-
ciones correctas independientemente del reparto de clases, lo que distorsiona la
realidad del funcionamiento del clasificador [90].

Problemas de clasificacion como la segmentacion de audio, el reconocimiento
de locutores o el reconocimiento de emociones presentan habitualmente bases de
datos muy desequilibradas, con clases que disponen de gran cantidad de muestras
frente a otras con una representacion muy inferior, por lo que se precisa de medidas
mads adecuadas que permitan representar con mayor exactitud el comportamiento
de los clasificadores en este tipo de aplicaciones.

En la literatura se recogen diversas medidas para tener en cuenta el desequili-
brio de muestras entre clases [S1], incluyendo Precision, Recall, Fscore, Gmean,
curvas ROC o el drea bajo la curva ROC (AUC).
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4. FUSION

El valor de Precision, definido como la relacidn entre el ndmero de casos co-

rrectamente identificados y las hipétesis realizadas por el sistema, viene dado por:

TP

P=——" 4.1
TP+ FP (4.15)

De forma paralela, el valor de Recall, también denominado tasa de positivos
verdaderos o “True Positive rate” (1T'P,q.), y definido como la relacién entre el
nimero de casos correctamente identificados y el ndmero total de muestras de la

clase positiva en las marcas de referencia, viene dado por:

TP
= TPope = —— 4.16
i T TP+ FN (4.16)

A menudo resulta complicado resolver el compromiso entre Recall y Precision,
por lo que para llevar a cabo una mejor comparacion se utiliza generalmente el

valor de Fscore, definido como la media arménica de dichos términos:

2RP

—_— 4.17
R+ P “17)

Fscore =

Basada en la misma idea del compromiso entre Recall y Precision, se obtiene

el valor de de Gmean como la media geométrica de estos dos valores, esto es:

N|=

Gmean = (RP) (4.18)

La curva de Caracteristica Operativa del Receptor o “Receiver Operating Cha-
racteristic” (ROC) es una representacion grafica de la tasa de positivos verdaderos
frente a la tasa de falsos positivos para un clasificador binario en funcién del um-
bral de decision. La tasa de falsos positivos o “False Positive rate” (F'P,.q.), de-
finida como la relacion entre el nimero de casos clasificados erréneamente como
pertenecientes a la clase positiva y el nimero total de muestras de la clase positiva

en las marcas de referencia, viene dada por:

FP
FPoyjo = — 4.19
T FPLTN (4.19)

En el caso concreto de los clasificadores discretos, que entregan como unica
salida una serie de etiquetas, la evaluacion del rendimiento del clasificador pro-

porciona un unico punto en el espacio ROC. En la figura [4.1| se muestra a modo
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Figura 4.1: Ejemplo de curva ROC de un clasificador a nivel de etiqueta

de ejemplo la curva ROC de un clasificador cualquiera (ademas del clasificador
aleatorio), que proporciona informacion a nivel de etiqueta exclusivamente.

Otro pardmetro utilizado habitualmente para evaluar los resultados de un clasi-
ficador es el drea bajo la curva ROC. Este area puede interpretarse como la proba-
bilidad de que ante un par de muestras, una positiva y una negativa, el sistema las
clasifique correctamente.En el caso de utilizar clasificadores que solo proporcionan
informacion a nivel de etiquetas, el valor del AUC en un escenario bi-clase puede

ser calculado como [49]]:

1 TPra e FPTa e
AUC = = t2 d (4.20)

La mayor parte de las medidas descritas pertenecen al campo de la busqueda y
recuperacion de informacion (information retrieval), donde por lo general existe un
numero elevado de documentos irrelevantes frente a los pocos relevantes disponi-
bles, de forma que el problema puede ser reducido a una tarea de deteccion en un
escenario bi-clase. En escenarios multi-clase como los que nos ocupan, el valor ob-
tenido para cada clase debe ser combinado para proporcionar un valor tinico como
medida final, ya sea calculando el valor medio por clase otorgando el mismo peso
a todas las clases (macro-averaging), o calculando el valor medio total otorgando
el mismo peso a todas las decisiones realizadas (micro-averaging) [135]. Al reali-

zar micro-averaging se favorece la clase mayoritaria y al utilizar macro-averaging
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se consideran todas las clases equitativamente, por lo que en caso de disponer de
bases de datos desequilibradas el macro-averaging resulta més conveniente.

El valor de Recall una vez realizado el macro-averaging se denomina habitual-
mente Unweighted Average Recall (UAR), y ha sido utilizado ampliamente por
multiples autores como medida de evaluacién en distintos campos como el reco-
nocimiento de emociones a partir de voz [10], reconocimiento de la calidad de
interaccion de sistemas de didlogo [124], deteccion del autismo [[126], deteccion
de pitch [112]], etc. Se trata de una medida con caracteristicas interesantes para
evaluar el rendimiento de un clasificador cuando los datos estdan desequilibrados
[118]. Siguiendo la nomenclatura expuesta en la seccion se puede realizar el
célculo del UAR mediante la siguiente expresion:

1 M n ")
UAR= —> i 4.21)
M (k)
M i=1 Zj:l T;

De forma similar, en diversos estudios recientes relativos a la evaluacion del
rendimiento de distintos algoritmos de clasificacion en escenarios multi-clase con
datos desequilibrados, se ha adoptado una version extendida de la Gmean [122]]. Se
define como la media geométrica de los valores de recall de cada una de las clases

presentes en la base de datos:

v\
Gmean = (H h) (4.22)
i=1 Zj:l n;

Esta medida presenta la particularidad de penalizar enormemente un comporta-
miento especialmente negativo en alguna de las clases por parte del clasificador.
Adicionalmente, una version generalizada del AUC denominada MAUC [56]]
estd siendo ampliamente aceptada en la evaluacion del rendimiento de clasificado-
res con datos desequilibrados. Se obtiene como el valor medio del AUC de cada

posible pareja de clases, esto es:

2 5 AUC;; + AUCy;

MAUC = 3= .

(4.23)

i<j
donde AUC;; (AUC};) es el valor del AUC de un clasificador en un problema

binario que solo considera las muestras correspondientes a las clases 7 y j. Cabe
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4.2 Medidas de evaluacion en clasificacion

resaltar que en caso de estar tratando con un problema multi-clase AUC;; y AUC);
podrian presentar valores distintos.

En este trabajo hemos tomado los valores de UAR, Gmean y MAUC para eva-
luar el funcionamiento de los distintos algoritmos de fusion a nivel de etiqueta,
ya que han sido utilizados ampliamente por multiples autores en el campo de la
clasificacion en un entorno desequilibrado y multi-clase.

Adicionalmente, se proporcionan valores de Accuracy y Fscore en los expe-
rimentos destinados a determinar las diferencias entre los diferentes métodos en
distintos escenarios. Ademads de la Accuracy, los autores a menudo recogen valores
de Fscore por clase, por lo que se ha considerado que la inclusion de ambas medi-
das puede resultar de interés. En este caso, se aplica de nuevo el macro-averaging
para mantener la coherencia con el resto de medidas utilizadas, proporcionando un
valor dnico para evaluar el rendimiento global de cada algoritmo evaluado.

Los experimentos realizados en segmentacion de audio y reconocimiento de lo-
cutores cuentan con métricas especificas de cada campo y seran introducidas junto

con los propios experimentos.
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4.3 Método de fusion propuesto

La técnica de fusion propuesta consiste en estimar la confianza en la decisién de un
clasificador como la probabilidad de que la salida de dicho clasificador sea correcta
y el resto de clasificadores hayan confundido la clase asignada a la muestra con la
etiqueta propuesta por el clasificador cuya confianza se esta evaluando.

Si los clasificadores que toman parte en el proceso de fusién han sido entrena-
dos correctamente, es de suponer que al menos uno de ellos serd capaz de asignar
la etiqueta correcta a cada una de las muestras de entrada. Por lo tanto, a diferencia
de lo que ocurre en el método de Bayes Belief Integration, donde la confianza en
la decision se evalda para cada clase posible (bel(m), m = 1,2,---, M), lo que se
propone es evaluar dicha confianza para la decision tomada por cada uno de los
clasificadores involucrados en la fusién (con(k), k = 1,2, - - -, K).

La estimacion de la confianza en la decision de cada clasificador se expresa co-
mo el producto de dos términos. El primero representa la precision del clasificador
para la clase emitida, mientras que el segundo representa la probabilidad de que
el resto de clasificadores hayan confundido dicha clase con la asignada por cada
uno de ellos a la muestra de entrada. Este enfoque implica, por tanto, el produc-
to de probabilidades, por lo que el método propuesto requiere de la existencia de
independencia entre clasificadores.

Si denotamos por [, la etiqueta asignada por el clasificador ¢,., podemos estimar
el valor de confianza en la decision del clasificador ¢y, es decir, con(k), mediante

la siguiente expresion:

>

con(k) = P(x € my|cp(x) =lk) | | Pler(x) = 1|z € my) (4.24)

S 3
l
T =

donde con (k) expresa el valor de confianza en la decision del clasificador ¢y, basa-
do en su precision para la clase my y en la probabilidad de que el resto de clasifi-
cadores ¢, r # k hayan etiquetado erréneamente como /.. la clase my.
La probabilidad P(z € my|ci(x) = li) es estimada por medio de consi-
derando simplemente m = my, para cada uno de los clasificadores segun:
(k)

—_— (4.25)
M k
> it nz('lk)

P(x € mlep(z) = l) = "
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donde nﬂfilk denota el nimero de muestras de la clase my, etiquetadas correctamen-
te por el clasificador ¢ como ;. O visto de otra manera, este término representa el
valor de precision del clasificador ¢ para la clase my.

Asumiendo que c¢; ha asignado correctamente la etiqueta [, a la muestra x,
es decir, considerando que x pertenece a la clase my, cada elemento del segundo

término en (4.24)) viene dado por:

(r)
Lo Ar
J=1"myj
donde nfgi ;. representa el nimero de muestras de la clase my etiquetadas como

[, por el clasificador ¢, en la parte de entrenamiento de la base de datos. En este
caso, se utiliza el nimero total de muestras de la clase my, en la base de datos para
realizar la estimacion de la probabilidad, por lo que puede ser calculado sumando
los valores de la fila correspondiente en cualquiera de las matrices Q).

La clase [, seleccionada por el clasificador c,,; cuyo valor de confianza es

mayor, se toma como etiqueta final del sistema, segun:

E(z) = lopt, Sl Copt = arg};frllax con(k) 4.27)

Cabe resaltar que si un clasificador ¢, no ha etiquetado en ningun caso la clase
(r)

mgly

un valor final de confianza con(k) de 0, lo que puede originar que varios clasifi-

my, como [, tenemos que 7. es 0. Segun lo establecido en (4.24)), esto produce

cadores acumulen exactamente el mismo valor de con(k). Para evitar este efecto,
los ceros de la matriz de confusion deben ser sustituidos por un valor minimo, que
puede ser ajustado empiricamente en la parte de entrenamiento de la base de datos.

Con la utilizacién del método propuesto se pretende refinar el etiquetado final
del sistema, teniendo en cuenta la decision por el clasificador cuyo valor de con-
fianza es mayor. Asi pues, se ha denominado al método propuesto como algoritmo
TRURG (TaggeR Using most Reliable Guess).
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4.4 Fusion de etiquetas vs datos desequilibrados

En esta seccidn se realiza el estudio del comportamiento de los distintos métodos
de fusion descritos cuando se enfrentan a un problema de desequilibrio en la base
de datos. Se utiliza para ello un caso extraido de los experimentos recogidos en la
Seccion que serd analizado en detalle en lo que al funcionamiento interno de
los métodos de fusion se refiere, no al resultado obtenido en cada caso.
Consideremos por tanto un problema de clasificacion con una base de datos con
M = 4 etiquetas de clase y un conjunto de K = 3 clasificadores. La base de datos
contiene 3520 muestras que siguen la siguiente distribucién: 214 muestras de la
clase 1, 203 muestras de la clase 2, 320 muestras de la clase 3 y 2783 muestras de
la clase 4. Cabe resaltar en este punto que toda la informacién proporcionada en el
ejemplo ha sido extraida de un experimento real (no se trata de valores escogidos
al azar). Las siguientes matrices de confusiéon Q) Q) y Q) han sido obtenidas
para los clasificadores ¢y, co y c3 respectivamente, utilizando para ello la parte de

entrenamiento de la base de datos.

129 22 18 45

o _ | 10 97 37 59
“| 31 36 158 95
207 227 356 1993

95 26 19 T4

@ _ | 21 63 51 68
“ | 23 39 164 94
365 446 572 1400

141 8 10 55

o®_ | 11 113 26 53

13 34 164 109
148 143 256 2236
Supongamos ahora que ¢;(z) = 1 = 3, co(z) = Iy = 3y c3(x) = I3 = 2 han
sido las etiquetas asignadas por los clasificadores originales c;, co y c3 respectiva-
mente a una nueva muestra de entrada concreta x.
Basando la decision en el enfoque del Majority Voting, segtin queda reflejado
al aplicar la eq. (4.4), tomaremos la clase 3 como etiqueta final del sistema, que es

la que ha recibido mayor nimero de votos por parte de los clasificadores originales.
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4.4 Fusion de etiquetas vs datos desequilibrados

Noétese como los eventos ¢ (), co(x) y c3(x) han sido tratados de forma equitativa
independientemente del comportamiento previo de los clasificadores en la parte de
entrenamiento de la base de datos. La decision puntual tomada por cada clasificador
es la unica informacion utilizada para seleccionar la etiqueta final del sistema, lo
que puede llevar a un comportamiento irregular en algunos casos.

De acuerdo con el método BBI, en primer lugar debemos calcular los valores
de confianza en la prediccion de que la muestra x pertenezca a cada una de las

posibles clases por medio de la eq. (4.5).

bel(1) = 18/569 - 19/806 - 8,/298 = 0

bel(2) = 37/569 - 51/806 - 113,/298 = 0. 002
bel(3) = 158/569 - 164,/806 - 34/298 = 0. 006
bel(4) = 356/569 - 572/806 - 143/298 = 0.213

A continuacién, como queda recogido en la eq. (4.7), la clase con mayor valor de
confianza obtenido es seleccionada como salida final del sistema. En este ejemplo
concreto serd la clase 4. Se puede observar como todos los valores de confianza
calculados aparecen normalizados por los mismos términos (todos ellos estan ba-
sados Unicamente en el comportamiento previo de cada uno de los clasificadores
originales para la clase emitida), por lo que sélo el numero de casos almacenados
en las matrices de confusion se ha tenido en cuenta a la hora de tomar la decision
final. Entornos de alto grado de desequilibrio en los datos, como el descrito en el
ejemplo, donde la mayor parte de las muestras pertenecen a la clase 4, conducen al
algoritmo a asignar continuamente esta etiqueta a cada nueva muestra de entrada,
incluyendo aquellos casos en los que ninguno de los clasificadores originales la ha
seleccionado previamente. Desde el punto de vista estadistico la clase mayoritaria
es la etiqueta mds probable para cada una de las nuevas muestras de entrada y el
valor de Accuracy obtenido refrendard dicha hipdtesis. Sin embargo, la clasifica-
cion general realizada resultard deficiente, ya que ninguna de las muestras de las
clases minoritarias serd etiquetada correctamente.

Si nos basamos en el algoritmo PFM, la probabilidad de que la nueva muestra de
entrada x pertenezca a cada una de las posibles clases debe ser estimada para cada
par de clasificadores implicados en el proceso de fusion, como queda recogido en
la eq. (4.9). De nuevo, dnicamente el nimero de casos almacenados en cada PFM

conl; = 3,1y = 3y l3 = 2 se tendrdn en cuenta para llevar a cabo la decision final,
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ya que todos los valores de probabilidad estimados aparecen normalizados por los
mismos términos. Supongamos los siguientes nimeros de casos almacenados en las

matrices PFM (recordemos que los valores forman parte de un experimento real).

Matriz PFM Clase 1 Clase2 Clase3 Clase4 Representativa

cLy co 4 21 104 178 4
cLycs 3 17 15 32 4
C2y C3 0 27 18 42 4

Aplicando la eq. tomaremos como salida final la etiqueta que ha recibido
mayor nimero de votos, que de nuevo resulta ser la clase 4. Al igual que ocurre en el
caso de la confianza Bayesiana, la probabilidad de que la nueva muestra pertenezca
a cada una de las posibles clases depende exclusivamente del nimero de casos
almacenados en las matrices PFM. Dado que el nimero de muestras de la clase 4
es significativamente mayor al nimero de muestras del resto de clases, la mayoria
de combinaciones de los pares de clasificadores terminardn por seleccionar dicha
clase como representativa del par. Mas aun, si en algin caso la decisién tomada
por uno de los pares resulta diferente a la clase mayoritaria, el proceso de voto
posterior puede imponer dicha clase como etiqueta final del sistema. Determinadas
muestras de las clases menos representadas pueden ser clasificadas correctamente
en aquellos casos con cierto consenso entre los clasificadores originales.

Una observacion similar puede ser realizada en torno al método BKS, donde la
decision final del sistema estd basada exclusivamente en la informacién almacena-
da en la unidad BKS. Consideremos los siguientes nimeros de casos almacenados
en dicha unidad formada mediante las clases asignadas por los clasificadores indi-
viduales del ejemplo durante la etapa de entrenamiento (recordemos de nuevo que

dichos datos forman parte de un experimento real).

Clase 1 Clase2 Clase3 Clase4 Representativa
0 9 9 14 4

En este ejemplo encontramos 32 casos con la combinacién [y = 3, [, = 3y
l3 = 2 en la parte de entrenamiento de la base de datos, la mayoria de los cuales
pertenecen a la clase 4. Esta etiqueta serd designada como clase mds representativa
de la unidad BKS y seleccionada por tanto como salida final del sistema. De nue-

vo, el nimero de muestras de la clase 4 en la base de datos esta condicionando la
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decisidn final del método. La combinacion de decisiones involucra ahora a mas de
dos clasificadores (recordemos que PFM trabaja con pares de clasificadores), por lo
que la selectividad aumenta y una mejor clasificacion de las muestras de las clases
minoritarias es posible en este caso cuando existe cierto consenso entre los clasifi-
cadores originales involucrados en la fusioén. No obstante, la clasificacién general
seguird lejos de ser Optima, ya que la clase mayoritaria serd asignada asiduamente
a las nuevas muestras en los casos en los que las etiquetas seleccionadas por los
clasificadores originales sean diferentes.

Finalmente, si basamos la decision en el método TRURG, debemos estimar en
primer lugar los valores de confianza en la decisiéon tomada por cada uno de los
clasificadores originales segun la eq.

con(cy) = 158/569 - 164/320 - 34/320 = 0.015
con(cy) = 164/806 - 158,/320 - 34/320 = 0.011
con(cs) = 113/298 - 37/203 - 51/203 = 0.017

A continuacién, siguiendo la eq. (4.27), la clase seleccionada por el clasificador
que ha obtenido un valor de confianza mds elevado, es asignada finalmente a la
muestra de entrada. En este ejemplo concreto serd la clase 2. Se puede observar
como los valores de confianza estimados aparecen normalizados por términos dife-
rentes en este caso. Por una parte, se estima la precision de los clasificadores para
la clase emitida, que es diferente para cada clasificador y cada clase. Por otro lado,
asumiendo correcta la clase asignada por cada clasificador a la muestra, se aplica
un factor de penalizacién basado en las decisiones de los dos clasificadores restan-
tes, que no depende exclusivamente del niimero de casos almacenado en la matriz
de confusidn, sino también del numero de muestras de la clase asignada por cada
clasificador presentes en la base de datos. En otras palabras, no se tiene en cuenta
el nimero de casos almacenado durante la etapa de entrenamiento (como ocurre
al aplicar los métodos descritos anteriormente), sino cudn representativos resultan
esos casos en la base de datos. Ciertamente, multiples casos de la clase mayoritaria
serdn etiquetados de forma errénea, ya que un elevado nimero de muestras supo-
ne también un elevado factor de penalizacion. Sin embargo, se perdera un nimero
escaso de muestras de las clases minoritarias y la clasificacion general resultara sig-

nificativamente mas precisa.
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4.5 Validacion del método propuesto

Para validar el algoritmo propuesto en la Seccion 4.3| se han realizado dos conjun-
tos de experimentos. En el primer grupo se ha utilizado una coleccion de bases de
datos del repositorio UCI [83] junto con diferentes clasificadores entrenados me-
diante el software WEKA [54]. En el segundo grupo de experimentos realizados,
el método propuesto ha sido aplicado a problemas propios del area del procesado
de la voz, para lo que se han utilizado bases de datos y clasificadores especificos de

la tecnologia en este caso.

4.5.1 Condiciones de experimentacion

En ambos conjuntos de experimentos, el método propuesto ha sido comparado con
los diferentes algoritmos de fusion de etiquetas descritos en la seccion Para
garantizar la repetitividad y reproducibilidad en los experimentos, se han realizado

los siguientes ajustes en lo que a los distintos métodos de fusion se refiere.

e Majority voting (MAJ): en caso de producirse un empate en el nimero de
votos recibidos por clases diferentes, se asignara a la salida la clase emitida

por el clasificador con mayor Accuracy en la base de datos de entrenamiento.

e Bayes Belief Integration (BBI): cuando una confusion entre la clase ¢ y la
clase j no se ha dado en la base de datos de entrenamiento, n;; toma valor
cero, lo que lleva a muchos valores de confianza del mismo valor. Para evitar
este efecto, se ha establecido un valor minimo de 1073 para cada elemento

de la matriz de confusion.

e Pairwise Fusion Matrix (PFM): si mas de una clase recibe el mismo nimero
de votos para una pareja de clasificadores, la ecuacion produce varios
posibles candidatos como clase representativa para este par. En este caso, la
clase con indice més bajo se ha seleccionado como salida de dicha pareja
de clasificadores. Adicionalmente, los empates producidos al obtener varias
clases el mismo nimero de votos de todas las parejas de clasificadores, se
han resuelto tomando la clase asignada por la pareja de clasificadores con

mas casos en la base de datos de entrenamiento.
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e Behaviour Knowledge Space (BKS): Durante la etapa de modelado no es
posible determinar la clase representativa en una unidad BKS si el nimero
de casos para mds de una clase coincide, por lo que la clase con indice mas
bajo entre los posibles candidatos se ha seleccionado como representativa
de la unidad BKS en este caso. El método Bayes Belief Integration ha sido
aplicado para obtener la decision final en los casos que no han aparecido en

la base de datos de entrenamiento.

Para realizar la comparacion de los diferentes métodos se han utilizado las
métricas descritas en la Seccidn @ Accuracy, UAR, Gmean, MAUC y Fscore.
Se ha prestado especial interés a los valores de UAR, Gmean y MAUC, utilizados
ampliamente en el campo de la clasificacién en un entorno desequilibrado y multi-
clase, como pueden ser la segmentacion de audio, el reconocimiento de locutores

o el reconocimiento de emociones.

4.5.2 Experimentos con las bases de datos UCI

Para llevar a cabo estos experimentos se han utilizado 18 bases de datos del re-
positorio UCI con distintas condiciones de desequilibrio entre clases, cuantificado
mediante la tasa de desequilibrio o imbalance ratio (IR). Esta tasa se define como la
relacion entre el nimero de muestras de la clase mayoritaria y el nimero de mues-
tras de la clase minoritaria dentro de una base de datos [[101]. En general, una base
de datos con IR menor a 1.5 se considera que estd equilibrada [44].

La Tabla[.T|recoge las principales caracteristicas de las bases de datos UCI uti-
lizadas en estos experimentos: el nimero total de muestras o instancias, el nimero
de caracteristicas o atributos que presenta cada muestra, el nimero de clases y la
tasa de desequilibrio (IR) para cada una de las bases de datos. Como se puede ob-
servar, la tabla ha sido ordenada de acuerdo con este ultimo pardmetro en orden
ascendente, es decir, de menor a mayor desequilibrio entre clases.

Cada base de datos de 1a Tabla[4.I]ha sido dividida aleatoriamente en dos partes:
la parte de entrenamiento con el 50 % de las muestras, y la parte de test con el 50 %
restante. La parte de entrenamiento ha sido dividida a su vez en dos sets mediante
un nuevo proceso de seleccidn aleatoria. Este proceso de division de la parte de

entrenamiento de la base de datos se ha realizado sobre 100 repeticiones con el fin
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4. FUSION

Tabla 4.1: Caracteristicas de las bases de datos UCI utilizadas en los experimentos

Base de datos  Instancias Atributos Clases IR
Vowel 990 11 11 1.00
Segment 2310 20 7 1.00
Waveform 5000 41 3 1.02
Pendigits 10992 17 10 1.08
Vehicle 846 19 4 1.10
Letters 20000 17 26 1.10
Magic 19020 11 2 1.84
Pima 768 9 2 1.87
Thyroid 215 6 3 5.00
Dermatology 366 35 6 5.60
Balance 625 5 5 6.32
Glass 214 10 6 8.44
Soybean 683 36 19 11.50
Lymphography 148 19 4 40.50
Ecoli 336 8 8 71.50
Anneal 898 39 5 85.50
Yeast 1484 9 10 92.60
Hypothyroid 3772 30 4 1740.50

de obtener resultados confiables. En cada repeticion, el 50 % de las muestras ha

sido seleccionado de forma aleatoria para entrenar los clasificadores originales y el

50 % restante para realizar el cdlculo de las matrices de confusion y entrenar los

algoritmos de fusion de etiquetas analizados. Las medidas utilizadas para evaluar

los distintos métodos de fusidon (Accuracy, UAR, Gmean, MAUC y Fscore) han

sido calculadas en cada repeticion sobre la parte de test de la base de datos y los

valores medios obtenidos se presentan como resultado final.

En primer lugar, se han utilizado las etiquetas proporcionadas por tres clasifica-

dores entrenados por medio del software WEKA: un arbol de decision rapida con

poda de error reducida (fast decision tree learner with reduced error pruning) [4 1],
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4.5 Validacion del método propuesto

el clasificador de Bayes ingenuo con estimacién de clases (Naive Bayes classifier
using estimator classes) [72]] y una sencilla tabla de decision por mayoria (deci-
sion table majority classifier) [79]], todos ellos con la configuraciéon por defecto
establecida en WEKA. La eleccion de estos clasificadores se ha realizado de for-
ma arbitraria y otros podrian haber sido utilizados. Sin embargo, la mayoria de las
bases de datos del repositorio UCI cuentan con un reducido nimero de muestras,
clases y/o atributos, por lo que a menudo no suponen un reto para clasificadores
mas complejos, capaces de procesar correctamente la totalidad de las muestras en
la fase de entrenamiento. En estos casos resulta imposible extraer informacion so-
bre los errores cometidos por los clasificadores individualmente, por lo que ninguna
de las técnicas de fusion de etiquetas descritas resultaria efectiva en la fase de test.

Los resultados obtenidos se recogen en las tablas 4.2|y Se muestra en ne-
grita el mejor resultado en cada experimento y en cursiva los valores que no presen-
tan diferencias estadisticamente significativas con éste. En ambos casos se utiliza
ademas el color verde para facilitar la localizacion de dichos valores. Para llevar a
cabo las comparaciones estadisticas se ha utilizado el test Wilcoxon con un nivel
de significacion del 95 %. Adicionalmente, se han incluido como referencia los re-
sultados de un sistema Oracle (ORA), que elige la etiqueta correcta si cualquiera
de los clasificadores originales ha sido capaz de seleccionarla previamente.

Las bases de datos han sido separadas en dos grupos en base al grado de des-
equilibrio entre clases. La Tabla {.2) muestra el resultado obtenido al utilizar bases
de datos equilibradas (IR<1.5). Se puede observar como BKS es el método que
presenta un mejor funcionamiento en este caso en lo que a las medidas de Accu-
racy (5 de 6 casos), UAR (5 de 6 casos), Gmean (5 de 6 casos) y Fscore (5 de
6 casos) se refiere, aunque los tests de significacion no muestran diferencias es-
tadisticamente significativas en gran parte de los valores. Los resultados obtenidos
referentes al MAUC son similares para todos los métodos analizados. Los métodos
TRURG (definido como TRG en las Tablas), BBI y PFM han obtenido resultados
similares con pequefias diferencias en la mayoria de las bases de datos, mientras
que MAJ se muestra como el método con peor comportamiento en este caso.

En este caso todas las medidas utilizadas resultan adecuadas para evaluar el

funcionamiento de los distintos métodos, ya que cuando se utilizan bases de datos

89



4. FUSION

Tabla 4.2: Resultados obtenidos al aplicar los métodos de fusién de etiquetas a los
clasificadores ““sencillos” utilizando bases de datos equilibradas (en negrita el mejor
resultado en cada caso y en cursiva los valores que no presentan diferencias estadisti-

camente significativas con éste, ambos casos en verde)

ORA MAJ BBI PFM BKS TRG ORA MAJ BBI PFM BKS TRG
Acc. 0.770 0.593 0.617 0.615 0.626 0.618 Acc. 0975 0.926 0.934 0934 0935 0.934
UAR  0.775 0.599 0.625 0.623 0.633 0.624 UAR 0975 0926 0.935 0.934 0.935 0.934
Gmean 0.764 0.577 0.586 0.595 0.608 0.607 Gmean 0.974 0922 0.932 0.937 0.932 0.93]

Vowel
Segment

MAUC 0.934 0.897 0.896 0.890 0.884 0.897 MAUC 0.990 0.978 0.979 0.979 0.979 0.979
Fscore 0.783 0.607 0.627 0.627 0.635 0.625 Fscore 0.975 0.927 0.935 0.934 0.936 0.934
Acc. 0.938 0.791 0.796 0.798 0.805 0.795 Acc. 0.971 0.901 0.920 0.930 0.933 0.920

UAR 0938 0.791 0.796 0.798 0.805 0.795
Gmean 0.936 0.784 0.790 0.787 0.797 0.790

UAR 0970 0900 0.920 0.929 0.932 0.919
Gmean 0.970 0.896 0.918 0.928 0.931 0.918

Waveform
Pendigits

MAUC 0.961 0.864 0.865 0.876 0.877 0.865 MAUC 0.992 0976 0.981 0.982 0.982 0.981
Fscore 0.940 0.794 0.797 0.802 0.807 0.797 Fscore 0.971 0.901 0.920 0.930 0.932 0.920
Acc. 0.811 0.637 0.630 0.642 0.630 0.643 Acc. 0.858 0.749 0.773 0.774 0.781 0.772
» UAR 0804 0.625 0.622 0.633 0.623 0.63/ . UAR 0857 0.749 0.772 0.773 0.780 0.771
§ Gmean 0.776 0.537 0.454 0.525 0.554 0.569 % Gmean 0.856 0.744 0.768 0.770 0.777 0.768
MAUC 0911 0.813 0.812 0.822 0.812 0.817 MAUC 0.956 0931 0.936 0.935 0.926 0.936
Fscore 0.810 0.6/9 0.606 0.625 0.6/19 0.623 Fscore 0.860 0.754 0.775 0.778 0.783 0.774

equilibradas, un valor elevado de Accuracy conlleva altos valores de UAR, Gmean,
MAUC y Fscore, y por tanto, una mejor clasificacion general de las muestras.

La Tabla muestra el resultado obtenido al utilizar bases de datos con ma-
yor grado de desequilibrio. En este caso los métodos PFM y BKS han conseguido
mayores valores de Accuracy. Sin embargo, se puede observar como este hecho no
garantiza una mejor clasificacion general cuando existe desequilibrio en las bases
de datos. BKS y PFM presentan los mayores valores de Accuracy debido a que rea-
lizan una mejor clasificacién de las clases mas representadas en la base de datos.
Estas clases cuentan con un nimero mayor de muestras en la base de datos, lo que
conlleva mayor nimero de posibles aciertos, y por tanto, mayor valor de Accuracy.

En el extremo opuesto se sitia el método TRURG, que obtiene mejores resul-
tados en la mayoria de bases de datos (8 de 12 casos) en lo que a las medidas de
UAR, MAUC y Fscore se refiere, debido a que realiza una mejor identificacién de
las muestras de las clases menos representadas en la base de datos. Consigue asi una
mejor clasificaciéon general, sin embargo, penaliza el valor de Accuracy al cometer

mayor nimero de errores en las clases mayoritarias, y por tanto, mayor error global.
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4.5 Validacion del método propuesto

Tabla 4.3: Resultados obtenidos al aplicar los métodos de fusion de etiquetas a los cla-
sificadores “sencillos” utilizando bases de datos desequilibradas (de nuevo en negrita
el mejor resultado en cada caso y en cursiva los valores que no presentan diferencias

estadisticamente significativas con éste, ambos casos en verde)

ORA MAJ BBI PFM BKS TRG ORA MAJ BBI PFM BKS TRG

Acc. 0920 0.830 0.830 0.837 0.838 0.795 Acc.  0.881 0.763 0.762 0.756 0.755 0.752

., UAR 0888 0.777 0.777 0.805 0.806 0.793 , UAR 0852 0.719 0.689 0.710 0.710 0.733
éﬁ Gmean 0.882 0.758 0.758 0.799 0.798 0.793 | £ Gmean 0.846 0.703 0.649 0.692 0.695 0.730
MAUC 0.888 0.777 0.777 0.805 0.806 0.793 MAUC 0.852 0.719 0.689 0.710 0.710 0.733
Fscore 0.912 0.808 0.808 0.817 0.817 0.784 Fscore 0.865 0.729 0.719 0.721 0.719 0.729
Acc. 0985 0.894 0.928 0.946 0.944 0.947 Acc. 0977 0921 0.932 0.930 0.934 0.943

- UAR 0966 0.802 0.866 0.900 0.900 0.924 ;? UAR 0962 0.894 0.915 0912 0.920 0.926
_E% Gmean 0.964 0.764 0.843 0.892 0.893 0.919 § Gmean 0.944 0.851 0.885 0.890 0.90/ 0.907
a MAUC 0974 0.863 0902 0925 0924 0.942 | & MAUC 0.987 0.964 0.968 0.964 0.965 0.972
Fscore 0.978 0.858 0.901 0.925 0.924 0.931 Fscore 0.970 0913 0.925 0.923 0.928 0.936
Acc. 0.897 0.795 0.833 0.858 0.850 0.824 Acc. 0.793 0.554 0.583 0.588 0.579 0.604
g UAR  0.659 0.575 0.598 0.617 0.619 0.599 . UAR 0700 0.479 0477 0.498 0.501 0.548
T% Gmean 0.226 0.083 0.015 0.027 0.144 0.126 é Gmean 0.318 0.055 0.023 0.034 0.054 0.130
= MAUC 0.806 0.674 0.724 0.759 0.757 0.722 MAUC 0.891 0.792 0.769 0.774 0.769 0.812
Fscore 0.696 0.568 0.579 0.598 0.609 0.588 Fscore 0.720 0.451 0.461 0.483 0.495 0.521
Acc. 0.933 0.851 0.875 0.867 0.880 0.885 Acc. 0.896 0.774 0.788 0.791 0.792 0.789

UAR  0.923 0.837 0.868 0.856 0.878 0.878
Gmean 0.740 0.534 0.583 0.636 0.755 0.646
MAUC 0.982 0.961 0.960 0.949 0.954 0.965

UAR 0.706 0.485 0.416 0.446 0.458 0.476
Gmean 0.189 0.000 0.000 0.018 0.027 0.018
MAUC 0.809 0.651 0.588 0.611 0.620 0.634

Soybean
Lymphography

Fscore 0.932 0.858 0.88/ 0.871 0.889 0.890 Fscore 0.679 0.475 0.414 0.439 0.448 0.468
Acc.  0.837 0.741 0.731 0.744 0.744 0.767 Acc. 0985 0955 0.957 0.963 0.963 0.957
. UAR 0480 0381 0.371 0.384 0391 0417 | _ UAR 0.889 0.823 0.734 0.785 0.794 0.812
E Gmean 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 g Gmean 0.730 0.574 0.000 0.256 0.230 0.368
MAUC 0.704 0.672 0.673 0.671 0.677 0.682 MAUC 0.947 0.902 0.837 0.875 0.872 0.888
Fscore 0.502 0.384 0.373 0.387 0.397 0.426 Fscore 0.914 0.839 0.749 0.803 0.793 0.810
Acc.  0.727 0.549 0.553 0.560 0.555 0.570 Acc. 0997 0.988 0.984 0.988 0.988 0.990

UAR  0.550 0.403 0.368 0.390 0.378 0.441
Gmean 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 Gmean 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
MAUC 0.774 0.722 0.691 0.712 0.699 0.729 MAUC 0.821 0.763 0.711 0.750 0.757 0.802
Fscore 0.593 0.413 0.382 0.407 0.399 0.443 Fscore 0.735 0.699 0.687 0.698 0.700 0.706

UAR 0.731 0.691 0.658 0.686 0.687 0.711

Yeast
Hypothyroid
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4. FUSION

La mayoria de estos resultados obtenidos por el método TRURG presentan ademas
diferencias estadisticamente significativas con los del resto de métodos analizados
(6, 5y 5 casos de 8 respectivamente para medidas de UAR, MAUC y Fscore) en
base a las pruebas efectuadas mediante el test Wilcoxon.

En cuanto al resto de algoritmos analizados, se puede observar que el método
BBI ha obtenido los peores resultados generales en este caso. El método MAJ por
el contrario, ha obtenido mejores resultados que en el experimento con bases de
datos equilibradas, con valores cercanos al método propuesto en algunos casos.

Por ultimo, cabe resaltar que los experimentos realizados muestran cémo la
medida Gmean puede no ser apropiada en casos en los que se utiliza una base de
datos especialmente compleja (con muy pocas muestras en alguna de las clases).
Si se clasifican de forma erronea todas las muestras de una de las clases de la
base de datos se obtiene un valor de Gmean de 0, incluso si el resto de muestras
pertenecientes al resto de clases son clasificadas de forma perfecta, por lo que no
es posible extraer informacion acerca de la clasificacion general realizada por los
distintos métodos analizados en estos casos. A pesar de ello, en aquellos casos en
los que la mayor parte de los métodos analizados han obtenido un valor de Gmean
diferente de 0, el algoritmo TRURG es de nuevo el que obtiene mejores resultados
en mayor numero de las bases de datos utilizadas (4 casos de 8; 3 de los cuales
presentan diferencias estadisticamente significativas con el resto de métodos).

Tras los resultados obtenidos, se han realizado nuevos experimentos para eva-
luar la robustez del método propuesto respecto a los clasificadores originales se-
leccionados. Se han seleccionado para proporcionar las etiquetas tres nuevos cla-
sificadores mas complejos que los utilizados en el experimento anterior, Bosques
por rotacion (Rotation Forest) [[117], SVM [107] y MP [119]], entrenados por me-
dio de WEKA. Se han utilizado las mismas bases de datos y procedimiento del
experimento previo. A continuacion se muestran los nuevos resultados obtenidos.

En la Tabla 4.4] se muestra el rendimiento de los distintos métodos al utilizar
bases de datos equilibradas. Se puede observar como los resultados obtenidos son
similares a los recogidos en el experimento anterior (con clasificadores mas sen-
cillos). Los métodos BKS y PFM son los métodos que muestran un mejor rendi-
miento de acuerdo con los valores obtenidos de Accuracy, UAR, Fscore y Gmean,

aunque no presentan diferencias estadisticamente significativas en gran parte de los
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4.5 Validacion del método propuesto

Tabla 4.4: Resultados obtenidos al aplicar los distintos métodos de fusidn de etiquetas
a los clasificadores complejos utilizando bases de datos equilibradas (en negrita el
mejor resultado en cada caso y en cursiva los valores que no presentan diferencias

estadisticamente significativas con éste, ambos casos en verde)

ORA MAJ BBI PFM BKS TRG ORA MAJ BBI PFM BKS TRG
Acc. 0.862 0.722 0.749 0.752 0.755 0.750 Acc. 0.980 0.955 0.958 0.962 0.960 0.958
UAR  0.867 0.730 0.756 0.760 0.762 0.757 UAR 0980 0.956 0.958 0.962 0.96/ 0.958
Gmean 0.860 0.711 0.736 0.744 0.750 0.745 Gmean 0.980 0.954 0.957 0.961 0.960 0.957

Vowel
Segment

MAUC 0.963 0.932 0.928 0.926 0918 0.930 MAUC 0.993 0.988 0.988 0.988 0.988 0.988
Fscore 0.871 0.734 0.756 0.760 0.762 0.756 Fscore 0.980 0.956 0.958 0.962 0.96/ 0.958
Acc. 0917 0.848 0.848 0.843 0.843 0.848 Acc. 0.994 0.984 0.985 0.986 0.986 0.985
g UAR 0917 0.848 0.848 0.843 0.843 0.848 | z UAR 0.994 0984 0.985 0.986 0.986 0.985
é Gmean 0916 0.848 0.848 0.842 0.843 0.848 “:éj Gmean 0.994 0.984 0.985 0.986 0.986 0.985
Z MAUC 0942 0.894 0.894 0.890 0.890 0.894 | = MAUC 0.998 0.995 0.995 0.995 0.995 0.995
Fscore 0.917 0.848 0.848 0.843 0.843 0.848 Fscore 0.994 0.984 0.985 0.956 0.987 0.985
Acc. 0.899 0.776 0.766 0.769 0.759 0.776 Acc. 0.934 0.876 0.874 0.881 0.878 0.875
» UAR 0895 0.768 0.759 0.762 0.752 0.768 . UAR 0933 0875 0.874 0.881 0.877 0.874
§ Gmean 0.887 0.737 0.696 0.728 0.724 0.743 ;F: Gmean 0.932 0.873 0.872 0.880 0.876 0.873
MAUC 0.956 0.904 0.899 0.900 0.893 0.902 MAUC 0.981 0.966 0.965 0.963 0.958 0.965
Fscore 0.897 0.767 0.758 0.764 0.756 0.768 Fscore 0.935 0.878 0.876 0.882 0.878 0.876

casos. De nuevo los métodos TRURG y BBI muestran resultados muy similares,
siendo MAJ el algoritmo con peor rendimiento.

En la Tabla se muestra el rendimiento de los métodos al utilizar bases de
datos desequilibradas. Los resultados obtenidos estan altamente correlados con los
del experimento anterior utilizando clasificadores mas sencillos. Los métodos BKS
y PFM obtienen un elevado valor de Accuracy al realizar una mejor clasificacion
de las clases mas representadas en la base de datos. De nuevo el algoritmo TRURG
consigue los mayores valores de UAR, MAUC, y Fscore en la mayoria de casos,
9 de 12, aunque no todos muestran diferencias estadisticamente significativas, en
particular en los valores de Fscore (6, 4 y 2 casos de 9 son estadisticamente signifi-
cativas para UAR, MAUC, y Fscore respectivamente). Al utilizar mejores clasifica-
dores el potencial de mejora se ve reducido, ya que la mayor parte de las muestras
se encuentran ya correctamente etiquetadas, por lo que resulta mas dificil encontrar
diferencias en el rendimiento de los distintos métodos. Sin embargo, estas diferen-
cias son notorias en los valores de UAR y Gmean, donde el algoritmo TRURG

obtiene mejores resultados que el resto de métodos analizados en el estudio.
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Tabla 4.5: Resultados obtenidos al aplicar los métodos de fusion de etiquetas a los

clasificadores complejos utilizando bases de datos desequilibradas (de nuevo en negrita

el mejor resultado en cada caso y en cursiva los valores que no presentan diferencias

estadisticamente significativas con éste, ambos casos en verde)

ORA MAJ BBI PFM BKS TRG ORA MAJ BBI PFM BKS TRG

Acc. 0.917 0.855 0.855 0.860 0.860 0.857 Acc.  0.863 0.766 0.766 0.762 0.758 0.753

., UAR 0.891 0.817 0.817 0.829 0.828 0.835 , UAR 0825 0713 0.699 0.710 0.703 0.729
g Gmean 0.887 0.808 0.808 0.823 0.822 0.832 | £ Gmean 0.817 0.694 0.667 0.689 0.681 0.723
MAUC 0.891 0.817 0.817 0.829 0.828 0.835 MAUC 0.825 0.713 0.699 0.710 0.703 0.729
Fscore 0.908 0.836 0.836 0.843 0.842 0.841 Fscore 0.843 0.728 0.724 0.726 0.719 0.727
Acc. 0.960 0919 0.936 0.936 0.937 0.938 Acc. 0980 0.958 0.961 0.959 0.960 0.959

- UAR 0905 0.837 0.876 0.874 0.878 0.883 Eﬁ UAR 0981 0.958 0.962 0.959 0.961 0.961
_% Gmean 0.897 0.816 0.866 0.863 0.869 0.874 § Gmean 0.980 0.955 0.960 0.956 0.959 0.959
a MAUC 0.933 0.885 0.911 0.910 0912 0915 2 MAUC 0994 0.986 0.986 0.985 0.985 0.986
Fscore 0.941 0.892 0.914 0.913 0915 0917 Fscore 0.982 0.960 0.963 0.96/ 0.963 0.962
Acc. 0.937 0.889 0.887 0.892 0.892 0.886 Acc.  0.800 0.631 0.637 0.628 0.626 0.636

g UAR 0795 0.692 0.650 0.732 0.736 0.747 . UAR 0702 0.532 0.481 0.482 0.493 0.553
§ Gmean 0.735 0.535 0.188 0.620 0.649 0.679 é Gmean 0.478 0./98 0.041 0.050 0.084 0.259
= MAUC 0.873 0.824 0.802 0.830 0.833 0.843 MAUC 0.866 0.778 0.747 0.742 0.748 0.785
Fscore 0.868 0.727 0.654 0.744 0.745 0.749 Fscore 0.759 0.543 0.484 0.496 0.504 0.555
Acc. 0.931 0.883 0.882 0.888 0.887 0.887 . Acc. 0895 0.801 0.803 0.806 0.805 0.801

g UAR 0953 0.920 0.920 0.924 0.924 0.927 § UAR 0.731 0.600 0.488 0.562 0.500 0.535
‘g Gmean 0.882 0.842 0.777 0.821 0.823 0.855 g Gmean 0.285 0.089 0.000 0.072 0.009 0.000
“ MAUC 0990 0.982 0.980 0.979 0.978 0.98] E\ MAUC 0.821 0.727 0.626 0.695 0.633 0.660
Fscore 0.955 0.924 0.922 0.926 0.926 0.928 Fscore 0.718 0.576 0.480 0.539 0.491 0.526
Acc. 0.881 0.799 0.782 0.793 0.792 0.821 Acc. 0986 0974 0971 0.978 0976 0.972

_ UAR 0599 0493 0463 0473 0477 0.532 | o UAR 0885 0.858 0.779 0.855 0.810 0.845
E Gmean 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 ;é Gmean 0.660 0.628 0.093 0.553 0.221 0.457
MAUC 0.779 0.735 0.718 0.718 0.720 0.742 MAUC 0.947 0.925 0.868 0.922 0.892 0.918
Fscore 0.623 0.518 0.479 0.496 0.500 0.555 Fscore 0.907 0.883 0.788 0.877 0.816 0.850
Acc. 0.730 0.572 0.564 0.565 0.558 0.583 Acc. 0991 0.959 0.957 0.986 0.986 0.983

_ UAR 0546 0.420 0.380 0.393 0.379 0.447 Ei UAR  0.699 0.540 0.515 0.677 0.675 0.686
é Gmean 0.011 0.000 0.000 0.000 0.003 0.000 E; Gmean 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
MAUC 0.763 0.734 0.701 0.710 0.698 0.738 | £ MAUC 0.739 0.666 0.648 0.738 0.734 0.751
Fscore 0.611 0.444 0.405 0.420 0.406 0.454 Fscore 0.718 0.607 0.579 0.690 0.690 0.684
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4.5.3 Reconocimiento de emociones a partir de la voz

A pesar de los buenos resultados obtenidos por el algoritmo propuesto en condi-
ciones de desequilibrio en la base de datos, las diferencias existentes con el resto
de métodos no son siempre estadisticamente significativas (probablemente debido
al reducido numero de muestras y la poca complejidad de las bases de datos), por
lo que no podemos considerar del todo concluyentes los experimentos realizados
sobre las bases de datos del repositorio UCI. Con el fin de obtener una mejor com-
prension acerca del comportamiento de los distintos algoritmos de fusién cuando
se utilizan bases de datos desequilibradas, se han realizado nuevos experimentos
en un problema ampliamente conocido en el &mbito en el procesamiento de voz: el
reconocimiento de emociones a partir de la voz [29] [148] [25]. En esta tarea, las
grabaciones de voz de distintos locutores en distintos idiomas deben ser categori-
zadas segun diferentes emociones humanas. La expresion humana en el mundo real
estd dominada normalmente por el estado neutro, lo que a menudo deriva en bases
de datos altamente desequilibradas y convierte el reconocimiento de emociones en
un marco optimo para la evaluacion del algoritmo de fusion propuesto.
Concretamente se han utilizado diversos clasificadores desarrollados por el la-
boratorio Aholab con motivo de su participacion en el Interspeech 2009 Emotion
Challenge [1235]], asi como la base de datos FAU Aibo Emotion Corpus [11] pro-
porcionada por la organizacion del challenge. Del mismo modo, se ha conservado
el reparto original de la base de datos entre entrenamiento y test propuesto para el
challenge. La identificacion de 5 clases no estandarizadas (enfado, enfatico, neutro,
positivo, otros) se propuso como tarea principal en este caso. La clase otros resulta
de una agrupacion heterogénea de las emociones no incluidas en el resto de cate-
gorias propuestas, por lo que no se ha tenido en cuenta a la hora de llevar a cabo los
experimentos descritos a continuacion. La distribucion de la base de datos mues-
tra el siguiente desequilibrio entre clases: enfado 5.43 %, enfatico 7.60 %, neutro
83.24 % y positivo 3.73 %. Para mantener la uniformidad en los experimentos, la
parte de entrenamiento de la base de datos definida originalmente en el challen-
ge ha sido dividida aleatoriamente en dos bloques de igual tamafo. El primero de
los bloques se ha destinado al entrenamiento de los clasificadores, mientras que

el segundo se ha utilizado para construir las matrices de confusiéon y entrenar los
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distintos métodos de fusion. Este proceso de division se ha realizado sobre 100
repeticiones y se han promediado los resultados obtenidos en cada repeticion.

Se han llevado a cabo dos experimentos diferentes. En el primer experimento
se han utilizado 3 clasificadores SVM entrenados con distintos tipos de pardmetros
estadisticos a largo plazo, a partir de los segmentos de voz: el primero basado en
analisis prosodico de la sefial de voz (PROS), el segundo por medio de pardmetros
relativos a la calidad de la voz (VQ) y el dltimo a través de parametros relativos a la
distribucion de la energia del espectro de la sefial (SPEC). Los resultados obtenidos
por cada uno de los clasificadores individuales en la parte de test de la base de datos
estan recogidos en la Tabla

Posteriormente, se ha realizado un segundo experimento a partir de las etiquetas
proporcionadas por tres clasificadores entrenados con el mismo tipo de pardmetros
(todos ellos basados en el espectro de la sefial). De esta forma pretendemos evaluar
el comportamiento de los distintos métodos al utilizar clasificadores entrenados con
parametros altamente correlados, ya que se puede considerar que dos clasificadores
son independientes si utilizan distinta base de datos de entrenamiento o son entre-
nados con distinto tipo de pardmetros [[153]]. El primer clasificador elegido ha sido
de nuevo el SVM entrenado con parametros relativos a la distribucién de la energia
del espectro de la sefial (SPEC), el segundo ha sido un clasificador GMM entre-
nado con una version a corto plazo de los mismos parametros espectrales (LFPC)
y el tercero un nuevo clasificador GMM entrenado con los mismos pardmetros a
corto plazo extraidos unicamente de las tramas sonoras (LFPC_V). Los resultados
obtenidos por cada uno de los nuevos clasificadores en la parte de test de la base de
datos se muestran en la Tabla[4.7]

A continuacidn se recogen los resultados obtenidos al aplicar los distintos méto-
dos de fusion de etiquetas en los dos experimentos propuestos. Al igual que en el
caso de los experimentos realizados sobre las bases de datos del repositorio UCI
se muestra en negrita el mejor resultado en cada experimento y se presentan en
cursiva los valores que no presentan diferencias estadisticamente significativas con
éste. Se mantiene igualmente el color verde para mejorar la visualizacién de dichos
valores. De nuevo se ha utilizado el test Wilcoxon con un nivel de significacion del

95 % para realizar la comparacion estadistica entre los métodos distintos de fusion.
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4.5 Validacion del método propuesto

Tabla 4.6: Resultados de los clasificadores individuales entrenados con distinto tipo
de pardmetros sobre la parte de test de la base de datos AIBO

PROS VQ SPEC
Accuracy 0.538 0.444 0.743
UAR 0.531 0.372 0.550
Gmean 0.511 0.336 0.520
MAUC 0.687 0.588 0.702
Fscore 0.414 0.322 0.463

Tabla 4.7: Resultados de los clasificadores individuales entrenados con parametros

espectrales sobre la parte de test de la base de datos AIBO

LFPC LFPC_V SPEC
Accuracy 0.624  0.705  0.743
UAR 0.595 0578  0.550
Gmean 0.576  0.553  0.520
MAUC 0.737  0.722  0.702
Fscore 0.457 0462 0463

Del mismo modo, se han incluido los resultados del sistema Oracle (ORA) como
referencia en cada una de las las tablas.

En la tabla [4.8] se muestran los resultados obtenidos en el primer experimento,
con clasificadores independientes (entrenados con distinto tipo de pardmetros). Se
puede observar como tunicamente los métodos MAJ y TRURG consiguen mejorar
el funcionamiento de los clasificadores originales (el valor de UAR fue la métrica
definida por la organizacion del challenge). El algoritmo TRURG es el método
que obtiene un mejor rendimiento en términos de UAR, Gmean, MAUC y Fscore,
aunque el test de Wilcoxon no muestre diferencias estadisticamente significativas
entre los métodos TRURG y MAJ en el caso de los valores de MAUC obtenidos.

El mayor valor de Accuracy se ha obtenido al aplicar el algoritmo BBI, que
clasifica como Neutro todas las muestras contenidas en la parte de test de la base

de datos. Del mismo modo, el método PFM obtiene un valor elevado de Accuracy
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Tabla 4.8: Resultados obtenidos al aplicar los distintos métodos de fusién a los cla-
sificadores entrenados con distinto tipo de pardmetros sobre la base de datos AIBO
(en negrita el mejor resultado en cada caso y en cursiva los valores que no presentan

diferencias estadisticamente significativas con éste, ambos casos en verde)

ORA MAJ BBI PFM BKS TRG
Accuracy 0.850 0.683 0.877 0.871 0.833 0.689
UAR 0.744 0.551 0.250 0.304 0.442 0.556
Gmean 0.721 0.522 0.000 0.012 0.353 0.529
MAUC 0811 0.703 0.500 0.543 0.627 0.706
Fscore 0.636 0.449 0.234 0.336 0.439 0.452

al asignar la clase Neutro a la mayor parte de las muestras del test. Ambos métodos
obtienen resultados muy pobres en las clases menos representadas, por lo que sus
valores de UAR, Fscore, Gmean y MAUC son inferiores a los obtenidos por el resto
de métodos utilizados. Este hecho no hace sino confirmar que el valor de Accuracy
no es un parametro adecuado para analizar el rendimiento de un clasificador en
casos de alto grado de desequilibrio en el nimero de muestras pertenecientes a
cada clase, como ocurre en la base de datos AIBO utilizada en este trabajo.

El método BKS etiqueta correctamente las muestras de las clases menos repre-
sentadas en los casos mas consistentes, por lo que consigue altos valores de Pre-
cisién para dichas clases. Sin embargo, obtiene pobres valores de UAR al perder
muchas de las muestras de las clases minoritarias asignando de forma sistematica
el estado Neutro a las muestras analizadas, lo que conlleva bajos valores de UAR,
Fscore, Gmean y MAUC. Por el contrario, el método TRURG penaliza el valor de
Precision para las clases menos representadas al seleccionarlas més frecuentemen-
te, por lo que pierde un nimero considerablemente menor de muestras de dichas
clases y obtiene valores més elevados de UAR, Fscore, Gmean y MAUC que el
resto de métodos (con menor valor de Fscore que el mejor clasificador original).

La Tabla 4.9 muestra resultados muy similares para el segundo experimento
realizado, donde los clasificadores utilizados no son estadisticamente independien-
tes (todos ellos han sido entrenados con pardmetros espectrales extraidos de los

segmentos de audio). De nuevo dnicamente los métodos MAJ y TRURG son ca-
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4.5 Validacion del método propuesto

Tabla 4.9: Resultados obtenidos al aplicar los distintos métodos de fusién a los cla-
sificadores entrenados con pardmetros espectrales sobre la base de datos AIBO (nue-
vamente en negrita el mejor resultado en cada caso y en cursiva los valores que no

presentan diferencias estadisticamente significativas con éste, ambos casos en verde)

ORA MAJ BBI PFM BKS TRG
Accuracy 0.859 0.720 0.877 0.856 0.841 0.716
UAR 0.724 0.601 0.250 0422 0511 0.603
Gmean 0.699 0.578 0.000 0.108 0.441 0.580
MAUC 0.796 0.738 0.500 0.631 0.673 0.743
Fscore 0.629 0.481 0.234 0.419 0.493 0.481

paces de mejorar los resultados obtenidos por los clasificadores originales, siendo
el algoritmo TRURG el método que consigue mejores resultados en términos de
UAR, Gmean, MAUC y Fscore, aunque el test de Wilcoxon no muestra diferencias
significativas en lo que al valor de MAUC se refiere.

Al igual que ocurria en el experimento anterior, los métodos BBI y PFM han
obtenido los valores mas elevados de Accuracy y los menores de UAR, Fscore,
Gmean y MAUC al seleccionar repetidamente el estado Neutro como salida para
las nuevas muestras (todas las muestras del test en el caso del modo BBI).

El método TRURG consigue el valor de UAR mads elevado al asignar de forma
mas asidua las clases menos representadas en detrimento de la clase Neutro. En
este caso, no solo los valores de UAR, Gmean y MAUC, sino también el valor de
Fscore obtenidos resultan considerablemente superiores a los conseguidos por el
clasificador original con mejor rendimiento.

Este experimento demuestra ademds como a pesar de necesitar (de forma teori-
ca) independencia estadistica entre los clasificadores originales, el método propues-
to puede ser aplicado en la prictica en casos en los que dicha independencia no
estd asegurada, como ha ocurrido ya con otros algoritmos de fusion [80], [3]].

Las diferencias existentes en el procedimiento de asignacién de etiquetas de
los distintos métodos resultan mds evidentes en la Figura donde se muestran
las matrices de confusion obtenidas por los métodos TRURG y BKS en el primer
experimento realizado (clasificadores entrenados con distinto tipos de pardmetros).

Al no disponer de un unico resultado, se ha presentado el valor medio obtenido

99



4. FUSION
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(a) Matriz de confusion TRURG (b) Matriz de confusién BKS

Figura 4.2: Matriz de confusion obtenidas por los algoritmos (a) TRURG y (b) BKS

obtenidas en el primer experimento realizado en reconocimiento de emociones

para cada elemento de la matriz en cada caso. El método BKS ha sido elegido para
llevar a cabo la comparacién, ya que realiza una mejor clasificacion de las clases
minoritarias que los métodos BBI y PFM. Recordemos que las filas representan las
clases reales a las que pertenecen las muestras del test, mientras que las columnas
recogen las etiquetas asignadas por los algoritmos de fusion a dichas muestras. Los
valores en color gris claro muestran el nimero de aciertos para cada una de las
clases. Los valores en blanco muestran los errores cometidos por los algoritmos
debidos a una mala clasificacion. La ultima fila resume los resultados obtenidos
en base a las predicciones realizadas por los algoritmos, es decir, los valores de
Precision obtenidos para cada clase individualmente. Del mismo modo, la dltima
columna recoge los resultados obtenidos en base a la distribucion de clases de la
base de datos, es decir, los valores de Recall por clase. Por dltimo, los valores en
negro muestran el resultado general o Accuracy obtenido por los métodos.

El modo BKS obtiene mayores valores de Precision para las clases menos repre-
sentadas, ya que son seleccionadas en muy pocos casos, los mas consistentes. Sin
embargo, los valores obtenidos estan lejos de ser optimos (0.220, 0.307 y 0.307).
La mayor parte de las muestras de las clases minoritarias son clasificadas como
Neutro, lo que reduce el valor de Precision para esta clase. Los errores por pérdidas
son frecuentes salvo para la clase Neutro (que contiene la mayor parte de muestras
de la base de datos), lo que resulta en un elevado valor de Accuracy en este caso.

El método TRURG, sin embargo, obtiene valores mds elevados de Recall para
las clases minoritarias, ya que son seleccionadas mas frecuentemente (0.302, 0.562

y 0.656 respectivamente). Por el contrario, gran parte de las muestras de la clase
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4.5 Validacion del método propuesto

Neutro se clasifican erréneamente, lo que reduce el valor de Recall para esta clase.
El valor de Precision de la clase la clase mayoritaria es considerablemente mas
elevado en este caso, ya que solo los casos mds consistentes reciben esta etiqueta
a la salida. En resumen, el método propuesto penaliza los resultados de la clase
mas representada en favor de las clases minoritarias, que son las que habitualmente

contienen la informacion “util” en este tipo de bases de datos.

4.5.4 Segmentacion de audio

Una vez comprobada la eficacia del método de fusién propuesto en condiciones de
desequilibrio en la base de datos utilizada, se han realizado diversos experimentos
en un drea concreta del procesado de sefial de voz: la segmentacion de audio.

Como se ha visto en el Capitulo 3| la segmentacion de audio es una técnica de
procesado ampliamente utilizada como paso previo en diversos sistemas de reco-
nocimiento mds complejos, por lo que el desarrollo de mejores clasificadores de
audio resulta una idea de gran interés. Una alternativa sencilla es la de aprovechar
el conocimiento de distintos clasificadores con la finalidad de obtener un mejor
resultado global que al aplicarlos individualmente.

El limitado numero de clases definidas tradicionalmente como objetivo en la
segmentacion de audio favorece ademas la utilizacién de alguna de las multiples
técnicas de fusion de clasificadores existentes, en especial aquellas que trabajan a
nivel de etiqueta y que permiten una facil integracion de cualquier tipo de clasifi-
cador desarrollado por uno o incluso varios laboratorios de forma independiente.

Como es habitual en cualquiera de las distintas tecnologias del habla, existe un
alto grado de desequilibrio entre las clases presentes en las bases de datos dispo-
nibles en el dmbito de la segmentacién de audio, por lo que la técnica de fusion
propuesta se presenta como una alternativa viable a los métodos de fusion de eti-
quetas tradicionales, que como se ha demostrado en la seccién anterior, reducen
considerablemente su rendimiento en este tipo de entornos.

En este sentido, se han realizado diversos experimentos para evaluar el com-
portamiento del algoritmo propuesto en este campo, utilizando para ello los datos
y clasificadores desarrollados con motivo de la realizacion de las campaias de eva-
luacion Albayzin 2012 y Albayzin 2014, organizadas por la RTTH.
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4.5.4.1 Evaluacion de segmentacion de audio Albayzin 2012

Recordemos que el objetivo de la campana de evaluacion de sistemas de segmen-
tacion de audio Albayzin 2012 consistia en la segmentacion de audio broadcast,
asignando a cada uno de los distintos segmentos analizados etiquetas para indicar
la presencia de voz, musica y ruido, pudiendo existir solapamiento entre las tres
clases en cualquier instante.

La base de datos proporcionada por la organizacidn, anteriormente descrita,
estd formada por unas 20 horas de audio del canal de radio Aragén Radio con la
siguiente distribucion de clases: 22 % de voz limpia, 9 % de musica, 31 % de voz
con musica de fondo, 26 % de voz con ruido de fondo y 12 % de otros. Para realizar
el entrenamiento de los sistemas se permite ademds la utilizacion de la base de datos
proporcionada en la campaifia Albayzin 2010, formada por unas 87 horas de audio
del canal de televisién 3/24 con la siguiente distribucion: 37 % de voz limpia, 5 %
de misica, 15 % de voz con misica de fondo, 40 % de voz con ruido de fondo y 3 %
de otros. Se puede observar como ambas bases de datos muestran el desequilibrio
descrito en la introduccion de esta seccion.

Como se ha comentado previamente en el Capitulo [3] la métrica escogida para
evaluar el funcionamiento de los sistemas fue el SER, calculado como la suma de
tres tipos de errores: el porcentaje de tiempo que es asignado a una clase incorrecta,
el porcentaje de tiempo en el que una clase esta presente pero no ha sido etiquetada
y el porcentaje de tiempo en que se ha etiquetado una clase cuando realmente no
estaba presente. Todos ellos obtenidos mediante las herramientas de evaluacién
proporcionadas por el NIST [98]].

La tabla .10 recoge los resultados obtenidos por los 6 sistemas que tomaron
parte en la campafia de evaluacion Albayzin 2012. Se puede observar cdmo el sis-
tema disefiado por el grupo Aholab, descrito previamente en la seccién [3.3.1.1]
obtuvo el menor valor de SER, y se proclam6 por tanto mejor sistema de la eva-
luacién. En cuanto al resto de sistemas presentados nos referiremos a ellos con los
nombres ficticios S2-S6 en atencidn al puesto que ocuparon en la evaluacion.

El acceso a las marcas proporcionadas por los sistemas S3 y S6 ha determi-
nado los primeros experimentos de fusion de sistemas de segmentacion de audio.
En primer lugar, con el fin de comprobar los resultados cuando dos clasificadores

presentan bajas tasas de error, se han utilizado dos de los sistemas que mejores
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4.5 Validacion del método propuesto

Tabla 4.10: Resultados en términos de SER de los sistemas de segmentacion de audio

presentados en la campafia de Albayzin 2012

Sistema SER (Test)
AHOLAB-EHU  25.78 %
S2 26.53 %
S3 28.12 %
S4 33.30 %
S5 39.55 %
S6 40.01 %

resultados obtuvieron en la evaluacién, el sistema Aholab y el sistema S3. En se-
gundo lugar, para comprobar la robustez del método de fusién propuesto se han
seleccionado los sistemas que mejor y peor resultados obtuvieron en la evaluacion
Albayzin 2012, el sistema Aholab y el sistema S6.

Para llevar a cabo la fusion de los sistemas de segmentacion de audio se ha
realizado en primer lugar un mapeado de las clases para evitar el solapamiento de
las mismas [[140]. Para poder aplicar el método propuesto, la salida de cada sistema
debe ser unica en cada segmento, por lo que las clases originales (silencio, voz,
musica y ruido), han sido sustituidas por las diferentes combinaciones posibles
entre ellas: silencio, voz limpia, musica, ruido, voz con musica, voz con ruido,
musica con ruido, voz con musica y ruido.

A continuacion, se han calculado las matrices de confusion de los sistemas im-
plicados usando la parte de entrenamiento de la base de datos de Aragén Radio.
Posteriormente se ha realizado la combinacion de las salidas de los sistemas origi-
nales mediante la técnica de fusion propuesta y se han obtenido las marcas finales
para cada segmento deshaciendo el mapeado realizado inicialmente.

Presentado el procedimiento, se muestran en las siguientes tablas los resultados
obtenidos en los dos experimentos propuestos previamente. En primer lugar, la
tabla @ recoge el resultado, en términos de SER, de la fusion entre el sistema
propuesto por el grupo Aholab y el sistema S3 (tercer mejor sistema de la campafia

de evaluacion de Albayzin 2012). Como se ha comentado anteriormente, el objetivo
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Tabla 4.11: Resultado de la fusién de los sistemas Aholab y S3

Sistema  Entrenamiento Test
AHOLAB 19.97 % 25.78 %
S3 21.24 % 28.12 %
Fusién 16.13 % 18.86 %

de este experimento es comprobar el rendimiento de la técnica de fusion propuesta
cuando los dos clasificadores originales presentan bajas tasas de error.

Se puede observar como en este caso, con buenos resultados de partida en am-
bos sistemas, el algoritmo desarrollado obtiene una reduccion relativa del SER del
19.5 % en la parte de entrenamiento y del 26.8 % en la parte de test respecto al
mejor de los sistemas, lo que demuestra claramente la validez del método de fusion
propuesto. No resultan obvias, sin embargo, las razones que impulsan la mejora
obtenida al aplicar el algoritmo de fusién aplicado.

Con el fin de analizar el origen de la mejora de los resultados, se ha evaluado
individualmente el error cometido para cada evento original definido originalmente
en la evaluacion (voz, musica y ruido). Se incluyen ademads los errores de omision
y de insercion de cada clase, referidos al tiempo total asignado a dicha clase en la
referencia, tal y como son calculados por las herramientas de evaluacion de NIST.

La tabla .12 muestra el resultado obtenido para la clase de voz en la partes
de entrenamiento y de test de la base de datos. Se puede observar como se obtiene
una mejora considerable, a pesar de los buenos resultados para esta clase en cada
uno de los sistemas originales, con un SER en torno al 4 % en el sistema Aholab.
La distinta clasificacion llevada a cabo por los dos sistemas de forma individual
permite obtener un mejor resultado final.

El resultado obtenido para la clase de miusica se muestra en la tabla |4.13| En
este caso se consigue una reduccion del SER del 40 % en la parte de test de la
base de datos. El algoritmo desarrollado permite utilizar las diferencias existentes
entre la clasificacion realizada por los sistemas para esta clase (cuatro clases tras el
mapeado realizado: musica, voz con musica, musica con ruido y musica con voz y

ruido) para mejorar el resultado final.
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Tabla 4.12: Detalle del error cometido por los sistemas Aholab y S3 y la fusién de

ambos para la clase ’voz’de manera individual

Sistema Omisiéon  Insercidén SER
AHOLAB £ 39% 08%  4.63%
3 01% 55%  5.65%
Fusion £ 15% 08% 232%
AHOLAB 3.3% 09%  4.19%
S3 i 02% 85%  8.69%
Fusién 1.7 % 14% 3.11%

Tabla 4.13: Detalle del error cometido por los sistemas Aholab y S3 y la fusion de

ambos para la clase *miusica’de manera individual

Sistema Omision  Insercién SER
AHOLAB £ 268% 41%  30.86%
S3 E 25.9% 41%  29.93%
Fusion £ 103%  63%  16.59 %
AHOLAB 36.9 % 6.7%  43.59%
S3 Z 375% 54%  4291%
Fusién 192%  67% 2592%

Por ultimo, la tabla 4.14| muestra el resultado obtenido para la clase de ruido.
Se puede observar como, al igual que en el caso de las clases de voz y musica, se
ha conseguido una importante reduccion del SER, un 22 % en la parte de test. A
pesar del elevado error obtenido por los dos sistemas originales en esta clase, ambos
aportan informacién de utilidad en este caso, y el algoritmo de fusién propuesto es
capaz de mejorar el resultado final.

Una vez realizado el estudio respecto a cada etiqueta, se puede observar como
se ha obtenido una mejora considerable de los resultados en todas las clases, con
una reduccion importante del error de segmentacion principalmente en la clase

musica, que fue la que mas dificultades de clasificacién planteé en la campana
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Tabla 4.14: Detalle del error cometido por los sistemas Aholab y S3 y la fusién de

ambos para la clase 'ruido’de manera individual

Sistema Omisiéon  Insercion SER
AHOLAB % 33.3% 9.5% 42.85 %
S3 § 14.3 % 20.8 % 35.09 %
Fusién E 30.3 % 4.1 % 34.42 %
AHOLAB 34.8 % 282%  63.03%
S3 Z19.0% 65.9 % 84.87 %
Fusién 29.5 % 196 % 49.07 %

de evaluacion Albayzin 2012. Esto demuestra claramente el buen rendimiento del
método de fusion de etiquetas propuesto en el &mbito de la segmentacidn de audio.

Se muestran a continuacion los resultados obtenidos al aplicar el método de
fusién propuesto a los sistemas que mejor y peor resultados consiguieron en la
evaluacion Albayzin 2012, el sistema Aholab y el sistema S6. Se pretende en este
caso comprobar la robustez del método de fusion propuesto. La tabla muestra
el resultado, en términos de SER, de la fusién de los dos sistemas seleccionados
tanto en la parte de entrenamiento de la base de datos como en la de test.

Podemos observar cémo de nuevo se logra una mejora de los resultados obte-
nidos en ambos casos, con una reduccidn relativa del SER del 6.3 % en la parte de
entrenamiento y del 6.28 % en la parte de test respecto al mejor de los sistemas. Se
trata de una mejora significativa teniendo en cuenta que uno de los sistemas utiliza-

dos parte con un SER del 40 %, el mayor de la campafia de evaluacién. El método

Tabla 4.15: Resultado de la fusién de los sistemas Aholab y S6

Sistema  Entrenamiento Test
AHOLAB 19.97 % 25.78 %
S6 3593 % 40.01 %
Fusién 18.71 % 24.16 %
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Tabla 4.16: Detalle del error cometido por los sistemas Aholab y S6 y la fusién de

ambos para la clase ’voz’de manera individual

Sistema Omisiéon  Insercidén SER
AHOLAB £ 39% 08%  4.63%
6 = 08% 16%  234%
Fusion £ 43% 04% 4.12%
AHOLAB 3.3% 09%  4.19%
S6 2 06% 30%  3.56%
Fusién 3.6 % 05% 4.12%

de fusion propuesto es capaz de obtener informacion suficiente de este sistema y
de utilizarla para mejorar los resultados del sistema propuesto por Aholab, lo que
muestra en gran medida la robustez del algoritmo desarrollado.

Al igual que en el experimento anterior, se ha estudiado el comportamiento de
la fusion en cada una de las clases originales para analizar el origen de 1a mejora en
los resultados. La tabla [4.16| muestra el resultado obtenido para la clase de voz en
las partes de entrenamiento y de test de la base de datos. Se puede observar como
el resultado de la fusién en este caso es practicamente nulo, debido principalmen-
te a los buenos resultados obtenidos para esta clase en cada uno de los sistemas
originales, en particular el sistema S6 que presenta un SER en torno a sélo el 3 %.

El resultado obtenido para la clase de musica se muestra en la tabla Al
igual que en el caso anterior, se consigue una reduccion considerable del SER del
10 % en la parte de test de la base de datos. En este caso el error original de los
sistemas es mayor (65.76 % de error para el sistema S6) y la mejora obtenida tras
aplicar el algoritmo de fusién es menos elevada.

Por ultimo, la tabla 4.18| muestra el resultado obtenido para la clase de ruido.
Al igual que en el caso de la voz, el resultado de la fusion en este caso es casi in-
apreciable, debido principalmente a los resultados del sistema S6 con un 162.18 %
de SER. En este caso resulta imposible extraer informacion de utilidad con la que
mejorar los resultados. Sin embargo, cabe resaltar que el resultado final no se ve

comprometido a pesar de estas tasas de error superiores al 100 %, manteniéndose
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Tabla 4.17: Detalle del error cometido por los sistemas Aholab y S6 y la fusién de

ambos para la clase *'miusica’de manera individual

Sistema Omisiéon  Insercién SER
AHOLAB £ 268%  41%  30.86%
S6 I 566%  18%  5841%
Fusion £ 254%  45%  29.94 %
AHOLAB 369%  67%  43.59%
S6 Z 643% 14%  65.76%
Fusién 339%  54% 3934 %

Tabla 4.18: Detalle del error cometido por los sistemas Aholab y S6 y la fusion de

ambos para la clase 'ruido’de manera individual

Sistema Omisién  Insercién SER
AHOLAB £ 333% 95%  42.85%
S6 § 52.7 % 61.3% 113.95%
Fusion 2 360%  75% 4357 %
AHOLAB 34.8 % 28.2 % 63.03 %
S6 i 425% 1196 % 162.18 %
Fusién 38.8 % 24.8 % 63.61 %

en el orden logrado por el mejor de los sistemas, lo que demuestra la robustez del
método desarrollado. Al igual que en el experimento anterior, se puede observar
como la mejora obtenida al aplicar el método de fusién propuesto se debe princi-
palmente al resultado obtenido en la clase musica, motivo de preocupacion especial
en la campafia Albayzin 2012 a la hora de disefiar los sistemas.

Para finalizar los experimentos relativos a la campafia de evaluacion Albayzin
2012, se ha llevado a cabo un dltimo experimento a partir de las etiquetas propor-
cionadas por los tres sistemas utilizados anteriormente. En este caso se pretende
conseguir una mejora mayor en los resultados al utilizar de forma simultidnea las

salidas de los sistemas Aholab, S3 y S6, de forma que se pueda evaluar el maximo
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Tabla 4.19: Resultado de la fusién de los sistemas Aholab, S3 y S6

Sistema  Entrenamiento Test
AHOLAB 19.97 % 25.78 %

S3 21.24 % 28.12%
S6 35.93 % 40.01 %
Fusion 15.61 % 18.21 %

potencial del algoritmo de fusién desarrollado en este ambito. La tabla .19 mues-
tra el resultado, en términos de SER, de la fusion de los tres sistemas seleccionados
tanto en la parte de entrenamiento de la base de datos como en la de test.

Podemos observar codmo la mejora obtenida es mayor en ambos casos, con una
reduccion relativa del SER del 21.8 % en la parte de entrenamiento y del 29.4 % en
la parte de test respecto al mejor de los sistemas. Se trata de una mejora significativa
teniendo en cuenta el error obtenido por el sistema Aholab, mejor sistema en la
campaiia de evaluacion con un 25.78 % de SER y el 18.21 % final de SER arrojado
por el algoritmo de fusién propuesto.

Estos resultados demuestran claramente el buen rendimiento del método pro-
puesto en el ambito de la segmentacion de audio, donde se muestra como una alter-
nativa capaz de obtener la informacidn ttil aportada por cada sistema y de utilizarla

para obtener una mejora realmente significativa de los resultados.
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4.5.4.2 Albayzin 2014

El objetivo de la campafia de evaluacion de sistemas de segmentacion de audio
Albayzin 2014 perseguia la segmentacion de audio broadcast, asignando de nuevo
a los segmentos de audio etiquetas para indicar la presencia de voz, musica y ruido,
pudiendo existir solapamiento entre las tres clases en cualquier instante.

La base de datos proporcionada por la organizacion, descrita en el Capitulo [2]
incluye sonidos ambientales de diversas fuentes [46] [61] en las grabaciones ya
utilizadas en las ediciones anteriores de 2010 y 2012. Fruto de esta combinacion,
se obtuvieron 35 nuevas sesiones (20 para entrenamiento y 15 para test) con el
siguiente reparto de clases: 30 % de voz limpia, 4 % de musica, 20 % de voz con
musica de fondo, 30 % de voz con ruido de fondo y 16 % de otros, lo que de nuevo
refleja el desequilibrio habitual en las bases de datos utilizadas en este ambito.

La métrica escogida para evaluar el funcionamiento de los sistemas fue nue-
vamente el SER, calculado al igual que en las ediciones anteriores mediante las
herramientas de evaluacion proporcionadas por el NIST [98]].

Como se ha descrito previamente la seccién [3.3.2] el sistema de segmentacion
de audio implementado con motivo de la campafia Albayzin 2014 incluye en su
disefio la fusion de etiquetas de dos subsistemas (i-vectors y HMM) mediante el
algoritmo TRURG, por lo que los experimentos realizados en este caso se han
llevado a cabo como parte del desarrollo del propio sistema. Recordemos que el
reparto de las sesiones de entrenamiento de la base de datos que se ha definido era
el siguiente: 1-15 entrenamiento, 16-20 desarrollo.

El mismo procedimiento descrito en la Seccién se ha llevado a cabo a
la hora realizar la fusién de las etiquetas proporcionadas por los dos subsistemas
(mapeado de las clases, célculo de las matrices de confusion de los subsistemas,
combinacién de etiquetas y mapeado inverso).

La tabla recoge el resultado, en términos de SER, de la fusién entre los
dos subsistemas en las sesiones de entrenamiento y desarrollo. Se puede observar
como a pesar del bajo rendimiento del sistema HMM, se ha obtenido una reduccién
relativa del SER del 8 % en la parte de desarrollo respecto al sistema de i-vectors,
lo que de nuevo demuestra la validez del método de fusién propuesto.

Al igual que en los experimentos anteriores, se ha evaluado el error cometido

para cada evento original individualmente con el fin de analizar el origen de la
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Tabla 4.20: SER obtenido en cada paso del sistema de segmentacién de audio pro-
puesto (sistema basado en HMM, sistema basado en i-vectors y fusién de los mismos)

en las sesiones de entrenamiento y desarrollo de la base de datos Albayzin 2014

Ses. HMM 1-vec Fusion Ses. HMM 1-vec Fusion
01 17.27%  9.55 % 8.7 % 09 193% 1035% 9.33%
02 2082% 10.84% 981% 10 17.24% 12.55% 10.36%
03 16.07% 1029% 89 % 11 20.77% 10.36% 9.09 %
04 2143% 1033% 958% 12 17.02% 8.11% 6.69 %
05 17.88% 939% 852% 13 17.48% 1033% 8.81%
06 2294% 146% 13.14% 14 1938% 1294% 11.71 %
07 28.18% 1027% 9.64% 15 1975% 887% 7.81%
08 1397% 1092% 9.7 %

1-15 1938% 10.67% 9.49 %
16 1879% 1572% 1455% 19 19.68% 15.66% 14.85%
17 1417% 12.87% 11.23% 20 33.09% 21.73% 20.55%
18 2574% 1635% 14.98%

16-20 21.99% 1633% 15.1 %

mejora de los resultados. Nuevamente se incluyen errores de omision y de insercién
de cada clase, referidos al tiempo total asignado a dicha clase en la referencia.

La tabla 4.21] muestra el resultado obtenido para la clase de voz en la parte
de desarrollo la base de datos. Se puede observar como el efecto de la fusién es
practicamente despreciable en este caso, debido en parte a los buenos resultados
para esta clase en cada uno de los sistemas originales, con un SER en torno al 5 %
en el sistema HMM, el mejor para esta clase.

La tabla [4.22] muestra el resultado obtenido para la clase de musica. En este
caso se consigue una considerable reduccion del SER del 18 % respecto al sistema
de i-vectors. Al igual que en los experimentos anteriores, el algoritmo de fusion
permite utilizar las diferencias existentes entre la clasificacion realizada por los

sistemas para esta clase para mejorar el resultado final.
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Tabla 4.21: Detalle del error cometido por los dos subsistemas y la fusién de ambos

para la clase 'voz’de manera individual

Sistema Inserciéon  Omisién  SER
HMM 2.0 % 33% 5.3%
i-vec 4.4 % 32 % 7.6 %
3.0 % 31% 6.1 %

Desarrollo

Fusion

Tabla 4.22: Detalle del error cometido por los dos subsistemas y la fusién de ambos

para la clase *musica’de manera individual

Sistema Insercion  Omisién SER
23.2 % 9.4 % 32.6 %

HMM ¢
i-vee 3 11.9%  65% 184%
Fusion = 86%  64% 150%

Por tltimo, la tabla[4.23]muestra el resultado obtenido para la clase de ruido. Al
igual que en el caso de la voz, el resultado de la fusion en este caso es reducido, de-
bido principalmente a los malos resultados del sistema HMM con un 70 % de SER.
En este caso resulta imposible extraer informacion de utilidad con la que mejorar
los resultados. Al igual que en los experimentos anteriores, se puede observar como
la mejora obtenida al aplicar el método de fusion propuesto se debe principalmente
al resultado obtenido en la clase musica.

Para finalizar los experimentos relativos a la campana de evaluacion Albayzin
2014 en particular y a la segmentacion de audio en general, se muestra a conti-
nuacion el resultado obtenido al aplicar el algoritmo de fusion propuesto a los dos
subsistemas en la parte de test de la base de datos.

La tabla muestra el resultado, en términos de SER. Podemos observar
como la mejora conseguida es similar a la obtenida en la parte de desarrollo, con
una reduccion relativa del SER del 8 % respecto al sistema de i-vectors. Se trata de
una mejora aceptable teniendo en cuenta el aumento del error en ambos subsistemas

en la parte de test de la base de datos.
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Tabla 4.23: Detalle del error cometido por los dos subsistemas y la fusién de ambos

para la clase ‘ruido’de manera individual

Sistema Inserciéon  Omisién SER
HMM = 289% 412%  70.11 %
ivee 5 181%  284%  465%
Fusion = 17.9% 286 % 43.57 %

Tabla 4.24: SER obtenido en cada paso del sistema de segmentacion de audio pro-
puesto (sistema basado en HMM, sistema basado en i-vectors y fusién de los mismos)

en las sesiones de test de la base de datos Albayzin 2014

Sistema Test
HMM  27.37%
i-vec 2247 %
Fusion  20.68 %

No obstante, a pesar de dicho aumento en el error, el 20.68 % de SER final
arrojado por el algoritmo de fusion resultd suficiente para proclamar el sistema
de segmentacion de audio desarrollado vencedor de la campana de evaluacion Al-
bayzin 2014, en la que, como adelantdbamos en el capitulo anterior dedicado a la
segmentacion de audio, tomaron parte 7 sistemas desarrollados por 4 grupos de
investigacion diferentes.

Los resultados obtenidos en las evaluaciones de segmentacion de audio 2012 y
Albayzin 2014 muestran claramente el buen funcionamiento del método propuesto
en este ambito, ofreciendo una solucién viable al elevado grado de desequilibrio
presente en las bases de datos utilizadas, y consiguiendo una mejora realmente

significativa de los resultados obtenidos por clasificadores individuales.
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4.6 Extension del método de fusion propuesto

Un aspecto importante en tareas complejas como la identificacion o la verificacion
de locutor, es la necesidad no sélo de clasificar los distintos locutores presentes en
la base de datos, sino de ofrecer ademds el grado de confianza en la decision toma-
da. La aplicacion del método de fusién propuesto en este caso requiere extender su
funcionamiento a un nivel de score, mds adecuado a este tipo de tareas.

Un primer enfoque en este caso, consiste en utilizar el valor estimado de con-
fianza en la decision de un clasificador, con(k), a modo de score. Para ello, se deben
calcular en primer lugar las matrices de confusion de los distintos sistemas de reco-
nocimiento de locutor disponibles, utilizando las muestras de audio de los locutores
presentes en la base de datos de entrenamiento. A continuacion, se asignara a cada
nueva muestra de entrada una de las clases o locutores objetivo (aquellos presentes
en el entrenamiento) y se evaluard la confianza en la decision tomada por cada uno
de los sistemas disponibles.

Supongamos ahora que la nueva muestra analizada pertenece a uno de los locu-
tores objetivo. Es de esperar que la mayor parte de los sistemas de reconocimiento
identifiquen correctamente el locutor presente en el audio, asignando la misma cla-
se de salida a dicha muestra. Si se trata de un locutor claramente diferenciado en la
fase de entrenamiento, los valores implicados en el cdlculo de la confianza estardn
situados en la diagonal de cada una de las matrices de confusion de los distintos
sistemas, por lo que podemos esperar un elevado valor de con(k). En caso de per-
tenecer dicha muestra a un locutor peor caracterizado en el entrenamiento, es razo-
nable pensar que los errores cometidos por los distintos sistemas en el test estardn
igualmente recogidos en las matrices de confusion, por lo que a pesar de utilizar en
este caso valores fuera de la diagonal en el calculo, el valor de confianza obtenido
deberia ser igualmente elevado, aunque 16gicamente en menor medida que el de un
locutor facilmente diferenciable.

Tomemos ahora como ejemplo una muestra de un nuevo locutor, no presente
en la fase de entrenamiento. Es esperable un desacuerdo general entre los distintos
sistemas de reconocimiento, que no disponen de un modelo adecuado para asignar
a esta nueva muestra, por lo que los valores implicados en el calculo de confianza en

este caso estardn situados fuera de la diagonal. Es razonable pensar que los errores
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cometidos (si se asigna un locutor conocido a una muestra de un nuevo locutor
hablaremos igualmente de un error) por los distintos sistemas en el test no estaran
en este caso recogidos en las matrices de confusion, ya que al tratarse de un nuevo
locutor, cada sistema asignara la nueva muestra al modelo que mejor se ajuste en
cada caso, por lo que podemos esperar un valor inferior de con(k).

Como se ha comentado en la seccién [4.3] los ceros de la matriz de confusién
deben ser sustituidos por un valor minimo para evitar que varios sistemas acumulen
continuamente el mismo valor de confianza. Resulta imprescindible en este caso
una configuracion adecuada de dicho valor en la parte de entrenamiento de la base
de datos, de modo que al analizar una nueva muestra sea posible diferenciar un
locutor mal caracterizado de uno nuevo.

Otro problema a tener en cuenta deriva de la incapacidad del método propuesto
para evaluar la confianza en una clase que no haya sido emitida por alguno de
los clasificadores implicados en la fusion. En ciertas tareas como la verificacion
o deteccion de locutor, se pide a cada sistema que establezca con un determinado
grado de confianza si un locutor concreto esta presente en un fragmento de voz, por
lo que en los casos en los que ninguno de los clasificadores asigne dicho locutor a
la muestra analizada resulta imposible obtener un valor de confianza.

La solucién propuesta pasa, por tanto, por definir un nuevo valor de confianza
en funcidn de la clase analizada (el locutor propuesto) y la salida emitida por los

distintos clasificadores o sistemas involucrados en el proceso de fusion dado por:

K
con(m) = H P(m,lg), m=1---M (4.28)
k=1
nk)
L, sily =m
con P(m, ;) = (4.29)

(kl)

m k .

—7 7y Sl lk 7é m
M k)

=1 ”fnz

En los casos en los que la salida asignada, [x, y el locutor propuesto para la

evaluacion, m, coinciden, la probabilidad P(m, [;) es estimada por medio de (4.6)

para cada uno de los distintos sistemas de reconocimiento de locutor. En los casos
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en los que la salida asignada y el locutor propuesto para la evaluacién no coinci-
den y asumiendo m como la clase a la que pertenece la nueva muestra analizada,
evaluamos la probabilidad P(m, [;;) como se ha definido en (4.26).

Dicho de otro modo, a diferencia de lo que sucedia en el caso del algoritmo
original, no disponemos de informacién que indique la presencia del locutor pro-
puesto en la muestra a analizar (se trata precisamente de evaluar dicha posibilidad),
salvo que alguno de los sistemas seleccione dicha clase a su salida. En el caso de
que un sistema concreto asigne la muestra al locutor propuesto, la probabilidad
P(m, ;) es estimada por medio de la Precision del sistema para dicho locutor. Si
por el contrario el sistema en cuestion no ha seleccionado al locutor propuesto,
la probabilidad P(m, ;) viene dada por la proporcién de muestras de la clase m
(muestras del locutor m) etiquetadas como [, por el sistema de reconocimiento de

locutor correspondiente en la parte de entrenamiento de la base de datos.
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4.7 Validacion del método extendido

Una vez desarrollada la extension del método de fusion propuesto se han realiza-
do dos experimentos diferentes para validar la solucién propuesta. En este caso
se pretende evaluar el funcionamiento del algoritmo desarrollado en un campo a
priori mds complejo como es el reconocimiento de locutor. Multiples métodos de
fusion se han utilizado en este drea para mejorar el comportamiento de sistemas
de reconocimiento individuales [17] [45] [42], sin embargo, el elevado nimero de
clases (locutores) presente en este tipo de sistemas supone un reto importante para
un algoritmo de fusién de etiquetas como el propuesto.

En el primer caso se han utilizado las etiquetas proporcionadas por doce siste-
mas junto con las bases de datos proporcionadas en la evaluacién de reconocimien-
to de locutor 2008 organizada por el NIST [99]. En el segundo, el método propuesto
ha sido aplicado a cinco sistemas de reconocimiento de locutor utilizando para ello
las bases de datos proporcionadas con motivo del i-vector challenge 2014 del pro-
pio NIST. En ambos experimentos se han utilizado las métricas propuestas en las

campanas de evaluacion. A continuacion se muestran los resultados obtenidos.

4.7.1 NIST SRE 2008

En los altimos afios el NIST ha organizado diferentes evaluaciones con el objetivo
de impulsar el desarrollo de las tecnologias del habla. Algunos ejemplos represen-
tativos son las NIST SRE (Speaker Recognition Evaluation), las NIST LRE (Lan-
guage Recognition Evaluation) o las NIST RT (Rich Transcription Evaluation).

Este tipo de evaluaciones establecen un marco para la evaluacion de distintos
sistemas de multiples laboratorios en todo el mundo mediante unas bases de datos
y unas métricas comunes para todos los participantes.

Concretamente las evaluaciones de reconocimiento de locutor, NIST SRE, que
definen como principal tarea la deteccion de locutor, es decir, determinar si un
determinado hablante estd presente o no en un segmento de audio concreto, han
sido seleccionadas como un marco apropiado donde llevar a cabo la evaluacion del
método propuesto, en su version a nivel de score.

Para llevar a cabo este experimento, se han utilizado los scores de 12 sistemas

de reconocimiento de locutor diferentes desarrollados por el laboratorio Speech
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and Image Processing Unit (SIPU) de la University of Estern Finland, con motivo
de su participacion en la evaluacion NIST SRE 2008 [99]. Mas concretamente, se
han utilizado los scores obtenidos por dichos sistemas en distintos trials (como se
define cada segmento de prueba a evaluar) de la base de datos proporcionada por
la organizacién de la evaluacion, asi como los de nuevos trials complementarios
facilitadas en una sesion de continuacién (FOLLOWUP) posterior a la evaluacion
inicial. Estos scores han sido traducidos a etiquetas identificando en cada caso el
modelo con mayor puntuacion para cada uno de los sistemas.

Una vez obtenidas las etiquetas asignadas por los sistemas a cada uno de los
trials, se ha realizado una validacién cruzada con 5 capas con el fin de evaluar
el funcionamiento del algoritmo de fusién propuesto. De esta forma conseguimos
evaluar todos los trials disponibles, realizando en cada iteracion el célculo de las
matrices de confusion con 4 de las 5 capas y evaluando el rendimiento del método
de fusidn propuesto en la restante.

Adicionalmente, se ha utilizado la primera capa para llevar a cabo la calibra-
cion del valor minimo permitido en las matrices de confusioén y que actuard como
factor de penalizacién para aquellos casos no representados en el entrenamiento.
Nos referiremos a esta capa como la parte de desarrollo, mientras que las 4 capas
restantes conformardn la parte de test.

La evaluacion del funcionamiento del método de fusion propuesto se ha reali-
zado en este caso por medio de las curvas DET (Detection Error Tradeoff) [92] y el
EER (Equal Error Rate). Una curva DET representa la tasa de falso rechazo (por-
centaje de muestras que pertenecen al locutor objetivo y no han sido identificadas
por el sistema) en funcion de la tasa de falsa aceptacion (porcentaje de muestras
identificadas por el sistema como locutor objetivo que no pertenecen al mismo), en
una escala logaritmica que aproxima el resultado a una funcién lineal y facilita la
comparacion de los distintos sistemas.

El EER es el punto de la curva en el que coinciden los valores de falso rechazo
y falsa aceptacion, y que determina el punto de funcionamiento equilibrado del sis-
tema. A medida que disminuye el valor de EER, mejor se considera el sistema. En
este caso, el valor de EER se ha utilizado ademaés para llevar a cabo la calibracion

del factor de penalizacion necesario a la hora de aplicar el método propuesto.
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Calibracién del factor de penalizacion en el algoritmo TRURG
T T T T T T T T T

L —~— [x- _
0.95 X:0.012 ¢; 0010
Y:0.956 H0.902

I I I I I I I I I 1
0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04 0.045 0.05

Valor minimo permitido en la matriz de confusién

Figura 4.3: Calibracion del factor de penalizacion en el algoritmo de fusién propuesto

La figura|4.3| muestra la evolucion del EER a medida que se modifica el factor
de penalizacién introducido en el algoritmo. Se puede observar cémo los valores
comprendidos entre 0.012 y 0.019 establecen una ventana de minimo EER, por lo
que finalmente se ha fijado un factor de penalizacién de 0.017 que arroja un EER
de 0.96 en la capa de desarrollo.

Una vez fijado el factor de penalizacion se han obtenido las curvas DET tanto
de la parte de desarrollo como de la parte de test. La figura [4.4] muestra los re-
sultados obtenidos por los 12 sistemas de reconocimiento de locutor desarrollados
por el grupo SIPU y el obtenido al aplicar el algoritmo propuesto en las partes de
desarrollo y test respectivamente.

Se puede observar como el método propuesto supera ampliamente la respuesta
de los sistemas originales en la partes de desarrollo y de test, lo que demuestra la
validez del algoritmo en entornos complejos con un elevado nimero de clases.

Vemos cémo los resultados obtenidos por los diferentes sistemas son similares
(a excepcion del sistema 8, con un error significativamente mayor al resto), por
lo que podemos esperar comportamientos y decisiones muy proximas para cada

nueva muestra de entrada. Sin embargo, el método de fusion propuesto es capaz de
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Curva DET Entrenamiento Curva DET Test
s
S2
---88
s4
-85
---S6
--s7
s8
--89
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-- 811
--812
—TRURG

20

Tasa de falso rechazo (%)
Tasa de falso rechazo (%)

0102 05 1 2 5 10 20 40 0102 05 1 2 5 10 20 40
Tasa de falsa aceptacién (%) Tasa de falsa aceptacién (%)

(@) (b)

Figura 4.4: Curvas DET de los sistemas de reconocimiento de locutor y el método

propuesto en la parte de desarrollo (a) y en la parte de test (b)

combinar de forma precisa las salidas de los sistemas y refinar el score asignado al

locutor objetivo en los distintos trials.

Podemos observar con mayor detalle la mejora obtenida al aplicar el algoritmo
de fusion de etiquetas en la tabla[4.25] donde se recogen los valores de EER de los
12 sistemas de reconocimiento de locutor y el método propuesto tanto en la parte

de desarrollo como en la parte de test.

De nuevo en este caso resulta evidente la mejora obtenida por medio del algo-
ritmo desarrollado, que obtiene un EER en torno al 1 % en ambos casos, mejorando
significativamente el resultado obtenido por el mejor de los sistemas de reconoci-

miento actuando de forma independiente.

Tanto la tabla como la figura muestran como la combinacion de de-
cisiones permite mejorar considerablemente el funcionamiento individual de los
distintos sistemas de reconocimiento. Los buenos resultados obtenidos en la parte
de test indican una elevada capacidad de generalizacion del método de fusién de

etiquetas propuesto.
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Tabla 4.25: EER obtenido por cada sistema de manera individual y al aplicar la técnica

de fusién propuesta a las bases de datos de desarrollo y test utilizadas

Sistema EER Desarrollo (%) EER Test (%)

S1 2.86 3.36
S2 4.82 5.10
S3 4.01 4.23
S4 2.72 3.13
S5 4.68 5.11
S6 4.01 4.19
S7 3.67 4.11
S8 6.79 7.32
S9 3.11 341
S10 2.68 3.02
S11 3.22 3.24
S12 291 3.26
Fusién 0.96 1.11

4.7.2 NIST i-vector challenge 2014

Para llevar a cabo este nuevo experimento se han utilizado los datos proporcionados
en la consecucion del NIST i-vector challenge 2014. El objetivo de este challenge
organizado por el NIST conserva la tarea principal (asi como las bases de datos) de
las ediciones previas de las evaluaciones NIST SRE, la deteccion de locutor.

A diferencia de lo que ocurre en las evaluaciones NIST SRE, los segmentos de
voz a evaluar se proporcionan en este caso en forma de i-vector. De esta forma se
amplia el ambito de trabajo, mas orientado tradicionalmente al procesado de senal
de voz, hacia el reconocimiento de patrones o el machine learning en general.

Para llevar a cabo la evaluacion del comportamiento de los distintos sistemas
participantes en el challenge se utiliza una funcion de coste de decision (DCF), que
representa una combinacion lineal de las probabilidades de falso rechazo y falsa

aceptacion en funcién de un umbral.
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La funcién de coste propuesta en este caso queda recogida en la ecuacion:
DCF(t) = (miss(t)/targety) + (100 - falarm(t)/nontargetr) (4.30)

donde miss 'y falarm representan respectivamente el niimero de falsos rechazos y
falsas aceptaciones cometidos por el sistema. target expresa el nimero de frials
en los que el locutor a evaluar esta presente en el segmento de audio, mientras que
nontargetr denota el nimero de trials en los que dicho locutor no aparece en el
segmento de audio que se esta analizando.

El minimo valor de DCF obtenido en funcion de todos los posibles umbrales
se proporciona como score oficial del sistema, de modo que cada participante en
el challenge quedara organizado por medio de este valor minimo de DCF obtenido
sobre el conjunto de frials que componen la parte de test de la base de datos.

Se han utilizado en este caso las salidas de 5 sistemas de reconocimiento de
locutor diferentes desarrollados por el laboratorio Aholab con motivo de su partici-
pacion en el challenge, todos ellos con un valor de DCF superior (y por tanto peor
comportamiento) al del sistema baseline proporcionado por la organizacion.

Al igual que en el resto de experimentos realizados se han calculado las matri-
ces de confusion de los 5 sistemas en la parte de entrenamiento de la base de datos,
en este caso i-vectors. A continuacion, se ha obtenido la salida proporcionada por
cada sistema a cada nueva muestra analizada y se ha calculado el valor de confianza
para el locutor evaluado en cada caso.

Ademads del conjunto de frials que forman la parte de entrenamiento, se pro-
porciona un set de desarrollo para comprobar el funcionamiento de los métodos
propuestos por los participantes del challenge. Finalmente se proporciona un set de
test con nuevos trials que conforman la parte de evaluacion final.

La tabla [4.26| recoge los resultados del sistema baseline proporcionado por la
organizacion del NIST i-vector challenge y los obtenidos al aplicar el método de
fusion de etiquetas propuesto a los 5 sistemas desarrollados. Se muestran los resul-
tados obtenidos tanto en el set de desarrollo como en el de test.

Se puede observar como el método propuesto consigue nuevamente mejorar
los resultados del sistema baseline a pesar de partir de las salidas de sistemas de
reconocimiento de locutor con peor comportamiento. De nuevo comprobamos la

validez del algoritmo en este tipo de entornos con un nimero elevado de clases.
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Tabla 4.26: Valores DCF minimos obtenidos por el sistema baseline propuesto por la

organizacion y al aplicar el método propuesto a los datos del NIST i-vector challenge

Sistema minDCF Desarrollo minDCF Test
Baseline 0.386 0.378
Trurg 0.354 0.356

Por dltimo, cabe destacar que aun habiendo demostrado el buen funcionamiento
del método propuesto en ambos experimentos, la informacion acerca de los locu-
tores no objetivo utilizada para calcular la confianza en cada una de los trials no
estd permitida en las normas que rigen las evaluaciones, por lo que ninguno de los
sistemas resultantes de la fusién podria ser considerado para tomar parte en los cha-
llenges descritos. No obstante, el objetivo de los experimentos no era otro que el
de evaluar el comportamiento del algoritmo en entornos complejos con un elevado

nimero de clases, lo que se ha llevado a cabo con éxito considerable.
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4.8 Conclusiones

Se han analizado en este capitulo los distintos aspectos involucrados en la tarea
de fusion de clasificadores, con especial atencion a los métodos que hacen uso ex-
clusivamente de las etiquetas proporcionadas por dichos clasificadores, ya que este
tipo de fusion puede suponer una buena alternativa a la hora aprovechar el conoci-
miento previo de los sistemas de diarizacion acerca de los locutores presentes en el
audio, sin renunciar por ello al funcionamiento online de los mismos.

En primer lugar, se ha presentado el problema de clasificacion de patrones y se
han descrito los métodos de fusion de etiquetas utilizados en la literatura: Majority
voting, Bayes Belief Integration, Pairwise Fusion Matrix y Behaviour-Knowledge
Space. A continuacion, se ha planteado el problema del comportamiento de los
distintos métodos de fusion descritos al enfrentarse a un desequilibrio en la base de
datos y se ha realizado un andlisis detallado del funcionamiento interno de cada uno
de ellos. Asi mismo, se han recogido las diversas medidas presentes en la literatura
que tienen en cuenta el desequilibrio de muestras entre clases.

A continuacion, se ha introducido la técnica de fusién de etiquetas propuesta,
disefiada para combatir el problema de desequilibrio de las bases de datos, frecuen-
te en problemas del 4rea del procesado de sefial de voz. El nuevo método de fusién
propuesto, denominado TRURG, propone estimar la confianza en la decisién de un
clasificador, utilizando para ello las matrices de confusion de todos los clasificado-
res implicados en el proceso de fusion.

Posteriormente, se han realizado multiples experimentos para validar el funcio-
namiento de la técnica de fusion propuesta en condiciones de desequilibrio median-
te la utilizacion de distintas bases de datos del repositorio UCI y pertenecientes al
area del reconocimiento de emociones. En estos experimentos, el método propuesto
ha sido comparado con los distintos métodos de fusion descritos anteriormente.

En primer lugar, se han utilizado las etiquetas proporcionadas por tres clasifi-
cadores entrenados mediante el software WEKA junto con distintas bases de datos
del repositorio UCI. En este caso el método TRURG, ha obtenido resultados signi-
ficativamente mejores en la mayoria de bases de datos en lo referente a medidas de
UAR, GMEAN, MAUC y Fscore, debido a que realiza una mejor clasificacion de

las muestras de las clases minoritarias en la base de datos.
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A continuacion se han presentado los experimentos realizados en el area del
reconocimiento de emociones mediante la voz. En este caso unicamente los méto-
dos Majority voting y TRURG han conseguido mejorar el funcionamiento de los
clasificadores originales, siendo el algoritmo TRURG es el método que obtiene un
mejor rendimiento en términos de UAR, Gmean, MAUC y Fscore.

Una vez comprobado el buen funcionamiento del método de fusion de etiquetas
propuesto en condiciones de desequilibrio en la base de datos, se han presentado
nuevos experimentos realizados en dos conocidas areas del procesado de senal de
voz: segmentacion de audio y reconocimiento de locutor.

En primer lugar las campafias de evaluacion Albayzin 2012 y 2014 se han utili-
zado como de marco de aplicacion del método de fusion. En ambos casos el método
propuesto ha obtenido una mejora significativa de los resultados, principalmente en
la clase miusica, motivo de preocupacion especial en la campafias Albayzin a la ho-
ra de disefiar los sistemas. Los resultados obtenidos muestran claramente el buen
funcionamiento del método propuesto en el ambito de la segmentacién de audio, a
pesar del elevado grado de desequilibrio presente en las bases de datos utilizadas.

Por ultimo se han presentado los experimentos realizados en el drea del reco-
nocimiento y verificacion de locutores. En primer lugar se ha presentado una ex-
tension del método propuesto con el fin de adaptar su funcionamiento a un nivel de
score, mas adecuado en este tipo de sistemas. A continuacién el método propuesto
se ha aplicado con éxito a los datos de dos evaluaciones distintas organizadas por
el NIST: NIST SRE 2008 y NIST i-vector challenge 2014. A pesar del buen fun-
cionamiento demostrado en ambos experimentos, la informacién utilizada por el
método propuesto supone la infraccion de las normas que rigen las evaluaciones,
por lo que ninguno de los sistemas resultantes de la fusion podria ser utilizado para

participar en los challenges descritos.
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No pinto cosas, sélo la diferencia

entre las cosas.

Henri Matisse

Segmentacion de locutor

En el capitulo 3| hemos definido la segmentacidon automética como el proceso
de division de un archivo de audio en secciones homogéneas de acuerdo con su
contenido. La segmentacion de locutor, hace referencia a la divisién del audio en
segmentos correspondientes a los distintos locutores presentes en la grabacion.

Cuando se dispone de informacion referente a los locutores que aparecen en el
audio, es posible aplicar las técnicas basadas en modelos, descritas en el capitulo
para llevar a cabo la segmentacion del audio. En este caso, en lugar de las distintas
clases acusticas, se realiza el entrenamiento de modelos estadisticos para cada uno
de los locutores objetivo. A continuacién, se lleva a cabo la division del audio
en segmentos que son clasificados utilizando los modelos previamente entrenados,
identificando como fronteras los cambios de locutor entre segmentos consecutivos.

Sin embargo, el término de segmentacion de locutores habitualmente hace re-
ferencia a las distintas técnicas que no hacen uso de ningun tipo de conocimiento
previo sobre la identidad o el nimero de locutores presentes en el audio. El obje-
tivo principal de la segmentacion de locutores es por tanto, localizar los cambios
de locutor en una grabacidn, por lo que a menudo nos referimos este proceso como
deteccion de cambio de turno o simplemente deteccion de cambio de locutor.

En ocasiones se utiliza el término diarizacioén para hacer referencia al proceso

de segmentacién de locutores. En este caso diferenciaremos la segmentacion de
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locutores como la deteccion de cambio de turno exclusivamente, utilizada como
paso previo a la de agrupacién de locutores en un sistema de diarizacion.

Para llevar a cabo la deteccion de cambio de turno, generalmente una medida
de distancia acustica evalua la similitud entre dos ventanas adyacentes que se van
desplazando a lo largo del archivo audio, identificando los puntos de cambio o
fronteras entre segmentos en base a un determinado umbral. Este es el enfoque
habitual en grabaciones monocanal.

Cuando se dispone de grabaciones de varios micr6fonos es posible estimar la
posicion relativa de los distintos locutores presentes en la grabacion, permitiendo
mejorar distintos aspectos de los sistemas de diarizacion, y mds concretamente la
segmentacion de locutor. Es por ello que en los ultimos afios, han surgido distintos
métodos de segmentacion basados en el anélisis de las diferencias entre las sefiales
recibidas por cada uno de los micréfonos.

Este capitulo se centra en las distintas técnicas de segmentacion de locutor,
basadas tanto en distancias como en andlisis multicanal. En primer lugar, se recogen
los métodos de deteccion de cambio de locutor habitualmente encontrados en la
literatura. A continuacion, se presentan las métricas dedicadas a la evaluacion de los
distintos métodos. Por ultimo, se describen la técnica de segmentacion de locutores

propuesta y los resultados obtenidos en distintas bases de datos utilizadas.
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5.1 Estado del arte

5.1.1 Grabacion mediante microfono distante anico

En este tipo de escenario, SDM (Single Distant Microphones), la segmentacion de
locutor (la diarizacion de locutores en general), se realiza en base a la informa-
cion obtenida a partir de un unico canal de audio, siendo el caso mds habitual el
correspondiente a las sefiales broadcast de radio o television. En el dmbito de las
reuniones de trabajo, donde habitualmente se realizan grabaciones con multiples
micréfonos, se recurre a la combinacion de las sefiales disponibles en un solo canal
o la utilizacién de la sefial correspondiente al micr6fono distante mas centrado a la
hora de realizar el proceso de segmentacion.

El enfoque habitual utilizado para realizar la segmentacion de locutor en este
caso consiste en comparar dos ventanas adyacentes del audio mediante una métrica
de distancia entre las dos, identificando si ambas ventanas han sido originadas por
el mismo o distinto locutor en base a un determinado umbral.

Podemos encontrar en la literatura diferentes técnicas de segmentacion basada
en distancia, que difieren en la métrica, el tipo de enventanado y el umbral de deci-
sion utilizados. Se describen a continuacion los métodos de segmentacion basada
en distancia mas ampliamente utilizados. En primer lugar se presenta ademas la

nomenclatura necesaria para llevar a cabo la descripcién de dichos métodos.

5.1.1.1 Nomenclatura

Consideremos dos segmentos de audio 7 y j, con sus correspondientes vectores de
parametros X; y X, de longitudes N; y ;. Supongamos que M; y M; modelan los
segmentos X; y X,. Adicionalmente, consideraremos X = X; U X}, de longitud
N, como el vector resultante de la concatenacién de X; y X;, modelado por M.
Del mismo modo, definimos las dos hipétesis a evaluar, H, y H,, que deter-
minardn si existe o no un cambio de locutor entre los segmentos. Denominaremos
H, ala hipdtesis nula, es decir, ambos segmentos pertenecen a un mismo locutor.
Por el contrario, denominaremos H a la hipdtesis alternativa; existe un cambio de

locutor entre los segmentos X; y X;.
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La distancia D(i,j) determinard la hipétesis correcta en cada caso. General-
mente la distancia escogida evaluard la similitud de los vectores de parametros X
y X y lahomogeneidad de cada uno de estos vectores respecto a la homogeneidad
de la concatenacion de ambos X . Normalmente la distancia obtenida para cada una
de las hipétesis se comparara con un umbral a la hora de tomar la decision final:

Hy

D(i,j) 2 ¢ (5.1)

Hy

5.1.1.2 Criterio de Informacion Bayesiana

El criterio de Informacion Bayesiana o BIC [128]] es la métrica mas ampliamente
utilizada en segmentacion de locutores. Se trata de un criterio probabilistico pena-
lizado por la complejidad del modelo, utilizado normalmente para seleccionar el
modelo mas adecuado en cada caso. El valor de BIC que indica el nivel de ajuste

del modelo M; a un segmento dado X; viene dado por:
1
BIC(M;) = log L(X;, M;) — )‘5#(Mi) log(V;) (5.2)

donde £(X;, M;) representa la verosimilitud obtenida por el modelo en los datos y
#(M;) el nimero de parametros que definen el modelo, y siendo A un parimetro
configurable dependiente de los datos. El término A# (M, ) log(N;) penaliza el valor
de verosimilitud del modelo en funcién de la complejidad del mismo.

Al tratarse de un criterio probabilistico penalizado por la complejidad, general-
mente se utiliza para decidir si una tnica distribucion modela de forma mas adecua-
da el audio enventanado que dos distribuciones diferentes, es decir, si los segmentos
analizados pertenecen a un mismo locutor, o por el contrario, se ha detectado un
cambio en el flujo de audio. Para determinar si existe un cambio de locutor se evalia
la hipétesis [, asumiendo que los datos de los segmentos X = X; U X; quedan
mejor representados por un unico modelo M, frente a la hipdtesis Ho, suponiendo

M; y M; los modelos mas adecuados, mediante la expresion:
ABIC = BICy, — BICy, = R(i,5) — AP (5.3)

donde R(i,j) representa la diferencia de log-verosimilitudes y P la diferencia de
penalizacién por complejidad obtenidas para cada una de las hipétesis. Si supone-

mos que cada segmento se modela mediante una distribucidén gaussiana con matriz
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de covarianza completa, X ~ M (ux,¥x), el término R(i, j) viene dado por:
o N N; N;
R(i, j) = 5 log|Sx| — 5 log |2, — 2 log [Ex, (5:4)
El término P por su parte, depende del nimero de parametros del modelo, p. Su-
poniendo matrices de covarianzas completas, este valor viene dado por:

1 1
P = 5(19 + §p(p + 1)) log(N) (5.5)

A menudo se utilizan modelos de mezclas gaussianas para representar los datos.

En el caso de utilizar GMMs para los modelos la diferencia BIC se define como:
ABIC =log L(X, M)
— (log £(X;, M;) + log L(X;, M;)) (5.6)
— AA#(i, §) log(N)

donde AA# (i, j) representa la diferencia entre el nimero de pardmetros de los
modelos individuales, M; y M, y del modelo combinado M. El uso de esta métrica
en segmentacion de locutor fue propuesto por Chen y Gopalakrishnan en [26].

Un aspecto importante a tener en cuenta es el parametro de ponderacion de
la penalizacion de complejidad, A\, que debe ser ajustado cada vez que se utilizan
nuevos datos. Es por ello que se han llevado a cabo diversos estudios con el fin de
obtener una configuracion automatica del mismo. Una de las soluciones propuestas
[1], supone utilizar para el modelo combinado M el doble de parametros que en los
modelos individuales, M; y M;, de forma que el término de penalizacion AA#(i, 7)
sea cancelado, junto con la configuracién del pardmetro de ponderacion.

La manera més habitual de implementar el algoritmo consiste en usar dos venta-
nas adyacentes de longitud fija que se van desplazando. La distancia BIC se calcula
entre las dos ventanas y los picos de la funcién de distancia definen los puntos de
cambio. Un esquema mads elaborado que a menudo se utiliza junto a métricas BIC,
hace uso de una ventana creciente. Este esquema proporciona generalmente mejo-
res resultados, pero también es mas costoso desde el punto de vista computacional.
Algunas implementaciones reducen el tiempo de célculo descartando puntos poco
probables y definiendo un limite para el crecimiento de la ventana [23]].

Se trata de un algoritmo complejo computacionalmente. Este es el motivo por
el que en algunos trabajos se han utilizado otras medidas, que pueden resultar mas

imprecisas, pero requieren un menor tiempo de célculo.
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5.1.1.3 Razon de probabilidad generalizada
Larazon de probabilidad generalizada o GLR (Generalized Likelihood Ratio) evalida

la relacion de verosimilitudes existente entre las hip6tesis /{; (un tnico modelo M
representa mejor los datos de los segmentos X = X; U X)) y la hipotesis H; (los
modelos individuales M; y M; se ajustan mejor a los datos). La relacion de verosi-

militudes entre las hipétesis viene dada por la expresion:

S H L(X, M)

o en su forma de distancia:

Este enfoque, cuya utilizacion para deteccion de cambios fue propuesto en pri-
mer lugar por Willsky y Jones en [151], difiere de la relacién de verosimilitud
estandar (LR) en la falta de conocimiento previo de los locutores presentes en los
segmentos. En el calculo de la GLR la funcién de densidad de probabilidad de los
locutores es desconocida, por lo que debe ser estimada a partir de los datos conte-
nidos en los segmentos, mientras que en el cdlculo de la LR, la funcién de densidad

de probabilidad de los locutores se proporciona como dato a priori.

5.1.2 Multiples micréfonos distantes

A diferencia del entorno SDM, en este tipo de escenario MDM (Multiple Distant
Microphones), la segmentacion de locutor se realiza a partir de multiples canales
de audio, siendo el caso mds habitual el de las reuniones de trabajo. En este caso, la
grabacion de las sefiales se realiza mediante micréfonos situados alrededor de los
distintos locutores presentes en la habitacion o en la superficie de la mesa central.
Cuando se dispone de las sefiales de varios micréfonos, es posible estimar el
tiempo de retardo de llegada o time delay of arrival (TDOA) y por tanto, la posicién
relativa de los distintos locutores presentes en la grabacion. En los dltimos afos
esta técnica se ha aplicado con buenos resultados en el drea de la diarizacion de
locutores, siendo la correlacion cruzada generalizada con transformacion de fase o
generalized cross correlation with phase transform (GCC-PHAT) es el método mas

comunmente utilizado para llevar a cabo estimacion del TDOA.
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Uno de los enfoques més habituales consiste en utilizar la informacién conte-
nida en el TDOA para obtener una seial de mejor calidad a partir de los distintos
canales disponibles, siendo la técnica de retraso y suma o delay and sum beamfor-
ming el caso mas habitual [145] [6]]. Adicionalmente, a menudo se extraen multi-
ples valores TDOA (uno por cada par de micr6fonos disponibles), formando un
vector de caracteristicas que permite mejorar el reconocimiento de los locutores
presentes en el audio [[104]. Asi mismo, es posible combinar caracteristicas actsti-
cas (como MFCCs) y de retardos para mejorar los resultados del sistema [105].

Dado que la mayor parte de grabaciones en el entorno de reuniones de trabajo
cuentan con sefiales multicanal, es posible utilizar la informacion relativa a la po-
sicion de los distintos locutores presentes en el audio para determinar la existencia
de cambios de turno. En esta seccion se describen los métodos de segmentacion de
locutor basados en MDM y TDOA encontrados en la literatura, y que sirven como

punto de partida de la técnica propuesta en esta tesis.

5.1.2.1 Segmentacion de locutores mediante TDOA

Tradicionalmente las técnicas de segmentacion de locutor han centrado sus esfuer-
zos en sefiales de un solo canal, analizando las variaciones de las caracteristicas
espectrales de la sefial de voz para detectar los posibles puntos de cambio de turno.

El aumento de las grabaciones multicanal, principalmente en el entorno de
reuniones de trabajo, y la mejora en las técnicas de estimacion de caracteristicas
temporales, relacionadas con el retardo entre los distintos micréfonos, han motiva-
do la aparicién de distintos métodos de segmentacion basados exclusivamente en
las diferencias entre las sefiales recibidas por cada micréfono.

En [40], 1a correlacion cruzada entre canales se utiliza para encontrar un valor
maximo que representa un valor de retardo entre dos canales. Las diferencias de
tiempo se pueden estimar mediante la obtencién del retardo [ que maximiza la

correlacion cruzada centrada en un instante T:

SN2 emilnlmyn + 1]

pijll] =
\/ ZmiYm?

donde m;[n] representa las muestras recogidas por el micréfono i y m;[n| las mues-

(5.9)

tras recogidas por el micréfono j. El retardo para cada par de micréfonos /; ; para
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un instante T viene dado por:
li; = arg max p;; [l (5.10)
!

Una vez obtenidos los valores de retardo, se lleva a cabo un agrupamiento pa-
ra identificar los segmentos de audio pertenecientes a cada uno de los locutores
presentes en el audio.

Un enfoque similar se utiliza en [[104], donde la segmentacién de locutor se
lleva a cabo utilizando unicamente los valores de retardo obtenidos mediante la
correlacion cruzada entre los distintos canales disponibles. Dado que no se dis-
pone de informacién sobre el nimero de locutores y su posicion relativa, resulta
imposible el calculo exacto del TDOA entre los segmentos, por lo que se propo-
ne como alternativa una version modificada de la correlacion cruzada generalizada
con transformacion de fase GCC-PHAT [5] definida como:

I(i,j) = arg lmaX(RPHAT(l)) (5.11)

donde Rppyar(l) representa la transformada inversa de la correlacion cruzada ge-
neralizada. Se elige un micréfono como referencia y se calcula el retardo de las
sefales procedentes del resto de micr6fonos disponibles. A continuacion, se for-
man vectores con el conjunto de valores de retardo obtenidos para llevar a cabo
una segmentacion y posteriores resegmentacion y clustering para identificar los
segmentos de voz pertenecientes a los distintos locutores.

Por ultimo, en [63] se propone la extraccion de una caracteristica C,, basada
en la energia en los primeros x ms de la respuesta impulsional de la sala 0 Room

Impulse Response (RIR), dada por:

ne s th2,(5)
BEmth2 (5)

J=nNg

Co(hy) = (5.12)
donde n, representa la muestra correspondiente a x ms, h., 1a RIR estimada parael
micréfono m y L,, la longitud del segmento en muestras. Mediante el uso de este
nuevo espacio de caracteristicas basadas en la RIR se consigue mejorar el resultado

obtenido por un sistema clasico basado en caracteristicas TDOA.
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5.2 Evaluacion en segmentacion de locutor

Un enfoque posible a la hora de realizar el andlisis de la segmentacion de locutor
llevada a cabo por un determinado sistema, consiste en plantear la tarea de segmen-
tacion como un problema de clasificacién (o deteccion) en un escenario bi-clase.
En este caso, el objetivo de dicha clasificacion es indicar la presencia o no de un
cambio de locutor en un instante concreto de la grabacidn.

Para ello, se comparan las marcas de tiempo correspondientes a las hipdtesis
de cambio de turno realizadas por el sistema de segmentacion de locutores, con las
marcas de referencia proporcionadas junto con las diferentes bases de datos uti-
lizadas, obteniendo de esta forma el nimero de aciertos, N4 (cambios de locutor
correctamente identificados), el niimero errores de omisién, Ny (cambios de locu-
tor existentes no detectados), y el niimero errores de insercion, /N (falsos cambios
de locutor detectados), en cada caso.

En el capitulo 4| presentdbamos diversas métricas disponibles en la literatura
para evaluar el rendimiento de un clasificador, siendo las mas ampliamente utiliza-
das (y sencillas) Accuracy, Recall, Precision, y Fscore. Es posible ademds encontrar
métricas mas complejas como curvas DET, curvas ROC o el drea bajo la curva ROC
(AUC) para llevar a cabo una comparacién mds exhaustiva del comportamiento de
los distintos sistemas analizados.

En este trabajo se ha optado por los valores de Recall, Precision, y Fscore para
evaluar el funcionamiento de los distintos algoritmos utilizados, debido a su amplia
utilizacién y el bajo coste necesario para el cdlculo de los mismos. Para ello, es
necesario reescribir las ecuaciones de la seccidon para adaptarlas al problema
concreto de la segmentacion de locutor.

El valor de Precision viene dado por la relacion entre el nimero de cambios de
locutor correctamente identificados y las hipdtesis realizadas por el sistema:

po 4
N A+ Ny

Del mismo modo, el valor de Recall viene dado por la relacion entre el nimero

(5.13)

de cambios de locutor correctamente identificados y el nimero total de cambios de
locutor presentes en las marcas de referencia:
Na

R=——7—— 5.14
N4+ No ( )
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Marcas de referencia Locutor A _ Locutor B
Hipoétesis del sistema | Locutor 1 Locutor 2 _ Locutor 3

Error de | Error de Error de
locutor |insercion omision

Error de diarizacién

Figura 5.1: Diagrama de la descomposicion del error de diarizacién

Una vez se han obtenido los valores de Recall y Precision, se utilizara el valor
de Fscore obtenido mediante la ecuacién f.17] para llevar a cabo una mejor compa-
racion de los distintos sistemas de segmentacion de locutores.

Por otra parte, es posible analizar la segmentacion de locutor realizada median-
te el error de diarizacion final obtenido. Para ello es necesario aplicar un proceso
de clustering a los segmentos originados como resultado de la etapa de segmenta-
cién. De forma paralela al SER presentado en la seccién [3.2.1] el modelo de las
evaluaciones organizadas por el NIST define la métrica utilizada para evaluar el
funcionamiento de los sistemas de diarizacidon de locutor como la Tasa de Error
de Diarizacién o Diarization Error Rate (DER) [98], que se corresponde con la
fraccion de tiempo de locutor que no ha sido correctamente asignada.

El cdlculo del error de diarizacién viene dado por la ecuacién [3.23]identificando
en este caso cada locutor como una de las clases acusticas en el caso de SER:
YneaZ(n)

DER =
YneaT'(n) Nref<”>

(5.15)

En la figura se muestra la descomposicion del error de diarizacion en tres
tipos de errores: error de omision, o porcentaje de tiempo de voz de un locutor iden-
tificado por el sistema como “no voz”, error de insercion, o porcentaje de tiempo de
sefal asignado a un determinado locutor que corresponde a segmentos de “no voz”,

y error de locutor, o porcentaje de tiempo de voz asignado a un locutor incorrecto.
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5.3 Método de segmentacion propuesto

Una vez presentados los distintos métodos de segmentacion presentes en la litera-
tura y las distintas métricas de evaluacion utilizadas habitualmente, en esta seccién
se describe la técnica propuesta para la mejora de la segmentacion de locutores.

Dado que las bases de datos de diarizacion en entorno de reuniones cuentan con
grabaciones multicanal, se propone un nuevo método de segmentacién que utiliza
la correlacion entre las sefiales grabadas por los distintos micréfonos para localizar
posibles cambios de turno con bajo retardo de procesamiento.

Un sistema tradicional de segmentacion de locutores basado en BIC proporcio-
na hipétesis sobre posibles cambios de locutor que una posterior etapa de clustering
debe reconsiderar. Este tipo de funcionamiento en dos etapas, requiere la disponi-
bilidad de la base de datos completa antes de empezar el procesado, por lo que no
es aplicable en un escenario online, donde la latencia permitida es reducida.

En este caso se propone el célculo trama a trama de un supervector, obteni-
do mediante la combinacion de las sefiales de correlacion entre varias parejas de
microfonos, para identificar los posibles cambios de locutor en una grabacion. La
evolucidn del supervector entre dos tramas consecutivas determinard la existencia o
no de un cambio de turno. El retardo introducido serd equivalente al tamafio de ven-
tana escogido para el cédlculo de dichas correlaciones. En la figura [5.2] se muestra
un diagrama con los distintos bloques que componen la etapa propuesta.

En primer lugar se realiza el enventanado de la sefial. Para obtener un vector de

correlaciones representativo resulta necesario utilizar ventanas de mayor tamafio

Enventanado - Calculo de - Truncado y
de la senial - correlaciones - normalizacién
Comparacion P Vector de correlaciones |
con umbral B y célculo de distancia |

Figura 5.2: Diagrama del método de segmentacion de locutores propuesto

137



5. SEGMENTACION DE LOCUTOR

que en el caso de caracteristicas espectrales como MFCC o LPCC. Sin embargo,
dado que se desea un funcionamiento online del método propuesto, adoptaremos
un compromiso entre la precision y la latencia del sistema en cada caso.

Se calculan a continuacién los vectores de correlacion entre los distintos micréfo-
nos disponibles. Dado que el cdlculo de las correlaciones conlleva un elevado cos-
te computacional resulta necesaria una seleccion previa de los canales que van a
ser incluidos en el proceso. En ocasiones la mayor parte de los pares de micréfo-
nos proporcionan vectores de correlacion similares, por lo que su utilizacién su-
pondrd un aumento de redundancia en la informacién obtenida. Cada localizacién
de grabacion y distribucion de locutores en relacidon con los micréfonos reque-
rird por tanto, de una seleccion de los canales que permitan llevar a cabo un proceso
optimo de segmentacion de locutores.

Otro aspecto importante a tener en cuenta es el elevado nimero de muestras de
cada vector de correlaciones. La mayor parte de la informacion referida a la posi-
cion relativa de locutores y micréfonos (recepcion directa y primeras reflexiones)
se encuentra en las muestras centrales del vector de correlacion, por lo que el si-
guiente bloque se encarga del truncado de los vectores de correlaciones obtenido,
de forma que tnicamente la parte relevante de cada uno forme parte del supervector
final generado. Por otra parte, resulta esperable la aparicion en posiciones distintas
de los valores maximos en cada vector de correlaciones (dependen directamente de
las distintas posiciones de locutores y micr6fonos), por lo que una vez realizado el
truncado de los vectores, se lleva a cabo una normalizacién por mdximo sobre cada
uno. De esta forma se pretende conseguir un aumento en la diferenciacién de los
vectores obtenidos para los distintos pares de micr6fonos utilizados.

Una vez se ha reducido la dimension de los vectores de correlaciones, en el
siguiente bloque se lleva a cabo la generacion del vector de correlaciones global.
De forma similar a la obtencién del supervector-GMM, los distintos vectores de
correlaciones (truncados y normalizados) correspondientes a cada par de micréfo-
nos se concatenan en un unico vector de gran dimension que hemos denominado
supervector de correlaciones. Dicho supervector, que contiene la informacion rela-
tiva a todos los pares de micréfonos seleccionados para el célculo, serd utilizado
para determinar la existencia o no de un cambio de locutor. Para ello, en cada tra-

ma, se debe llevar a cabo una medida de distancia entre el supervector actual y el
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Supervector de correlaciones

20 40 60 R 8 100 120 140 160 180
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Figura 5.3: Ejemplo de la evolucion trama a trama del supervector de correlaciones

correspondiente a la trama anterior. En principio, cualquier método de cdlculo de la
similitud entre dos vectores puede ser utilizado a la hora de tomar la decision final,
no obstante, debido a su frecuente aplicacidn, en este trabajo se ha optado por la
distancia coseno en los experimentos realizados. En la figura[5.3]podemos observar
un ejemplo de la evolucion del supervector de correlaciones obtenido a partir de las
sefales de correlacion de dos parejas de micréfonos.

Para asegurar que la informacién contenida en el supervector pertenece efecti-
vamente a alguno de los locutores presentes en el audio, resulta imprescindible un
correcto funcionamiento del VAD, que evite que silencios, distintos ruidos o golpes
pasen al sistema de deteccién. En caso contrario, el supervector correspondiente a
este tipo de eventos, diferente al resultante de la voz de los distintos locutores,
propiciard la deteccion de un inexistente cambio de locutor.

El dltimo bloque es el encargado de determinar la existencia o no de un cambio
de turno. Para ello, la medida de distancia entre dos supervectores consecutivos se
compara con un determinado umbral configurado en la parte de entrenamiento de
la base de datos. El calibrado de dicho umbral determinara el buen funcionamien-
to del sistema de detecciéon. Del mismo modo, la dimensién del supervector de
correlaciones, dependiente del truncado realizado a los distintos vectores de corre-
lacion, asi como el tamafio de la ventana utilizado para el calculo de los mismos, o
las distintas parejas de micr6fonos a utilizar en dicho calculo, deben ser obtenidos

heuristicamente a partir de las grabaciones de entrenamiento de la base de datos.
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5.4 Validacion del método propuesto

Para validar la técnica de segmentacion propuesta se han realizado distintos expe-
rimentos mediante dos bases de datos ampliamente utilizadas en el drea de diariza-
cién de locutores, y mas concretamente, en el entorno de reuniones de trabajo. En
primer lugar se ha utilizado la base de datos ICSI Meetings [70]], mientras que el
AMI Meeting Corpus [21]] ha sido utilizado en el segundo bloque de experimentos.
Ambas bases de datos se han descrito en detalle en el capitulo

5.4.1 Condiciones de experimentacion

En ambos casos, la técnica de segmentacion de locutores propuesta ha sido com-
parada con el método basado en distancia BIC, recogido en la seccién y
ampliamente utilizado en el drea segmentacion de locutores. Se han utilizado pa-
ra ello el sistema de diarizacién propuesto en [87]], basado en BIC, y un segundo
sistema disefiado especificamente para seguir la técnica propuesta.

Para garantizar la adecuada comparacion de ambos métodos en los experimen-
tos, se han llevado a cabo ciertas medidas en lo que a las etapas de deteccion de
voz y de clustering de los sistemas de diarizacion se refiere.

En primer lugar, para evitar la influencia de las distintas etapas de deteccion de
voz de los sistemas en la posterior segmentacion de locutor realizada, se han utiliza-
do las marcas de referencia de las dos bases de datos incluidas en los experimentos
para realizar la segmentacién voz/no voz en cada uno de los casos, simulando de
esta forma el comportamiento de un detector ideal.

La grabacion de las sefiales utilizadas en diarizacion en el entorno de reunio-
nes de trabajo se realiza no obstante mediante micr6fonos situados generalmente
a cierta distancia de los diferentes locutores, por lo que las marcas de referencia
(obtenidas a partir de los audios de micréfonos headset o de solapa) reflejan a me-
nudo informacién que apenas es captada por dichos micréfonos. Los dos métodos
de segmentacion de locutor utilizados son sensibles al ruido, por lo que resulta es-
perable un aumento de los errores de insercidon en ambos casos, al identificar de
forma errénea estos segmentos como un instante de cambio de locutor. Especial-
mente perturbador resulta este efecto en el caso de la técnica propuesta, altamente

sensible a silencios y ruidos como queda recogido en la seccién
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Para realizar la comparacion de los métodos se han utilizado las métricas descri-
tas en la seccién[5.2] es decir, nimero de aciertos, omisiones e inserciones, asi co-
mo valores obtenidos de Precision, Recall y Fscore, siendo este dltimo de especial
interés como reflejo del comportamiento general de cada sistema.

A continuacidn, para estimar la influencia de la segmentacion de locutor llevada
a cabo por los sistemas utilizados en el posterior error de diarizacion obtenido, se ha
simulado un proceso de clustering ideal, identificando en cada segmento de audio
comprendido entre dos cambios de turno consecutivos detectados, el locutor con
mayor tiempo asignado en las marcas de referencia de las bases de datos.

Es posible que un proceso de clustering real no identifique correctamente los
segmentos que pertenecen a un mismo locutor, por lo que la deteccion de un nime-
ro excesivo de cambios de locutor puede dar lugar a problemas de sobre-clustering
(asignar varios clusters distintos a un tnico locutor), con el consiguiente aumento
del error de diarizacion. Resulta necesario por tanto tener este hecho en cuenta a la
hora de analizar los resultados obtenidos mediante el clustering ideal simulado, ya
que favorecerd a los sistemas de segmentacion propensos a la sobre deteccion.

Por ultimo, en el caso de la técnica propuesta, debe realizarse el ajuste de los
parametros de configuracion (canales a utilizar, coeficientes de correlacion, sefiales
de correlacién que forman el supervector...) para cada distinta localizacion y dis-
tribucion de locutores en relacion con los micréfonos. Para observar el efecto de
un posible desajuste en el sistema con motivo de un cambio de localizacién o una
nueva distribucion de los locutores, inicamente la primera sefial de cada una de las
bases de datos ha sido utilizada para llevar a cabo la optimizacion de pardmetros.
En cuanto a los umbrales de deteccion, en ambos sistemas se ha realizado un ajuste,
utilizando en cada caso el valor que mejores resultados ha proporcionado a lo largo
del set de entrenamiento designado en cada base de datos.

Para el célculo de las correlaciones se ha seleccionado un tamano de ventana de
640 ms. De esta forma se establece un compromiso entre el funcionamiento online

del algoritmo y la fiabilidad en el calculo de las correlaciones.
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5.4.2 Experimentos con la base de datos ICSI Meetings

En esta seccion se describen los experimentos realizados utilizando las sefiales de
la base de datos ICSI Meetings. Se ha utilizado en concreto un conjunto de 75
sesiones repartidas en dos subsets diferentes. Las 25 primeras sesiones han definido
el grupo de entrenamiento, utilizado para realizar el calibrado de los sistemas de
deteccion de cambio de locutor. Las 50 sesiones restantes han sido reservadas para
llevar a cabo la evaluacion de los sistemas. Se han utilizado las sefiales de los
micréfonos PZM distribuidos uniformemente sobre las mesas centrales.

En primer lugar se ha llevado a cabo el calibrado de los sistemas, identificando
en cada caso el umbral de deteccion que presenta un mejor resultado general, por
lo que la métrica seleccionada ha sido el valor de Fscore. La figura muestra
los valores de Fscore obtenidos por ambos sistemas en el proceso de optimizacion
de los umbrales de deteccion sobre las sefiales de entrenamiento. El umbral de
deteccion que proporciona mayor valor de Fscore ha sido seleccionado en cada
caso. Por ultimo, se ha utilizado la primera sefial de la base de datos para realizar
empiricamente el ajuste de la dimension del supervector de correlaciones, y de las
sefales de correlacion que forman el supervector, para lo que se han utilizado en

este caso dos pares de microfonos.
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Figura 5.4: Optimizacién del umbral de deteccién en el sistema (a) basado en super-
vector de correlaciones y (b) basado en BIC en funcion del Fscore obtenido en la parte

de entrenamiento de la base de datos ICSI Meetings
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Tabla 5.1: Resultados obtenidos por ambos métodos en las sesiones de entrenamiento
de la base de datos ICSI Meeting en términos de Recall, Precision, Fscore y DER

Supervector-correlaciones BIC
Sesion  R. P. Fsc. DER R. P. Fsc. DER
1-25 0.641 0.264 0.360 19.28 | 0.161 0.329 0.213 21.50

La Tabla [5.1] muestra los resultados obtenidos en el subconjunto de entrena-
miento de la base de datos ICSI meetings. Se muestran los valores de Recall,
Precision, Fscore y DER obtenidos mediante la aplicacién de ambas técnicas de
segmentacion, (supervector de correlaciones y métrica BIC). Para evitar el exce-
so de datos proporcionados se muestran los valores medios para las 25 sefiales de
entrenamiento. Se muestran en negrita los mejores valores obtenidos en cada caso.

Podemos observar cdmo el método propuesto presenta mejores resultados res-
pecto al sistema BIC en cuanto a valores de Recall, Fscore y DER se refiere. El
método basado en supervectores de correlaciones detecta correctamente mayor
numero de cambios locutor, por lo que consigue un elevado valor de Recall, 0.641,
mientras que el valor de Fscore se ve penalizado por un menor valor de Precision,
debido a los errores de insercion cometidos por el sistema. Estos resultados mues-
tran claramente la sensibilidad del sistema al correcto funcionamiento del VAD,
implementado idealmente en este experimento mediante las marcas de referencia
de la base de datos. Los silencios y ruidos pasan a la etapa de deteccion y generan
la deteccion de un cambio de locutor que no se ha producido realmente. La aplica-
cién de un VAD mads adecuado supondria una mejora notable de los resultados. No
obstante, la técnica propuesta presenta los mejores resultados de Fscore y DER.

El sistema basado en métrica BIC detecta menor nimero de cambios de locutor,
por lo que obtiene valores inferiores de Fscore y mayores de DER. Sin embargo,
presenta menor nimero de inserciones por lo que consigue mayor valor de Preci-
sion. No obstante el valor obtenido en este caso, 0.329, esta lejos del optimo.

En las siguientes figuras se muestran los valores de Fscore y DER obtenidos por
los métodos en las sesiones de entrenamiento de la base de datos. Ambas métricas

han sido seleccionadas porque representan el comportamiento global de los siste-
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Figura 5.5: Fscore obtenido en las sesiones de entrenamiento de la base de datos ICSI

mas. Se muestran en color azul los resultados obtenidos por el método propuesto,
mientras que los del sistema basado en BIC aparecen en color rojo.

En primer lugar, la figura [5.5] muestra los valores de Fscore obtenidos por am-
bos métodos de segmentacion a lo largo de las 25 sesiones de entrenamiento. Se
puede observar como la técnica propuesta consigue mayores valores de Fscore en
todas las sesiones del subconjunto de entrenamiento. Como se ha comentado ante-
riormente, el método propuesto detecta mayor niimero de cambios locutor, por lo
que consigue valores de Recall més elevados. Por el contrario, el sistema basado en
métrica BIC presenta menor ndimero de errores de insercion, por lo que consigue
mayores valores de Precision. No obstante, estos valores son reducidos y el Fscore
general obtenido es significativamente inferior a los de la técnica propuesta.

La figura[5.6|muestra los valores de DER obtenidos por ambos métodos a lo lar-
go de las 25 sesiones de entrenamiento. Se puede observar como el método basado
en BIC presenta mayores valores de DER en 24 de las 25 sesiones del subconjunto
de entrenamiento, lo que demuestra el buen funcionamiento de la técnica propues-
ta. En este caso, sin embargo, la diferencia entre ambas técnicas es menor, con una
diferencia media absoluta en torno al 2 % en las sesiones de entrenamiento.

Cabe recordar que el proceso de clustering implementado es ideal, por lo que
la diferencia obtenida en el DER es orientativa. En ambos casos el resultado obte-

nido es Optimo (sin tener en cuenta el solapamiento entre locutores), sin embargo,
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Figura 5.6: DER obtenido en las sesiones de entrenamiento de la base de datos ICSI

los cambios de locutor no detectados por el método basado en BIC daran lugar
a clusters con audio de distintos locutores, dificilmente recuperables mediante un
proceso de clustering realista. En el caso de la técnica propuesta, la deteccion de
demasiados cambios de locutor puede dar lugar a problemas de sobre-clustering
que sin embargo, pueden ser solucionados mediante un procesado posterior.

Similares resultados se han obtenido en el subconjunto de evaluacion de la base
de datos ICSI Meetings. Para llevar a cabo el procesado de este conjunto de sefiales
se han utilizado nuevamente los umbrales de deteccion optimizados mediante las
sesiones de entrenamiento de la base de datos.

La Tabla @ muestra los los valores de Recall, Precision, Fscore y DER obte-
nidos lo largo de las 50 sesiones que forman el subconjunto. De nuevo se muestran
Unicamente los valores medios obtenidos para las 50 sefales, utilizando la negrita

para los mejores valores obtenidos en cada caso.

Tabla 5.2: Resultados obtenidos por ambos métodos en las sesiones de evaluacién de
la base de datos ICSI Meeting en términos de Recall, Precision, Fscore y DER

Supervector-correlaciones BIC
Sesion  R. P. Fsc. DER R. P. Fsc. DER
26-75 0.687 0.245 0.336 19.37 | 0.144 0.319 0.196 21.93
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Figura 5.7: Fscore obtenido en las sesiones de evaluacion de la base de datos ICSI

Podemos observar como nuevamente el método propuesto presenta mejores re-
sultados respecto al sistema BIC en cuanto a valores de Recall, Fscore y DER se
refiere. El método basado en correlaciones detecta correctamente mayor nimero de
cambios locutor, consiguiendo en este caso un valor de Recall de 0.687. Los erro-
res de insercion cometidos de nuevo penalizan los valores de Precision y Fscore, lo
que demuestra la dependencia del sistema de un adecuado VAD.

La figura muestra los valores de Fscore obtenidos por ambos métodos de
segmentacion en las 50 sesiones que componen el subconjunto de evaluacion. Se
puede observar como la técnica propuesta consigue nuevamente mayores valores
de Fscore en todas y cada una de las sesiones evaluacion.

Los resultados son similares a los obtenidos en el subconjunto de entrenamien-
to. La técnica propuesta detecta correctamente mayor numero de cambios locutor,
consiguiendo por tanto valores de Recall mas elevados. El sistema basado en métri-
ca BIC consigue mayores valores de Precision al cometer menor nimero de errores
de insercion, aunque estos valores son reducidos y el Fscore general obtenido es
significativamente inferior a los de la técnica propuesta en todas las sesiones.

Por dltimo, la figura[5.8|muestra los valores de DER obtenidos por ambos méto-
dos de segmentacion a lo largo de las 50 sesiones del subconjunto de evaluacion.

Se puede observar cdmo el método basado en BIC presenta mayores valores

de DER en 45 de las 50 sesiones del subconjunto de evaluacion, lo que demuestra
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Figura 5.8: DER obtenido en las sesiones de evaluacién de la base de datos ICSI

el buen funcionamiento de la técnica propuesta en el total de la base de datos. De
nuevo en este caso, la diferencia entre las técnicas de segmentacion en el DER
obtenido es menor, con una diferencia media absoluta en torno al 2.5 % en las
sesiones de evaluacion. Como se ha comentado anteriormente, resulta esperable
que los cambios de locutor no detectados por el método basado en BIC presenten
un reto mayor a un proceso de clustering realista.

Estos experimentos demuestran que el método propuesto puede ser utilizado
con éxito en bases de datos de reuniones de trabajo. La técnica propuesta consigue
detectar correctamente mayor nimero de cambios locutor, consiguiendo valores de
Fscore mds elevados y menores valores de DER que el sistema basado BIC en la
mayoria de casos. El método propuesto presenta ademads la ventaja de mantener el

funcionamiento online de los sistemas que asi lo requieran.

5.4.3 Experimentos con la base de datos AMI Meeting Corpus

En esta seccion se describen los experimentos realizados utilizando las sefiales de
la base de datos AMI Meeting Corpus, perteneciente igualmente al ambito de las
reuniones de trabajo. En este trabajo se ha utilizado un conjunto de 167 sesiones
repartidas en dos subconjuntos diferentes. Para mantener la estructura del experi-

mento anterior, las 25 primeras grabaciones han sido seleccionadas como sesiones
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Figura 5.9: Optimizacién del umbral de deteccién en el sistema (a) basado en super-
vector de correlaciones y (b) basado en BIC en funcion del Fscore obtenido en la parte

de entrenamiento de la base de datos AMI Meeting Corpus

de entrenamiento, y utilizadas para llevar a cabo el calibrado de los sistemas de de-
teccion de locutor. Las 142 grabaciones restantes han sido reservadas para realizar
la evaluacion de los sistemas. Las sefiales utilizadas corresponden a los micréfonos
de un array circular situado en la mesa central, por lo que la menor distancia entre
microfonos serd un factor a tener en cuenta en este caso.

El primer paso ha sido nuevamente realizar el calibrado de los sistemas, identi-
ficando el umbral de deteccién que presenta mejor resultado general. La figura[5.9)
muestra los valores de Fscore obtenidos por ambos sistemas en las sefiales de en-
trenamiento. Se puede observar como el umbral de deteccion optimo en el caso de
la técnica propuesta coincide con el valor obtenido para la base de datos ICSI Mee-
tings, lo que muestra en cierta medida la portabilidad del método a diferentes bases
de datos o entornos. A pesar de contar con 8 sefiales en el array, se ha mantenido la
configuracion de dos pares de micr6fonos para formar el supervector de correlacio-
nes en la implementacién de la técnica propuesta, ya que los resultados obtenidos
con mayor ndmero de pares involucrados no presentan mejoras significativas.

La Tabla [5.3] muestra los resultados obtenidos en la sesiones de entrenamien-
to de la base de datos. Siguiendo el ejemplo del experimento anterior se muestran
los valores medios de Recall, Precision, Fscore y DER obtenidos mediante la apli-

cacion de ambas técnicas de segmentacion, utilizando la negrita para los mejores
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Tabla 5.3: Resultados obtenidos por ambos métodos en las sesiones de entrenamiento
de la base de datos AMI Meeting en términos de Recall, Precision, Fscore y DER

Supervector-correlaciones BIC
Sesion  R. P. Fsc. DER R. P. Fsc. DER
1-25  0.726 0.288 0.407 28.05 | 0.181 0.342 0.232 32.03

valores obtenidos en cada caso.

Podemos observar como el resultado resulta muy similar al obtenido en el caso
de la base de datos ICSI Meetings. El método propuesto presenta mejores resulta-
dos en cuanto a valores de Recall, Fscore y DER se refiere, ya que detecta correc-
tamente mayor nimero de cambios locutor. Nuevamente consigue un elevado valor
de Recall, 0.726, mientras que el valor de Fscore se ve penalizado por los errores
de insercion cometidos por el sistema. Una vez mds resulta notable la falta de un
modulo de VAD mas adecuado, no obstante, el valor de Fscore obtenido en este
caso es significativamente superior. El sistema basado en métrica BIC presenta ma-
yor valor de Precision ya que comete un menor nimero de errores de insercion, sin
embargo, el valor obtenido igualmente en este caso, 0.342, esta lejos del 6ptimo.

La figura muestra los valores de Fscore obtenidos por ambos métodos de

segmentacion a lo largo de las 25 sesiones de entrenamiento.
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Figura 5.10: Fscore obtenido en la parte de entrenamiento de la base de datos AMI
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Figura 5.11: DER obtenido en las sesiones de entrenamiento de la base de datos AMI

Se puede observar como nuevamente la técnica propuesta obtiene mayores va-
lores de Fscore en todas las sesiones del subconjunto de entrenamiento, consiguien-
do ademas mayor diferencia en los valores en este caso. El método propuesto de-
tecta correctamente mayor nimero de cambios locutor, por lo que consigue valores
de Recall, y por tanto Fscore, significativamente superiores. Por el contrario, el
sistema basado en métrica BIC presenta menor nimero de errores de insercion y
mayores valores de Precision, aunque dichos valores son reducidos y el Fscore
general obtenido es significativamente inferior a los de la técnica propuesta.

Del mismo modo, la figura [5.11] muestra los valores de DER obtenidos por
ambos métodos de segmentacion a lo largo de las 25 sesiones de entrenamiento.

Se puede observar como en este caso el método basado en BIC presenta mayo-
res valores de DER en todas las sesiones del subconjunto de entrenamiento, lo que
sin duda demuestra el buen funcionamiento de la técnica propuesta. La diferencia
obtenida entre ambas técnicas en esta base de datos es mayor, con una diferencia
media absoluta en torno al 4 % en las sesiones de entrenamiento. Recordemos no
obstante, que el proceso de clustering implementado es ideal, por lo que la diferen-
cia obtenida en el DER es orientativa.

Se muestran a continuacion los resultados obtenidos en el subconjunto de eva-

luacién de la base de datos AMI Meeting Corpus. Se han utilizado nuevamente los
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Tabla 5.4: Resultados obtenidos por ambos métodos en las sesiones de evaluacién de
la base de datos AMI Meeting Corpus en términos de Recall, Precision, Fscore y DER

Supervector-correlaciones BIC
Sesion  R. P. Fsc. DER R. P. Fsc. DER
26-167 0.737 0.291 0.412 27.40 | 0.181 0.334 0.229 31.25

umbrales de deteccion optimizados mediante de las sesiones de entrenamiento de
la base de datos a la hora de realizar el procesado de este conjunto de sefiales.

La Tabla @ muestra los los valores de Recall, Precision, Fscore y DER obte-
nidos lo largo de las 142 grabaciones que forman el subconjunto de evaluacion. De
nuevo se muestran tnicamente los valores medios obtenidos.

Podemos observar como nuevamente el método propuesto presenta valores ma-
yores de Recall, Fscore y DER. La técnica propuesta consigue detectar correcta-
mente mayor nimero de cambios locutor, consiguiendo en este caso un elevado
valor de Recall de 0.737. Los errores de insercion cometidos de nuevo penalizan,
aunque en menor medida en este caso, los valores de Precision y Fscore, lo que de
nuevo muestra la dependencia del sistema de un adecuado VAD.

La figura [5.12) muestra los valores de Fscore obtenidos por ambos métodos de

segmentacion en las 142 sesiones que componen el subconjunto de evaluacion.
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Figura 5.12: Fscore obtenido en la parte de evaluacién de la base de datos AMI
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Figura 5.13: DER obtenido en las sesiones de evaluacion de la base de datos AMI

Se puede observar como una vez mads la técnica propuesta consigue mayores
valores de Fscore en todas las sesiones. Los resultados son muy similares a los
obtenidos en el subconjunto de entrenamiento. La técnica propuesta detecta mayor
numero de cambios locutor, consiguiendo elevados valores de Recall, y valores de
Fscore significativamente superiores a los del sistema BIC en todas las sesiones.

Para finalizar la seccion, la figura [5.13] muestra los valores de DER obtenidos
por ambos métodos de segmentacion en las sesiones del subconjunto de evaluacion.

Se puede observar como el método basado en BIC presenta mayores valores de
DER en las 142 sesiones del subconjunto de evaluacion, lo que demuestra el buen
funcionamiento de la técnica propuesta en el total de la base de datos. De nuevo en
este caso, la diferencia entre las técnicas de segmentacién en el DER obtenido es
mayor, con una diferencia media absoluta en torno al 4 % en las 142 sesiones.

Estos experimentos, junto con los realizados con la base de datos ICSI Mee-
tings, demuestran que el método propuesto presenta un buen funcionamiento en
bases de datos de reuniones de trabajo. En este caso la técnica propuesta consigue
detectar correctamente mayor nimero de cambios locutor, consiguiendo valores de
Fscore més elevados y menores valores de DER que el sistema basado BIC en todas
las sesiones de la base de datos. El funcionamiento online de la técnica propuesta

se presenta ademds como una ventaja adicional sobre este sistema.
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5.5 Conclusiones

Se han analizado en este capitulo los aspectos mas importantes involucrados en la
tarea de segmentacion de locutor, definida como una de las etapas criticas en el
proceso de diarizacion de locutores.

En primer lugar, se ha recurrido a la literatura en busca de diferentes técnicas
de segmentacion basadas en distancia, con especial énfasis en los métodos mas
ampliamente utilizados: Criterio de Informacion Bayesiana y Razén de Probabili-
dad Generalizada. Del mismo modo, dado que las sefiales multicanal predominan
en el entorno de reuniones de trabajo, se han recogido los distintos métodos de
segmentacion de locutor basados en MDM y TDOA encontrados en la literatura.
Asi mismo, se han presentado las métricas dirigidas a evaluar el funcionamiento
de los distintos algoritmos de segmentacion, como son Recall, Precision, Fscore y
Error de diarizacion, mas ampliamente utilizadas en la literatura.

A continuacién, se ha presentado una nueva técnica para la mejora de la seg-
mentacion de locutores. Se ha definido dicha técnica mediante el cédlculo trama
a trama de un supervector, obtenido como resultado de la concatenacién de las
sefales de correlacion de varias parejas de micréfonos, determinando la evolucion
de dicho supervector entre dos tramas consecutivas la existencia o no de un cambio
de turno. Ademads de utilizar la informacién relativa a la posicion de los distintos
locutores mediante el andlisis multicanal, la técnica propuesta, basada en analisis
trama a trama, presenta de esta forma la ventaja de mantener el funcionamiento
online de los sistemas de diarizacién que asi lo requieran.

Se han realizado por ultimo distintos experimentos para validar la técnica de
segmentacion propuesta mediante dos bases de datos ampliamente utilizadas en el
entorno de reuniones de trabajo: ICSI Meetings y AMI Meeting Corpus. La técnica
basada en distancia BIC, una de las mas ampliamente utilizadas en la literatura, ha
sido seleccionada como método de contraste en los experimentos realizados.

Los experimentos realizados mediante la aplicacion de la técnica de segmen-
tacion propuesta a las sefiales de la base de datos ICSI Meetings han mostrado
mejores resultados que los obtenidos mediante la técnica basada en distancia BIC
en lo referente a las métricas de Recall, Fscore y DER, detectando correctamente

mayor nimero de cambios locutor y consiguiendo elevados valores de Recall. Por

153



5. SEGMENTACION DE LOCUTOR

otro lado, se han obtenido menores valores de Precision debido principalmente a
los errores de insercion cometidos, lo que muestra cierta sensibilidad del método
propuesto al correcto funcionamiento del VAD.

Los experimentos realizados utilizando las sefiales de la base de datos AMI
Meeting Corpus han mostrado resultados muy similares a los obtenido en el caso
de la base de datos ICSI Meetings. El método propuesto ha obtenido mejores va-
lores de Recall, Fscore y DER, detectando nuevamente mayor nimero de cambios
locutor y consiguiendo elevados valores de Recall. De nuevo el valor de Fscore
se ha visto penalizado por los errores de insercién cometidos, lo que muestra la
importancia de un médulo de VAD adecuado a la hora de aplicar el método de
segmentacion propuesto. En este caso la técnica propuesta ha obtenido mayores
valores de Fscore y menores valores de DER en todas y cada una de las sesiones
de la base de datos utilizadas en los experimentos.

Los experimentos realizados demuestran que el método propuesto presenta un
buen funcionamiento en bases de datos de reuniones de trabajo, detectando correc-
tamente mayor nimero de cambios locutor y consiguiendo valores de Fscore mas
elevados y menores valores de DER que el método basado en distancia BIC. El fun-
cionamiento online de la técnica propuesta se presenta ademds como una ventaja

adicional sobre los sistemas tradicionales basados en BIC.
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Postprocesado de marcas

En el capitulo de introduccién veiamos cémo los sistemas de diarizacion incor-
poran a menudo una etapa de resegmentacion. El objetivo de esta etapa es refinar
las fronteras establecidas tras la de segmentacion de locutores, utilizando para ello
modelos entrenados para cada uno de los locutores encontrados, a partir de los seg-
mentos asignados por la etapa de agrupamiento de locutores a cada uno de ellos.

Dado que ahora se dispone de informacion suficiente, es posible entrenar mo-
delos para cada locutor y llevar a cabo una nueva segmentacion junto con modelos
de no-voz, mejorando de esta forma los resultados obtenidos previamente. Se trata
de un proceso que se puede repetir iterativamente, ya que el resultado de la nueva
segmentacion, mas precisa, permite entrenar mejores modelos de locutor (mas pu-
ros), que a su vez pueden ser utilizados en una nueva segmentacion que mejore los
resultados de la primera iteracion.

No obstante, este enfoque esté limitado en la practica por el nimero de locuto-
res y la cantidad de audio disponible para entrenar los modelos correspondientes.
En entornos con pocos locutores, con largas intervenciones por parte de cada locu-
tor, es posible mejorar los resultados obtenidos por el sistema de diarizacion basico
por medio de la resegmentacion del audio. Por el contrario, en entornos con muchos

locutores, con intervenciones de menor duracion (programas de noticias broadcast,
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reuniones de trabajo...) la falta de material perteneciente a cada uno de los locu-
tores presentes en las grabaciones, deriva en modelos poco robustos y posteriores
procesos de resegmentacion de menor precision que, en la mayoria de los casos,
presentan resultados inferiores a los obtenidos por el sistema basico.

En estos casos, la etapa de resegmentacion a menudo es sustituida por uno
o mas bloques de postprocesado, generalmente de bajo impacto computacional,
destinados a solucionar problemas concretos de las distintas etapas del sistema de
diarizacién. Algunas de las técnicas utilizadas habitualmente incluyen mejora de
la segmentacion voz no-voz [8], seleccion de segmentos para la creacién de mode-
los mas robustos [[13]], deteccion de solapamiento de locutores [66], o anédlisis de
segmentos cortos para ajuste de fronteras [55]]. Otras técnicas mas complejas per-
siguen la fusién de la salida de dos sistemas de diarizacion diferentes para mejorar
los resultados obtenidos por cada uno de ellos individualmente [[143]].

Este capitulo se centra en las técnicas de mejora de la diarizacion basadas en el
postprocesado y andlisis de la informacién proporcionada por un sistema de diari-
zacion base. En primer lugar, se recogen los distintos métodos de mejora encontra-
dos en la literatura. A continuacion, se describen las técnicas de mejora propuestas
y los resultados obtenidos al aplicar dichas mejoras a distintos sistemas de diariza-

cion sobre diferentes bases de datos.
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6.1 Estado del arte

6.1.1 Mejora de la segmentacion voz no-voz

La seccion[5.2) presenta el error de diarizacién (DER) como la suma tres elementos:
error de clase, error de omision, y error de insercion. Tanto errores de omision
como de insercion son el resultado de un funcionamiento inadecuado de la etapa de
deteccion de voz. Segmentos de musica, silencio o ruido, que no son identificados
en esta primera etapa, se entregan a los modulos de segmentacién y de agrupaciéon
de locutores y generalmente reciben una etiqueta de locutor, incrementando el error
de insercion, y en consecuencia, el error de diarizacién global.

En este punto, la identificacion de estos segmentos y su posterior reetiquetado
como “no-voz” supone por tanto una reduccién del error de diarizacion obtenido
por el sistema. Adicionalmente, permite un mejor modelado de los locutores pre-
sentes en la grabacion, al eliminar los segmentos de miusica o ruido del proceso de
entrenamiento de los modelos, mejorando asi el rendimiento de una posible etapa
de resegmentacion posterior.

Un ejemplo de este enfoque lo encontramos en [8] [162] [9], donde se presenta
un bloque de post-procesado que permite refinar las fronteras obtenidas por un
sistema de diarizacion mediante las transcripciones proporcionadas por un sistema
de reconocimiento automdtico del habla. Se identifican los segmentos de silencio
de corta duracion que no han sido eliminados por la etapa de deteccion de voz y
se etiquetan como “no voz” las pausas inter-palabra con duracién superior a un
segundo. Este bloque de postprocesado supone una mejora del 0.6 % en el error de
diarizacion, debido principalmente a la reduccion de errores de insercion cometidos

en la etapa de deteccion de voz.

6.1.2 Seleccion de segmentos

La etapa de resegmentacidn se basa en el entrenamiento de modelos a partir de los
segmentos asignados por el sistema de diarizacién base a cada uno de los locuto-
res presentes en el audio. Sin embargo, la segmentacion llevada a cabo por este
tipo de sistemas puede no ser suficientemente precisa en algunos casos, de forma

que determinados clusters contienen a menudo informacién de locutores distintos.
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Este hecho da lugar a modelos que no representan correctamente a los locutores
objetivo, y resultard en un proceso de resegmentacion desfavorable.

Una técnica que permite la mejora de los resultados del sistema, sin modificar
para ello su funcionamiento o estructura, consiste en realizar una seleccion de los
segmentos “puros” (que contienen audio perteneciente al locutor objetivo exclusi-
vamente) a la hora de llevar a cabo el entrenamiento de los modelos. De esta forma,
se obtienen modelos de locutor més robustos, que posteriormente dardn lugar a un
proceso de resegmentacion mas preciso y una reduccion del error de diarizacion.

En [13], un algoritmo de seleccién basado en voto por mayoria y verosimilitud
maxima normalizada proporciona scores para evaluar la pureza de los segmentos
encontrados en el audio. Mediante la aplicacion de esta técnica de seleccion de
segmentos se presenta una mejora relativa del 29 % en el DER respecto al sistema

de diarizacion base.

6.1.3 Deteccion de solapamiento de locutores

Tradicionalmente los sistemas de diarizacion convencionales proporcionan una eti-

queta unica a los segmentos de audio (por medio de una segmentacién mediante

algoritmo de Viterbi por ejemplo), por lo que el solapamiento supone una fuente

considerable del error de diarizacién. La deteccidn de solapamiento de locutores se
presenta por tanto como una alternativa adecuada en el postprocesado de marcas.
Este enfoque permite mejorar los resultados en base a dos aspectos diferentes:

e El primer aspecto estd relacionado con la seleccion de segmentos descrita

en el punto anterior. La deteccion de segmentos con solapamiento de locuto-

res permite que éstos sean excluidos en el proceso de entrenamiento de los

modelos. Al evitar los segmentos con informacién perteneciente a varios lo-

cutores, se consigue aumentar la pureza de los clusters, obteniendo con ello

modelos de locutor mas robustos.

e El segundo aspecto esta relacionado con la reduccion del error de omision del
sistema. Los segmentos con solapamiento de locutores detectados requieren
al menos dos etiquetas como salida del sistema. La deteccion de solapamien-

to permite al sistema asignar una o varias etiquetas adicionales a dichos seg-
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mentos, reduciendo de esta forma el error de omision y con ello, el error de
diarizacion global del sistema.

En [66]], la deteccion de solapamiento consigue una mejora relativa del 4.2 %,
4.5% y 0.54 % en el DER respecto a tres sistemas de diarizacion distintos. Del
mismo modo, en [[159], el mismo enfoque se ha aplicado con éxito a dos siste-
mas de diarizacion diferentes, consiguiendo una mejora relativadel 6.9 % y 11.6 %
del DER en escenario unico (una unica ubicacion en todas las grabaciones) y del
10.2% y 9.5 % del DER en escenario multiple (dos ubicaciones distintas).

En [14], se realiza un postprocesado de los segmentos en los que se detecta
solapamiento de locutores, para asignar a dichos segmentos la etiqueta de un se-
gundo locutor, consiguiendo una mejora relativa del 7.4 % del DER en condiciones
de campo cercano (micr6fonos headset) y 3.6 % del DER en condiciones de campo
lejano (micréfonos de sobremesa). Un enfoque similar se utiliza en [[15], donde el
postprocesado de los segmentos con solapamiento supone una mejora relativa del

6.8 % del error de diarizacion.

6.1.4 Refinamiento de fronteras

Por dltimo, es habitual encontrar en los sistemas una etapa de resegmentacion o
refinamiento de las marcas que permita la mejora de los resultados obtenidos. Si
se dispone de material de los locutores presentes en el audio es posible entrenar
modelos para cada uno de ellos y utilizarlos en una nueva segmentacion y refinar
las fronteras establecidas por el sistema de diarizacion.

En [53]], el refinamiento de las marcas incluye un postprocesado que modela la
interaccion entre los participantes, mediante el cual se consigue una mejora relativa
del 14.1 % del error de diarizaciéon. Con un enfoque distinto, en [88], se lleva a
cabo un postprocesado de los segmentos cortos para ajustar las fronteras de dichos

segmentos o dividirlos entre los segmentos contiguos.
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6.2 Técnica de mejora propuesta

Uno de los problemas que tiene que afrontar todo sistema de diarizacion es la co-
rrecta identificacion del nimero de locutores presentes en la grabacion. Tras la
etapa de segmentacion de locutores, el audio es dividido en distintos segmentos
que deben ser agrupados en distintos clusters. En un sistema ideal, cada uno de los
clusters generados se corresponde con uno de los locutores presentes en el audio.

Un proceso de agrupacion de locutores que persigue asegurar la pureza de los
clusters puede generar problemas de sobre-clustering en el sistema. Cuando esto
sucede, el audio perteneciente a un locutor se reparte entre varios clusters, por
lo que el tiempo correspondiente a los clusters excedentes resultard en un aumento
directo del error de diarizacion. Del mismo modo, distintas condiciones en el fondo
del audio (musica o ruido) pueden dar lugar a distintos clusters con informacion
perteneciente a un unico locutor [[162], por lo que los sistemas de diarizacién a
menudo incluyen técnicas de normalizacion antes del proceso de agrupacion.

El criterio de agrupacion de clusters a menudo se muestra como un punto criti-
co del sistema de diarizacion, resultando complicado el ajuste 6ptimo en cada caso.
El sobre-clustering se plantea por tanto, como un problema comtn en cualquier sis-
tema de diarizacion. La técnica de mejora propuesta consiste en un postprocesado
de las marcas proporcionadas por el sistema, que permita identificar y reagrupar
los clusters pertenecientes a un mismo locutor, reduciendo el problema de sobre-
clustering del sistema y por tanto, el error de diarizacioén obtenido por el mismo.

La Figura 6.1/ muestra los distintos bloques que componen la etapa de postpro-
cesado propuesta: el bloque de refinado de la segmentacion voz/no voz, el bloque
de asimilacién de segmentos de corta duracién y por tltimo el bloque de fusion de
clusters correspondientes a un mismo locutor. A continuacion se describe cada uno

de los bloques.

6.2.1 Refinado de la segmentacion voz/no voz

Tanto el Error de Omision como el Error de Insercién se deben a un mal funciona-
miento de la etapa de deteccion de voz. Debido a este incorrecto funcionamiento,
los segmentos de musica o ruido que deberian ser eliminados pasan a la etapa de

agrupacion de locutores, recibiendo generalmente una nueva etiqueta de locutor.
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Mddulo de post-procesado

Refinado de segmentacion
voz / no voz

:

Asimilacién de segmentos
cortos

I

Fusién de clusters del
mismo locutor

Figura 6.1: Diagrama de la etapa de postprocesado propuesta

El objetivo del primer bloque de la etapa de postprocesado es el refinado de
los errores cometidos en la etapa de deteccion de voz. Para ello, en primer lugar,
se propone realizar el entrenamiento de un modelo GMM para cada uno de los
clusters presentes a la salida del sistema de diarizacién y de un modelo GMM pa-
ra el silencio a partir de segmentos extraidos de las sesiones de entrenamiento. A
continuacion, para cada segmento de voz marcado por el sistema de diarizacion,
se realizard una resegmentacion por algoritmo de Viterbi que incluya los mode-
los entrenados para el silencio y para el locutor marcado originalmente en dicho

segmento. Los silencios de corta duracion pueden ser eliminados en este punto.

De esta forma, los silencios, musica o posibles eventos acusticos detectados
se marcan finalmente como “no voz”, por lo que se consigue una reduccion del
Error de Insercion. Por el contrario, segmentos de distintos locutores que han sido
incluidos erréneamente en los diferentes clusters pueden ser marcados en este blo-
que como “no voz”, provocando un aumento del Error de Omision. En estos casos
sin embargo, se consigue un aumento en la pureza de los clusters y con ello, una

mejora en el rendimiento de los bloques posteriores.
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6.2.2 Asimilacion de segmentos cortos

El segundo bloque de la etapa de postprocesado persigue eliminar los segmentos de
corta duracion marcados de forma erronea cuando uno de los locutores realiza una
intervencion de larga duracion. Para ello, en primer lugar, dichos segmentos deben
ser identificados en funcion de su duracién y la del segmento que los precede. Es
necesario ajustar empiricamente los valores de las duraciones a tener en cuenta para
optimizar el funcionamiento de este bloque. Se utilizardn para ello las sefiales de la
parte de entrenamiento de la base de datos.

A continuacién, de forma similar a lo dispuesto en el bloque anterior, se propo-
ne entrenar un modelo GMM a partir del audio disponible para el locutor marcado
originalmente en el segmento y un modelo GMM para el locutor marcado en el
segmento anterior usando el audio disponible para €l en la grabacion. Finalmente,
si el segmento queda mejor modelado por el GMM entrenado para el locutor del
segmento anterior, éste serd asimilado por el cluster de dicho locutor adyacente.

De nuevo en estos casos se consigue un aumento en la pureza de los clusters y

con ello, una mejora en el rendimiento del bloques de fusion de clusters posterior.

6.2.3 Fusion de clusters

El tercer y ultimo bloque de la etapa de postprocesado es el encargado de llevar
a cabo la fusién de clusters pertenecientes al mismo locutor. Para ello, en primer
lugar se propone entrenar modelos GMM para cada uno de los clusters identifi-
cados por el sistema de diarizacion, con parte del material contenido en cada uno
de ellos. A continuacién, para cada uno de los diferentes clusters, se extraerd un
segmento de audio no utilizado en el entrenamiento del modelo GMM del cluster
y se evaluard la similitud de dicho segmento con el modelo del locutor marcado
originalmente en dicho segmento y cada uno de los modelos de los clusters res-
tantes. La diferencia de verosimilitudes obtenidas por los modelos de los clusters
analizados en el segmento evaluado se propone como métrica en este caso.
Valores reducidos en la diferencia de verosimilitudes obtenidas por ambos mo-
delos indicarén la existencia de informacién similar en los clusters. En funcién de

dichos valores y las diferencias relativas obtenidas para cada uno de los diferentes
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Figura 6.2: Diferencias de verosimilitudes obtenidas para un cluster ejemplo

clusters es posible determinar si la combinacion de dos o més clusters resultara ade-
cuada en cada caso. El umbral de decision que determine si dos clusters deben ser
fusionados deberd ser establecido empiricamente mediante la optimizacion de re-
sultados de la etapa disefiada en la parte de desarrollo de la base de datos.

Supongamos un sistema de diarizacion que realiza la division de un audio de
ejemplo en 60 clusters diferentes. La Figura muestra las diferencias obtenidas
tras el andlisis de un segmento de audio extraido del cluster 2. En este caso, se
puede observar como los clusters 25 y 41 obtienen valores de diferencia de verosi-
militudes reducidos en relacion al resto de clusters, por lo que es posible determinar
que los clusters 2, 25 y 41 contienen audio perteneciente al mismo locutor. La fu-
sion de dichos clusters reduciré el sobre-clustering generado en el sistema y en
gran medida el error de diarizacién obtenido por el mismo.

Este bloque de fusién de clusters es el responsable de la reduccion del over
clustering generado en el sistema, por lo que la respuesta de la etapa de postpro-
cesado esta directamente relacionada con el buen funcionamiento del mismo. En
cuanto a los dos primeros bloques, han sido disefiados para corregir errores de me-

nor importancia y mejorar el rendimiento de este bloque.
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6.3 Validacion del método propuesto

Con el fin de comprobar el funcionamiento de la etapa de postprocesado disefiada
se han realizado diversos experimentos [[138]] [139]]. En primer lugar, se han utiliza-
do las etiquetas de salida de tres sistemas de diarizacion diferentes junto con la base
de datos proporcionada en la campafia de evaluacion Albayzin 2010. Posteriormen-
te, se ha aplicado la etapa desarrollada a uno de los sistemas de diarizacion base
utilizando en este caso una base de datos diferente, comprobando de esta forma la

capacidad de generalizacion de la misma.

6.3.1 Albayzin 2010

La campana de evaluacion de diarizacion de locutores Albayzin 2010 [158]] pro-
ponia como tarea principal la diarizacion de noticias broadcast, utilizando para ello
la base de datos del canal catalan de television 3/24, recogida en la seccion [2.1.1
Cinco sistemas distintos desarrollados por cinco laboratorios de investigacion dife-
rentes tomaron parte en dicha campafia de evaluacion.

En la figura se describe el sistema de diarizacién propuesto por el grupo

Aholab con motivo de su participacion en la campana de evaluacion [87]].

Audio de MFCC .| Deteccién segmentos voz Deteccién
entrada de voz sordo/sonoro

segmentos "no voz"

ID locutores & . . Clustering Deteccién cambio
. <+——— Realineamiento
ref de tiempo de locutores de locutor

Figura 6.3: Esquema del sistema de diarizacion propuesto por el grupo Aholab

Dicho sistema consiste en una implementacion eficiente de un detector de cam-
bio de turno basado en BIC, que utiliza inicamente los segmentos sonoros de voz
y una agrupacion de locutores off-line mediante un proceso de clustering jerarqui-
co acumulativo de abajo arriba. Con un error de diarizacion del 30 %, el sistema
obtuvo el mejor resultado en la parte de test de la base de datos, proclamédndo-

se vencedor de la campana de evaluacion de locutores Albayzin 2010. A pesar de
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Tabla 6.1: DER obtenido al aplicar al sistema aholab la etapa de postprocesado pro-

puesta en las sesiones de entrenamiento de la base de datos Albayzin 2010

Sesion  DER B1 B2 B3

1 2217% 21.83% 21.54% 29.49 %
2 24.58% 2446% 2438% 13.10%
3 23.10% 23.01% 2292% 18.11 %
4 2747% 27.67% 27.50% 27.50%
5 1415% 12.94% 1293% 9.89 %

6 21.22% 2140% 21.32% 1621 %
7 2484 % 24.86% 24.89% 27.72%
8 2726 % 2738% 27.38% 19.90%
9 2892% 2828% 28.60% 26.80%
10 3475% 34.54% 3526% 26.80%
11 2794% 27.70% 2790% 1591 %
12 2742% 2722% 27.22% 25.54 %
13 3192% 32.13% 31.86% 32.34%
14 41.16% 40.87% 41.00% 25.84 %
15 3250% 3273% 32.62% 27.25%
16 3206% 32.09% 32.02% 24.18%

1-16  2825% 28.14% 28.16% 23.33%

ello, resulta evidente el margen de mejora de los resultados obtenidos por el sis-
tema, siendo el over clustering uno de los principales problemas observados en el
andlisis de errores llevado a cabo tras la campaia de evaluacion.

En primer lugar, se ha utilizado la parte de entrenamiento de la base de datos
para llevar a cabo la optimizacion de parametros de la etapa. En general, la opti-
mizacion se ha llevado a cabo de forma homogénea, utilizando todas las sefiales
disponibles, sin embargo, el ajuste necesario para evitar errores en la primera se-
sion reduce en gran medida el funcionamiento de la etapa en el conjunto de entre-
namiento, por lo que dicha sefal ha sido excluida del proceso de optimizacidn.

En la Tabla [6.1] se recoge el DER obtenido tanto para las marcas originales del
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Tabla 6.2: DER obtenido al aplicar al sistema aholab la etapa de postprocesado pro-
puesta en las sesiones de test de la base de datos Albayzin 2010

Sesion  DER B1 B2 B3
17 3492% 34.69% 34.62% 33.97%
18 31.35% 30.77% 30.82% 19.36 %
19 2714 % 2747% 27.46% 21.05%
20 3472% 34.57% 34776% 25.52%
21 3420% 34.24% 34.14% 18.38%
22 33.06% 33.36% 33.33% 29.81%
23 2492% 25.05% 25.18% 19.48 %
24 2299% 2296% 23.11% 17.76%

17-24  30.11% 30.08% 30.13% 23.40 %

sistema como al aplicar cada uno de los bloques de la etapa de postprocesado a
las sesiones de entrenamiento. La tltima fila muestra el valor de DER obtenido de
forma global en la parte de entrenamiento de la base de datos.

Se puede observar como se ha conseguido reducir el error en practicamente la
totalidad de las sesiones. De forma global se ha obtenido una reduccion del error de
diarizacion del 17.4 % al aplicar la etapa de postprocesado al set de entrenamiento.
La primera sesion, excluida del proceso de optimizacidn, presenta no obstante un
aumento significativo en el error obtenido.

En el caso de los dos primeros bloques, apenas se consigue reduccion del error,
sin embargo, como se ha comentado con anterioridad, permiten aumentar la pureza
de los clusters y contribuyen a mejorar el funcionamiento del tercer bloque.

La Tablal6.2] muestra el resultado obtenido en las sesiones de test de la base de
datos. Al igual que en el caso anterior, se recogen los valores de DER tanto para
las marcas originales del sistema de diarizacién como a la salida de cada uno de
los bloques de la etapa de postprocesado, asi como el valor del DER obtenido de
forma global en las sesiones de test.

Se puede observar como en este caso se ha conseguido mejorar el resultado en

la totalidad de las sesiones, con una reduccion del error de diarizacidn del 22.3 %
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Tabla 6.3: DER obtenido al aplicar al sistema aholab online la etapa de postprocesado

propuesta en las sesiones de entrenamiento de la base de datos Albayzin 2010

Sesion  DER B1 B2 B3
1 2822% 27.79% 21.54% 24.74 %
2 2230% 2224% 22.08% 15.17%
3 2439% 2424% 2425% 21.67%
4 21.32% 21.36% 20.77% 20.77 %
5 17.64% 17.19% 16.81% 13.52%
6 21.00% 21.14% 21.14% 14.35%
7 2373% 23.78% 2390% 23.07 %
8 2491 % 25.05% 25.16% 25.16%
9 2753% 2691% 27.03% 20.21%
10 2927% 2917% 29.15% 13.92%
11 2596 % 25.83% 25.83% 14.88%
12 3133% 31.41% 31.49% 29.86%
13 25.84% 26.00% 26.11% 23.29%
14 3582% 35.67% 3573% 21.78%
15 27.86% 28.11% 28.48% 27.04%
16 30.58% 30.82% 31.02% 26.37%

1-16  2677% 26.72% 26.76% 21.38 %

en el global de las sesiones de test, lo que prueba la validez de la etapa de postpro-
cesado propuesta. Se ha conseguido ademdas homogeneizar el resultado del sistema
en ambas partes de la base de datos, con un DER final en torno al 23 %.

La etapa de postprocesado propuesta ha conseguido reducir el error en la mayor
parte de las sesiones, tanto en la parte de entrenamiento como en la de prueba.
Los dos primeros bloques apenas consiguen reducir por si solos el error obtenido
originalmente por el sistema de diarizacion, sin embargo, contribuyen a mejorar el
funcionamiento del tercer bloque, responsable de la significativa mejora obtenida

al aplicar la etapa de postprocesado.
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Tabla 6.4: DER obtenido al aplicar al sistema aholab online la etapa de postprocesado

propuesta en las sesiones de test de la base de datos Albayzin 2010

Sesion  DER B1 B2 B3
17 30.74% 30.81% 31.07% 27.37%
18 2595% 2540% 25.72% 17.97%
19 2386 % 2425% 2422% 19.45%
20 3336% 33.21% 33.60% 23.87%
21 2138% 21.54% 21.74% 14.64 %
22 3500% 35.11% 35.12% 30.20%
23 21.79% 2199% 22.06% 17.25%
24 2299% 2290% 22.85% 17.98 %

17-24  2717% 27.18% 27.32% 21.45 %

Una vez comprobado el buen funcionamiento de la etapa de postprocesado so-
bre el sistema de diarizacion propuesto por el grupo Aholab para la campana de
evaluacion Albayzin 2010, se han utilizado las marcas proporcionadas por un nue-
vo sistema desarrollado en el laboratorio, de arquitectura similar al anterior, pero
que trabaja de forma online [[87]. Para realizar este nuevo experimento se han man-
tenido la base de datos utilizada en la campafia de evaluacion Albayzin 2010 y
los parametros de configuracion obtenidos para el sistema de diarizacion anterior
usando las sesiones de entrenamiento. De esta forma evaluaremos la capacidad de
generalizacion de la etapa de postprocesado desarrollada.

Las tablas [6.3] y [6.4] muestran los resultados obtenidos al aplicar la etapa de
de postprocesado desarrollada a las marcas proporcionadas por este nuevo sistema
de diarizacion sobre las sefiales de entrenamiento y evaluacion de la base de datos
Albayzin 2010. Al igual que en los casos anteriores, se muestran los valores de
DER obtenidos para las marcas originales del sistema de diarizacion y a la salida
de cada uno de los bloques de la etapa de postprocesado.

Se puede observar en las tablas cémo la mejora conseguida es similar a la ob-
tenida sobre el sistema utilizado en primer lugar, con una reduccién del error de

diarizacion del 20.1 % en la parte de entrenamiento y un 21 % en la parte de test,
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Tabla 6.5: DER obtenido al aplicar al sistema del grupo GTM la etapa de postproce-

sado propuesta en las sesiones de entrenamiento de la base de datos Albayzin 2010

Sesion  DER B1 B2 B3
1 31.19% 3094 % 30.52% 33.83%
2 2570% 25.54% 2545% 14.82%
3 1575% 1592% 1559% 16.50 %
4 2217% 2228% 21.92% 28.72%
5 2128% 21.14% 21.05% 14.72%
6 2217% 22.59% 22.41% 27.34%
7 1998% 20.10% 19.87% 19.87 %
8 2089% 2125% 21.01% 22.51%
9 26.17% 25.84% 25.78% 30.12%
10 4139% 41.14% 41.7710% 41.70%
11 18.66% 18.65% 18.56% 20.57 %
12 2766 % 27.63% 27.19% 28.27 %
13 2244 % 22.85% 22.44% 22.44 %
14 2524 % 2530% 24.83% 25.35%
15 3551% 3550% 3520% 34.49%
16 2707% 2736% 2693% 27.94%

1-16  2548% 25.54% 2531% 2591%

aunque la insercion de la etapa de postprocesado disefiada elimina en este caso la
caracteristica de funcionamiento online de este sistema. Como se ha comentado
anteriormente, éste comparte en gran medida la arquitectura del sistema disefiado
para la campafia Albayzin 2010, por lo que la etapa de postprocesado consigue
mejorar su rendimiento a pesar de no modificar la configuracion de la misma.

Por dltimo, se ha aplicado la etapa de postprocesado a las marcas proporciona-
das por un sistema de diarizacion desarrollado por el grupo GTM de la Universidad
de Vigo [36]. En este caso, se trata de un sistema de arquitectura diferente.

La tabla[6.5| muestra los resultados obtenidos en la parte de entrenamiento de la

base de datos. Una vez mds, se han mantenido en este experimento los pardmetros
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Tabla 6.6: DER obtenido al aplicar al sistema del grupo GTM la etapa de postproce-

sado propuesta en las sesiones de test de la base de datos Albayzin 2010

Sesion  DER B1 B2 B3
17 26.38% 2657% 26.14% 27.67%
18 2525% 24.84% 2448% 33.05%
19 18.07% 1846% 18.41% 19.08%
20 36.18% 36.22% 36.03% 36.42%
21 2543% 2538% 2540% 19.57 %
22 2929% 2933% 29.04% 30.73 %
23 2583% 2577% 2535% 26.87 %
24 1894% 18.80% 17.80% 19.79 %

17-24  25.62% 25.62% 25.26% 27.00%

de configuracion obtenidos para el sistema de diarizacion utilizado en primer lugar
(Aholab 2010), sobre las sesiones de entrenamiento de la base de datos. Se pue-
de observar como en este caso no se consigue mejora global de los resultados del
sistema original al aplicar la etapa de postprocesado desarrollada. Los dos prime-
ros bloques (refinado de segmentacidon voz vs. no voz y asimilacién de segmentos
cortos), de cardcter menos especifico, presentan unos resultados similares a los ob-
tenidos en los casos anteriores. El bloque de fusion de clusters sin embargo, alterna
sesiones de mejora significativa con sesiones de mayor error.

El objetivo de la etapa de postprocesado disefiada es corregir el posible over
clustering en el sistema de diarizacién, por lo que el resultado obtenido al aplicar
esta etapa a sistemas que no presentan este problema puede ser el contrario al que
se busca. No obstante, cabe recordar que no se han modificado los parametros de
configuracion de la etapa de postprocesado, por lo que el ajuste de los mismos a
este nuevo sistema de diarizacion podria evitar fusiones erroneas de clusters que
aumentan significativamente el error obtenido en gran parte de las sefiales. El buen
resultado obtenido, con una amplia reduccién del error de diarizacién en algunas
de las sefiales, como las sesiones 2 y 5, apuntan también en la misma direccion.

La tabla |6.6 muestra los resultados obtenidos en la parte de evaluacion de la
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base de datos. Se puede observar como las conclusiones obtenidas son similares a
las extraidas en la parte de entrenamiento. No se ha conseguido una mejora de los
resultados originales, sin embargo, la optimizacion de pardmetros podria mejorar

el rendimiento de la etapa de postprocesado.

6.3.2 Experimentos sobre otra base de datos

En este caso se ha propuesto estudiar la independencia de la etapa de postprocesado
desarrollada de la base de datos utilizada, por lo que se ha utilizado de nuevo el sis-
tema de diarizacion propuesto por el grupo Aholab para la campana de evaluacion
Albayzin 2010 para marcar dos sefales pertenecientes a la base de datos Ahonews,
recogida en la seccién Mas concretamente, se han utilizado las dos primeras
sesiones artificiales creadas a partir de archivos correspondientes a emisiones de
noticias de la Radiotelevision Vasca (EiTB).

La primera de las sefiales utilizada es una sesién de 20 minutos de duracién,
en la que aparecen 9 locutores diferentes que realizan largas intervenciones en
condiciones de bajo ruido. Las caracteristicas de esta sefial favorecen a priori el
rendimiento de los dos primeros bloques de la etapa de postprocesado.

La segunda sefial es una sesion de 25 minutos de duracion, en la que 40 locuto-
res alternan cortas intervenciones, y que incluye segmentos con ruido y musica de
fondo, por lo que el funcionamiento del tercer bloque deberia tener mayor relevan-
cia en este caso. Ninguna de las sefiales incluye habla solapada.

El resultado obtenido se recoge en la tabla Podemos observar como la
mejora de los resultados obtenida es similar a la conseguida sobre la base de datos
Albayzin 2010. En este caso se ha obtenido una reduccion del error de diarizacion
del 17 %. Estos resultados demuestran que la etapa de postprocesado desarrollada
es aplicable a bases de datos de diferentes caracteristicas.

A pesar de haber comprobado el buen funcionamiento de la etapa disefiada para
la base de datos utilizada, el resultado obtenido para el tercer bloque de la etapa
si muestra dependencia con el tipo de sefial introducido en el sistema. Sefales con
elevado nivel de ruido o musica de fondo (como sucede en la segunda sesin),
favorecen el over clustering generado por el sistema de diarizacién original, por

lo que el rendimiento de la etapa de postprocesado, diseiiada especificamente para
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Tabla 6.7: DER obtenido al aplicar el postprocesado al sistema diarizacién propuesto
por el grupo Aholab en la base de datos de EiTB

Sesion  DER B1 B2 B3
1 35.65% 34.65% 32.30% 32.30%
2 26.83% 26.78% 26.78% 20.53 %
1-2 3026 % 29.84% 28.93% 25.11 %

reducir este problema, resulta notable en este caso. Por el contrario, con sefiales
con bajo nivel de ruido sélo los dos primeros bloques resultan efectivos, por lo que
el rendimiento de la etapa de postprocesado se reduce considerablemente.

En principio, el bloque de fusion de clusters no deberia introducir nuevos erro-
res, pero para obtener cierta mejora en los resultados obtenidos por el sistema de
diarizacion original, es necesario realizar la optimizacion de pardmetros de con-
figuracion de la etapa de postprocesado en funcion de la base de datos a utilizar

(nimero de locutores presente en las sefales, musica, ruido de fondo...).
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6.4 Conclusiones

Se han analizado en este capitulo las distintas técnicas de mejora de la diarizacion
basadas en el postprocesado y andlisis de la informacién proporcionada por un
sistema de diarizacion base.

En primer lugar, se han identificado en la literatura distintos enfoques destina-
dos a la mejora de la diarizacién basados en el anélisis de las marcas proporcio-
nadas por un sistema de diarizacion base, mostrando especial interés en aquellos
orientados a la mejora de la segmentacion voz, la seleccion de segmentos, la detec-
cién de voz solapada y el refinamiento de fronteras.

A continuacion, se ha descrito la técnica propuesta para la mejora de la diariza-
cién de locutores, cuyo objetivo principal consiste en reducir el problema de over
clustering presente en algunos sistemas, y con ello, el error de diarizacién obtenido
por los mismos. Se ha disefiado para ello una etapa de procesado compuesta por
tres bloques destinados a combatir distintos tipos de error cometidos por el siste-
ma: refinado de la segmentacion voz/no voz, asimilacion de los segmentos cortos y
fusion de los clusters pertenecientes al mismo locutor.

Por ultimo, se han realizado diversos experimentos con el fin de comprobar
el funcionamiento de la etapa de postprocesado disefiada, utilizando para ello las
etiquetas de salida de tres sistemas de diarizacion diferentes junto con la base de
datos Albayzin 2010. Adicionalmente, se ha aplicado la etapa desarrollada a uno
de los sistemas de diarizacidon utilizando en este caso la base de datos Ahonews,
para comprobar la capacidad de generalizacion de la misma.

En primer lugar se han mostrado los resultados obtenidos mediante la aplica-
cion de la etapa propuesta al sistema de diarizacion desarrollado por el grupo Aho-
lab con motivo de su participacién en la campana de evaluacion Albayzin 2010.
En este caso se ha obtenido una reduccion del error de diarizacion del 17.4 % en
las sesiones de entrenamiento y del 22.3 % en las sesiones de evaluacidn, lo que
demuestra la validez de la etapa de postprocesado propuesta.

Del mismo modo, se han presentado los resultados obtenidos al aplicar la etapa
propuesta a un nuevo sistema desarrollado en el laboratorio Aholab, de arquitectura
similar al anterior, manteniendo la base de datos utilizada en la campaiia de evalua-

cion Albayzin 2010. De forma similar a lo ocurrido con el sistema de diarizacion
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utilizado en primer lugar, se ha obtenido una reduccién del error de diarizacion del
20.1 % en la parte de entrenamiento y del 21 % en la parte de evaluacién, demos-
trando nuevamente el buen funcionamiento de la etapa de postprocesado propuesta.

No se ha obtenido mejora sin embargo, al aplicar la etapa de postprocesado al
sistema de diarizacion desarrollado por el grupo GTM de la Universidad de Vigo,
de arquitectura muy diferente a los anteriores. La etapa propuesta alterna en este
caso sesiones de mejora significativa con sesiones de mayor error, por lo que se
plantea la posibilidad de mejorar los resultados del sistema mediante la optimiza-
cién de los pardmetros de configuracion de los bloques que forman la etapa.

Por tltimo, se ha demostrado la capacidad de generalizacion de la etapa de post-
procesado mediante la aplicacion de la misma al sistema de diarizacion Aholab-
Albayzin 2010, utilizando en este caso distintas sefiales de la base de datos datos
Ahonews. En este caso se ha obtenido una reduccion general del error de diariza-
cion del 17 %, resultando visible la dependencia del correcto funcionamiento de la
etapa de determinadas caracteristicas de las sefiales (nimero de locutores, musica
de fondo, ruido...), lo que demuestra la necesidad de optimizacién de los pardme-

tros de configuracion para la obtencidén de un mejor resultado.
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La felicidad es saber unir el final
con el principio.

Pitagoras

Conclusiones

Esta tesis presenta distintos aspectos involucrados en el desarrollo de un sistema
de diarizacion de locutores, centrando el esfuerzo en los problemas mas habituales
en los diferentes campos de aplicacion de este tipo de sistemas.

Durante el desarrollo de este trabajo se han disefado distintos algoritmos y
técnicas de mejora de la diarizacién de locutores, con resultados favorables tanto
en entorno de audio broadcast como en entorno de reuniones de trabajo. Otro as-
pecto importante en el desarrollo de esta tesis ha sido la participacion en distintas
campanas de evaluacion, que han permitido realizar una evaluacion contrastable de
los distintos sistemas implementados.

En este capitulo se recogen las principales conclusiones extraidas durante el
desarrollo de esta tesis. En primer lugar, se resumen las aportaciones realizadas en
las distintas areas de la diarizacion examinadas, asi como posibles trabajos futuros
derivados de este estudio. Finalmente, se presenta la difusion de resultados llevada

a cabo durante el desarrollo de este trabajo relativa a publicaciones y conferencias.
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7.1 Aportaciones de la tesis y trabajos futuros

Bases de datos

Se ha llevado a cabo la grabacion y recopilacion de dos bases de datos en castellano
y euskera, disenadas para el desarrollo de tareas de diarizacion de locutor en dos
entornos de aplicacion diferentes: difusion de audio y reuniones de trabajo.

La mayor parte de los estudios realizados en los tltimos afios dedicados a re-
copilar y transcribir diferentes bases de datos, ya sea en el entorno de reuniones de
trabajo o de difusion de audio, centran sus esfuerzos en la obtencion de grabaciones
monolingiies. Las bases de datos que incluyen habla en mas de un idioma a menu-
do presentan diferentes locutores para los distintos idiomas o han sido disefiadas
para realizar tareas en otras areas del procesado de voz, como el reconocimiento
del habla o el reconocimiento de locutor.

Con la creacidn de estas nuevas bases de datos de voz se ha tratado de llenar este
vacio, permitiendo el desarrollo y la implementacién de sistemas de diarizacién
multilingiies en los dos dmbitos de aplicacion mencionados. El trabajo realizado en

este sentido ha quedado recogido en [142].

Segmentacion de audio

La segmentacion de audio a menudo forma parte de sistemas mds complejos en
otras areas del procesado de la voz, como el reconocimiento automético del habla
o el reconocimiento de locutores, por lo que un mejor tratamiento previo del audio
resulta necesario para mejorar el rendimiento de este tipo de sistemas.

Uno de los problemas de la segmentacién de audio broadcast reside en la co-
rrecta identificacion de los segmentos que contienen musica de fondo de bajo nivel,
que a menudo pasa desapercibida y no es detectada por los sistemas de segmenta-
cion. Por ello, se ha disefiado una técnica de segmentacion basada en el postproce-
sado de segmentos de voz en busca de musica de fondo de bajo nivel. Se trata de un
método sencillo pero adecuado a las necesidades de este tipo de audio broadcast.

Se ha disefiado e implementado un sistema de segmentacion de audio broadcast

basado en la técnica propuesta. Mediante el postprocesado de los segmentos de voz,
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este sistema es capaz de identificar aquellos con miusica de fondo de bajo nivel,
reduciendo considerablemente el Error de Omision para la clase de musica.

Se ha comprobado el buen funcionamiento del sistema mediante la participa-
cion en la campafia de evaluacion de segmentacion de audio Albayzin 2012, donde
el sistema desarrollado ha obtenido el mejor resultado de la evaluacion en la que
tomaron parte 6 sistemas desarrollados por 5 grupos de investigacion diferentes. En
este caso, el postprocesado de los segmentos ha propiciado una reduccion relativa
del 27 % en el error de la clase de musica.

Por otra parte, entornos mds complejos requieren una mejor clasificacion de los
segmentos de voz a la hora de llevar a cabo una segmentacion mas precisa. Se ha
disefiado por tanto una nueva técnica de segmentacion basada en clasificacion de
i-vectors que permite el refinamiento de los segmentos de voz para determinar la
presencia de musica y/o ruido de fondo en el audio.

Igualmente, se ha disefiado e implementado un segundo sistema de segmenta-
cion de audio broadcast basado en la nueva técnica propuesta que ha mostrado un
rendimiento claramente superior al de sistemas tradicionales basados en HMMs.

Por tltimo, se ha comprobado el buen funcionamiento del sistema mediante
la participacion en la campafia de evaluacion de segmentacion de audio Albayzin
2014, donde el nuevo sistema desarrollado ha obtenido el mejor resultado de la
evaluacion en la que tomaron parte 7 sistemas desarrollados por 4 grupos de inves-
tigacion diferentes. El sistema basado en i-vectors ha demostrado su buen rendi-
miento frente al sistema basado en HMMs con un 22.47 % y un 27.37 % de SER
respectivamente, mostrando la validez de la técnica de segmentacion propuesta.

En el futuro se propone la realizacion del andlisis de otro tipo de pardmetros no
considerados en este estudio, que permitan una mejor discriminacién entre musi-
ca y ruido, principales fuentes de error de los sistemas de segmentacion. Ademads
de contrastar su comportamiento frente al resto de parametrizaciones utilizadas, se
plantea la posibilidad de desarrollar sistemas basados en las distintas parametriza-
ciones y utilizar sus resultados para obtener un mejor rendimiento global mediante
técnicas de fusion de clasificadores.

Diversas publicaciones han recogido los resultados de la investigacion llevada
a cabo en este ambito, a través tanto de la participacion en congresos [137] [141],

como por medio de articulos en revistas especializadas [22].
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Fusion de clasificadores

La fusién de etiquetas resulta interesante en multiples problemas del mundo real:
unificacién de la informacién de anotadores expertos, sistemas colaborativos en-
tre laboratorios, fusion de clasificadores de muy diversa naturaleza... Los distintos
métodos de fusion de etiquetas, sin embargo, tienden a realizar clasificaciones muy
pobres cuando las bases de datos presentan desequilibrio entre sus clases, algo que
ocurre habitualmente en el area del procesado de la voz.

Por ello, se ha realizado un anélisis de distintos métodos de fusién de etiquetas,
identificando en cada caso los problemas que presentan, prestando especial interés
al comportamiento de cada uno en condiciones de desequilibrio en la base de datos.

Se ha presentado una nueva técnica de fusién de etiquetas que tiene en cuenta
el mencionado desequilibrio entre clases de la base de datos. Este nuevo método,
ademds del ndmero de casos almacenado durante la etapa de entrenamiento, tiene
en cuenta lo representativos que resultan esos casos en la base de datos.

Se han realizado ademas multiples experimentos con el objetivo de validar el
funcionamiento del algoritmo propuesto frente a otros métodos del estado del arte.
Los resultados obtenidos han mostrado un mejor comportamiento de la técnica
propuesta en condiciones de desequilibrio en la base de datos, debido a que realiza
una mejor clasificacion de las clases minoritarias en la base de datos.

También se ha disefiado una alternativa al método propuesto con el fin de ex-
tender su funcionamiento a un nivel de score, mas adecuado en el area de del re-
conocimiento y verificacion de locutores. Se han presentado diversos experimentos
realizados en este &mbito con buenos resultados de la nueva técnica propuesta.

Como trabajo futuro se plantea la posibilidad de generalizar este enfoque para
abordar tareas de verificacion de locutor con listas abiertas (open set). A pesar del
buen funcionamiento demostrado en los experimentos realizados en este ambito, la
informacion utilizada por el método propuesto, concretamente la identidad de los
locutores impostores en cada una de las pruebas, supone la infraccion de las normas
que rigen las evaluaciones en este campo, por lo que se precisa de un nuevo enfoque
en la etapa de entrenamiento del método, que permita extrapolar el conocimiento

de los locutores de manera individual.
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Resultados preliminares de los diversos trabajos llevados a cabo en este &mbito
se han recogido en [140], si bien la publicacién del andlisis detallado del método

de fusion propuesto continda siendo un objetivo destacado.

Segmentacion de locutores

Un sistema tradicional de segmentacion de locutores habitualmente requiere la dis-
ponibilidad de la base de datos completa al empezar el procesado, por lo que su
utilizacién online, con reducidas latencias permitidas, resulta imposible.

Se ha propuesto una nueva técnica de segmentacion basada en un analisis trama
a trama, donde el retardo introducido sea equivalente al tamafo de ventana utilizado
durante el procesado del audio. La mayoria de bases de datos de diarizacién en
entorno de reuniones cuentan con grabaciones multicanal, por lo que el método
propuesto hace uso de la correlacion entre las sefiales de los distintos micréfonos,
identificando posibles cambios de turno con un bajo retardo de procesamiento.

También se han realizado distintos experimentos para validar la técnica de seg-
mentacion propuesta mediante dos bases de datos ampliamente utilizadas en el en-
torno de reuniones de trabajo, contrastando el funcionamiento del método propues-
to frente a una técnica clasica basada en distancia BIC, una de las mas ampliamente
utilizadas en la literatura en este dmbito.

Los experimentos realizados en ambos casos han mostrado mejores resulta-
dos por parte de la técnica de segmentacion propuesta en lo referente a las distin-
tas métricas de evaluacion utilizadas, detectando correctamente mayor nimero de
cambios locutor en la mayor parte de las sefales utilizadas.

Como trabajo futuro, se propone diseiar un proceso de clustering online que
complemente el método de segmentacion propuesto, mediante la aplicacion de dis-
tintas técnicas que permitan identificar los distintos locutores presentes en una
reunion de trabajo real. Por otro lado, el nimero de errores de insercién cometi-
dos por la técnica propuesta, requiere, ademds de un correcto funcionamiento del
VAD, que el proceso de clustering disefiado sea capaz de prestar especial atencién
a los locutores identificados con anterioridad, reduciendo en la medida de lo posi-
ble el niimero de falsos cambios de turno detectados. La publicacién del método de

segmentacion propuesto continta siendo un objetivo futuro en este caso.
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Postprocesado de marcas

A menudo resulta interesante la introduccion de etapas de resegmentacion o post-
procesado, con un bajo impacto computacional, destinadas a solucionar problemas
concretos de los sistema de diarizacion.

Uno de los problemas presentes en los sistemas de diarizacion es el sobre-
clustering, que aparece como resultado de un proceso inadecuado de agrupacion
de clusters, cuyo ajuste Optimo puede resultar complicado en determinados casos.

Por ello, se ha propuesto una técnica de mejora de la diarizacion basada en el
postprocesado de las marcas proporcionadas por el sistema, que permite identificar
y reagrupar los clusters pertenecientes a un mismo locutor.

Se ha disenado e implementado una etapa de postprocesado compuesta por tres
bloques distintos: el bloque de refinado de la segmentacion voz/no voz, el bloque
de asimilacién de segmentos de corta duracién y por tltimo el bloque de fusion de
clusters correspondientes a un mismo locutor.

Se han realizado ademas diversos experimentos con el fin de comprobar el fun-
cionamiento de la etapa de postprocesado disefiada, utilizando para ello las etique-
tas de salida de tres sistemas de diarizacién y dos bases de datos diferentes.

A partir de los resultados obtenidos se ha demostrado el buen funcionamiento
de la etapa de postprocesado desarrollada, con reducciones del error de diarizacion
en torno al 20 % en los casos més favorables.

Se ha demostrado la capacidad de generalizacion de la etapa de postprocesado
mediante la utilizacion de distintas bases de datos. Sin embargo, resulta visible la
dependencia del buen funcionamiento de la etapa de determinadas caracteristicas
de las sefales utilizadas (nimero de locutores, musica de fondo, ruido...), por lo
que en un futuro se plantea la implementacion de un bloque previo de andlisis del
audio contenido en la base de datos, que permita la optimizacion automaética de los
distintos parametros de configuracion de los bloques restantes.

De nuevo, el trabajo realizado en este &mbito ha quedado recogido en diversas
publicaciones [138] [139].
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7.2 Difusion de resultados

A continuacion se enumeran las contribuciones a revistas y conferencias interna-

cionales, presentadas durante el desarrollo de este trabajo.

ARTICULOS DE REVISTA

2015 Diego Castan, David Tavarez, Paula Lopez-Otero, Javier Franco-Pedroso,
Héctor Delgado, Eva Navas, Laura Docio-Ferndndez, Daniel Ramos, Javier
Serrano, Alfonso Ortega, Eduardo Lleida, “Albayzin-2014 evaluation: au-
dio segmentation and classification in broadcast news domains”, EURASIP
Journal on Audio, Speech, and Music Proc., vol. 2015, no. 1, pp. 1-9, 2015.

2013 David Tavarez, Eva Navas, Daniel Erro, Ibon Saratxaga, Inma Herndez, “Nue
va técnica de fusion de clasificadores aplicada a la mejora de la segmenta-

cion de audio.”, Procesamiento Lenguaje Natural, vol. 51, pp. 161-168, 2013.

2012 David Tavarez, Eva Navas, Daniel Erro, Ibon Saratxaga, Inma Herndez, “Técni-
cas de post-procesado de resultados en un sistema de diarizacion de locuto-

res”, Procesamiento Lenguaje Natural, vol. 49, pp. 109-116, 2012.
PARTICIPACION EN CONGRESOS

2014 David Tavarez, Eva Navas, Daniel Erro, Ibon Saratxaga, Inma Hernaez, “New
Bilingual Speech Databases for Audio Diarization”, In Proceedings of the
Ninth International Conference on Language Resources and Evaluation, Eu-

ropean Language Resources Association (ELRA), Reykjavik, Iceland, 2014.

2014 D. Tavarez, E. Navas, A. Alonso, D. Erro, I. Saratxaga, 1. Hernaez, “Aho-
lab Audio segmentation system for albayzin 2014 evaluation campaign”, In
IberSPEECH 2014, Las Palmas de Gran Canaria, Spain, pp. 273-282, 2014.

2012 David Tavarez, Eva Navas, Daniel Erro, Ibon Saratxaga, “Strategies to Im-
prove a Speaker Diarisation Tool”, In Proceedings of the Eight International
Conference on Language Resources and Evaluation, European Language Re-
sources Association (ELRA), Istanbul, Turkey, 2012.
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2012 David Tavarez, Eva Navas, Daniel Erro, Ibon Saratxaga, “Audio Segmenta-
tion System by Aholab for Albayzin 2012 Evaluation Campaign”, In IberS-
PEECH 2012, Madrid, Spain, pp. 577-584, 2012.

7.3 Participacion en campanas de evaluacion

ALBAYZIN (DIARIZATION, AUDIO SEGMENTATION):

2014 Best system in the Albayzin audio segmentation evaluation campaign, In
IberSPEECH 2014, Las Palmas de Gran Canaria, Spain.

2012 Best system in the Albayzin audio segmentation evaluation campaign, In
IberSPEECH 2012, Madrid, Spain.
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