UNIVERSIDADE DE CAXIAS DO SUL
Centro de Computacéo e Tecnologia da Informacao
Curso de Bacharelado em Ciéncia da Computacao

Rodrigo Bergamaschi de Azevedo

DIARIZA(}AO AUTOMATICA DE LOCUTOR UTILIZANDO
DISTANCIAS PROBABILISTICAS ENTRE MODELOS

Caxias do Sul

2010



Rodrigo Bergamaschi de Azevedo

DIARIZACAO AUTOMATICA DE LOCUTOR UTILIZANDO
DISTANCIAS PROBABILISTICAS ENTRE MODELOS

Trabalho de Conclusédo de Curso
para obtencdo do Grau de
Bacharel em Ciéncia da
Computacédo da Universidade de
Caxias do Sul.

André Gustavo Adami

Orientador

Caxias do Sul

2010



If more of us valued food and cheer and song above hoarded gold, it would be a
merrier world.

—J. R. R. Tolkien

iii



DEDICATORIA

Ao0s meus pais, Antonio e Flavia

iv



AGRADECIMENTOS

Muitas pessoas caminharam ao meu lado nestes sete anos de faculdade. Sou
extremamente grato a todos que, de uma forma ou de outra, colaboraram no meu crescimento,
no meu amadurecimento e na minha formacao.

Em primeiro lugar, agradeco aos meus pais, Antonio e Flavia. Agradeco pelo
incentivo, pela compreensao, pela paciéncia, pelo amor e, acima de tudo, por acreditarem em
mim e me apoiarem em todos 0S momentos.

Agradeco a minha namorada Amanda pelo carinho, pela dedicacdo, pelas inimeras
ofertas de ajuda, pelas palavras de conforto e pelo abraco amigo com que me recebeu sempre
que a nuvem da dificuldade pairou sobre mim.

Sou grato aos meus amigos, especialmente Mauricio — que esteve ao meu lado e me
apoiou durante esta jornada — e Jorge — por todas as conversas, conselhos e palavras amigas —,
pelos tantos momentos bons e por tudo o que me ensinaram. Longe ou perto, sei que torcem
por mim e que comemoram minhas conquistas.

Agradeco também aos colegas com 0s quais me reuni para estudar e fazer trabalhos —
aqueles fins de semana discutindo c6digos e coroados com “salchipdo” deixardo saudades.

Também sou grato a André Adami, meu orientador, que me auxiliou e aconselhou na
feitura deste trabalho, e aos professores que souberam transmitir seu conhecimento e seus

valores nestes anos de faculdade.



RESUMO

Este trabalho analisa a diarizacdo de locutor, importante processo prévio a tarefas
como reconhecimento de locutor e de voz e tarefas de indexacdo. O objetivo da diarizacao de
locutor € obter segmentos de fala de apenas um locutor. Esses segmentos sdo entdo agrupados
em conjuntos, de forma que cada conjunto contenha fala de somente um locutor.

Essa implementacdo aborda a diarizacdo de dois locutores, em que existem somente
dois locutores no audio. Para a realizacdo da tarefa, assume-se que ndo ha conhecimento
prévio dos locutores e que esses locutores ndao falam simultaneamente. Para a etapa de
deteccdo de mudanca de locutor é utilizado o método DISTBIC. O agrupamento dos
segmentos é feito com base na distancia Kullback Leibler.

Os resultados obtidos sdo avaliados por um programa disponibilizado pelo NIST, o
Instituto Nacional de Padrdes e Tecnologia dos Estados Unidos, para a tarefa de diarizagéo de

locutor.

Palavras-chave: Diarizacdo de Locutor, Deteccdo de Mudanca de Locutor, Segmentacdo de

Locutor, Agrupamento, DISTBIC

vi



ABSTRACT

This work analyses speaker diarization, important process prior to tasks such as
speaker and speech recognition and indexing tasks. Speaker diarization aims to obtain
segments of speech of a single speaker from audio data. These segments are then clustered so
that each cluster will contain speech from only one speaker.

This implementation addresses the two-speaker diarization, where an audio contains
only two speakers. To achieve this task it is assumed there is no previous knowledge about
the speakers and the speakers do not speak simultaneously. DISTBIC method is used in
speaker change detection step. The distance measure employed in the clustering step is
Kullback Leibler.

The results are evaluated by a program provided by NIST — the National Institute of

Standards and Technology — to the speaker change detection task.

Keywords: Speaker Diarization, Speaker Change Detection, Speaker Segmentation,
Clustering, DISTBIC
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1 Introducao

As bases de dados de audio vém crescendo e seu acesso vem se tornando cada vez
mais facil. Esse crescimento implica na necessidade de métodos eficientes e precisos para
classificar, buscar e recuperar informacdes desses arquivos (JOHNSON; WOODLAND,
2000). O armazenamento de grandes quantidades de audio € facilitado pela diminuicdo do
custo e aumento do acesso ao poder de processamento, capacidade de armazenamento e
largura de banda de rede (TRANTER; REYNOLDS, 2006).

Apesar da facilidade que se tem hoje em dia para armazenar audio, seu acesso é mais
dificil que o acesso a documentos de texto, pois a audi¢do dos arquivos de audio é mais lenta
que a leitura dos documentos de texto. Além disso, o audio ndo proporciona a vantagem da
procura por palavras-chave. E muito mais facil acessar determinada parte de um texto do que
encontrar um trecho especifico em uma gravacdo de audio sem ter de percorrer o arquivo do
inicio ao fim (OLSEN, 1995).

Além da mensagem falada, o &udio pode conter diversas informacdes importantes.
Além do contetdo da fala, a analise do audio permite a obtencdo de informacdes sobre o
locutor e sobre a dindmica da gravacdo. Quanto ao locutor, pode-se descobrir, por exemplo,
seu sexo, sua escolaridade, devido a correcdo e diversidade do vocabulario empregado, seu
estado emocional, a lingua que esta falando e seu sotaque. J& no que diz respeito a dinamica
da gravacdo, pode-se saber os periodos em que ha fala, a que locutor a fala pertence, o assunto
que esta em pauta e a relagcdo entre os locutores. Naturalmente, o ser humano é capaz de
identificar tais caracteristicas no audio com certo grau de facilidade. Entretanto, sua
capacidade de processamento é bastante limitada.

Atualmente € possivel, através de computadores, processar muito mais informacoes
em muito menos tempo que o cérebro humano. Dessa forma pode-se, via de programas de
computador, extrair informacGes do audio com relativa precisdo em um curto espaco de
tempo.

O objeto de interesse deste trabalho é a diarizagdo automatica de locutor, cujo objetivo
é estimar os periodos de tempo em que cada locutor estd falando em determinada conversa
(ADAMI et al, 2002). Assume-se geralmente que ndo h& conhecimento prévio do nimero de
locutores presentes na conversa, de forma que ndo é possivel construir um modelo de locutor
antes da realizagdo da diarizagdo. Informacdes ndo relevantes, tais como ruido e mausica,

dificultam o processo, pois interferem no processo de caracterizagéo dos locutores.
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A diarizagdo de locutor é de extrema importancia nas tarefas de reconhecimento de
voz e reconhecimento de locutor, pois 0s segmentos obtidos s&o utilizados para estimar os
modelos de locutor, de forma que a diarizacdo incorreta resulta na obtencdo de modelos
também incorretos (ADAMI et al, 2002). Os segmentos podem ser usados para treinar
modelos que permitam localizar a fala de determinado locutor em um arquivo de &udio
(MORARU et al, 2003), bem como para indexar arquivos contendo dados de &udio,
facilitando a busca dessa informacdo (DELACOURT; WELLEKENS, 2000). Outras
aplicacdes que usam os segmentos obtidos a partir da diarizacdo de locutor sdo a legenda
automatica de filmes e auxilio ativo para pessoas com deficiéncia auditiva. O rastreamento de
locutor, por exemplo, permite a mudanga de cor dindmica das legendas com base na
identidade do locutor (PIETQUIN et al, 2001). As mudancas de locutor detectadas pela
diarizacdo em arquivos de audio sdo frequentemente utilizadas para estruturar o0 documento
para navegacdo pelos ouvintes. Um exemplo sdo os telejornais, nos quais as mudangas de
locutor geralmente coincidem com mudangas ou transi¢cGes entre matérias. Outros exemplos
sdo painéis, apresentacOes e gravacdes de encontros, em gque a organizacao dos segmentos de
audio de acordo com a identidade dos locutores pode facilitar a navegacdo para 0s ouvintes.
Outra motivacgdo para a diarizacdo de locutor € a transcricdo automaética da fala. A execucao
do reconhecimento automatico de fala pode se beneficiar da adaptacdo de locutor em muitos
casos, independente de ser inspecionada. Embora ndo seja um pré-requisito estrito para a
adaptacdo de locutor, a deteccdo de mudanca de locutor a importante para executar a
adaptacdo sobre dados com mudltiplos locutores, uma vez que pode prover o reconhecedor
com dados homogéneos destes (PARK; GLASS, 2006).

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é desenvolver e avaliar as etapas de deteccdo de mudanca de
locutor (baseado no método DISTBIC) e agrupamento para um sistema de diarizacdo de
locutor. O sistema utilizara audio contendo somente dois locutores e sera avaliado utilizando
0 paradigma de avaliagdo do Instituto Nacional de Padrdes e Tecnologia (NIST — National
Institute of Standards and Technology) para as competicGes de deteccdo de mudanca de
locutor (NIST, 2002). Os resultados serdo refinados através do agrupamento dos segmentos
obtidos.

12



1.2 Estrutura do Trabalho

O trabalho esta estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 aborda a diarizacdo de
locutor, analisando as fases de sua estrutura. O Capitulo 3 trata da configuracdo experimental:
as avaliacOes do Instituto Nacional de Padrbes e Tecnologia, as bases de dados utilizadas, a
avaliacdo do desempenho do algoritmo implementado e o sistema de referéncia para tal
avaliacdo. O Capitulo 4 apresenta a deteccdo de mudanca de locutor baseada no Critério de
Informacdo Bayesiano, 0 método DISTBIC e seus resultados. O Capitulo 5 é dedicado ao

estudo do agrupamento dos segmentos. A conclusdo do trabalho é apresentada no Capitulo 6.
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2 Diarizagéo de Locutor

Este capitulo é dedicado a estrutura da diarizacao de locutor, processo no qual a tarefa
de deteccdo automatica de mudanca de locutor esta inserida. O processo é explicado e as suas
partes sdo enumeradas na secdo 2.1. A Secdo 2.2 trata da extracdo das caracteristicas do sinal
de &udio. A deteccdo de fala é analisada na Secdo 2.3. Na Secdo 2.4 é apresentada a deteccdo
de mudanca de locutor. O agrupamento dos segmentos, que € a etapa final de uma parte dos
sistemas, € descrito na Secdo 2.5. A Secdo 2.6 aborda a re-segmentacédo, etapa posterior ao

agrupamento dos segmentos em alguns sistemas.

2.1 Processo de Diarizacéo de Locutor

O processo de diarizacdo de locutor pode ser dividido em cinco etapas: extracdo de
caracteristicas, deteccdo de fala, deteccdo de mudanca de locutor, agrupamento e re-
segmentacdo (como ilustrado na Figura 1). A meta da extracdo de caracteristicas é coletar os
atributos do sinal (i. e. as caracteristicas fisiologicas do locutor, calculadas sobre a amplitude
e a freqiéncia do sinal) em um vetor. O objetivo da deteccdo de fala é encontrar as regides do
sinal de audio que contém fala. Na deteccdo de mudanca de locutor sdo encontrados pontos no
sinal de audio em que € provavel que tenha havido mudanca de locutor. A etapa de
agrupamento tem por meta agrupar os segmentos obtidos na etapa anterior que pertencem a
um mesmo locutor em um conjunto. A finalidade da re-segmentacdo é refinar as fronteiras
originais dos segmentos (TRANTER; REYNOLDS, 2006).

| EXTRACAO DE CARACTERISTICAS ‘

v

DETECCAD DE FALA

v

DETECCAD DE MUDANCA DE LOCUTOR

SEGMENTO 1 | | SEGMENTO 2 SEGMENTO 3 SEGMENTO N

AGRUPAMENTO

RE-SEGMENTACAD
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Figura 1. Estrutura de um sistema de Diarizagéo de Locutor.

2.2 Extracdo de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas € o processo através do qual os atributos do sinal sdo
calculados e coletados no formato de um compacto vetor, denominado vetor de
caracteristicas. Esse vetor de caracteristicas pode ter mais de uma dimenséo, sendo entdo uma
matriz de caracteristicas, em que cada ocorréncia do sinal é um vetor cujo tamanho é o
nimero de dimensdes da matriz. Esse processo pode ser considerado uma compressdo de
dados que remove informacgdes irrelevantes do sinal a0 mesmo tempo que preserva suas
informacdes relevantes (KIL; SHIN, 1996).

Para realizar a extracdo das caracteristicas é necessario capturar dos espacos de
projecdo os atributos do sinal que sdo mais favoraveis a discriminacdo de classes e a
compactacdo da energia que o espago original. O ideal é que se utilize o menor nimero
possivel de bits para transportar a mensagem completa do audio original com a menor taxa de
erro possivel (KIL; SHIN, 1996).

A idéia fundamental da transformacdo é que, uma vez que o sinal desejado sera
confinado a um pequeno nimero de fungdes de base, interferéncias e ruidos serdo distribuidos
uniformemente em diversas funcdes de base ou ocupardo diversas funcdes de base. Essa
propriedade leva a filtragem de subespaco e/ou compactacdo da energia, que, por sua vez,
leva a uma melhoria na razdo do sinal para o ruido. A filtragem do subespaco € possivel
porque o sinal desejado e a interferéncia residem em diferentes subespacos no espago de
projecdo (KIL; SHIN, 1996).

A Figura 2 mostra o deslocamento da janela ao longo do sinal de fala
(unidimensional). As setas representam o0s vetores (uni ou multidimensionais) que sdo
extraidos a cada deslocamento. O contetdo dos vetores é a representacdo das caracteristicas
fisiologicas do locutor (extraidas com base na freqiiéncia e na amplitude do sinal).

15



Janela de Analise

e

[0.10.30.40.30.1...] ]
/ [0.20.20.30.50.9...] Vetores de
Deslocamento [0.30.10.40.60.3...] Caracteristicas
da Janela
e [0.2 0.9 0.6 0.8 0.7 ...] _

Figura 2. Extracdo de Caracteristicas.

2.3 Deteccao de Fala

A etapa de deteccdo de fala (também chamada deteccdo de atividade de fala e deteccdo
de atividade de voz) tem como objetivo encontrar as regides do sinal de dudio que contém
fala. Dependendo do tipo de dados que é utilizado, as regides sem fala que devem ser
descartadas podem incluir diversos fenbmenos acusticos tais quais siléncio, ruido de fundo,
ruido ambiente, musica ou fala cruzada (TRANTER; REYNOLDS, 2006).

Para realizar a deteccdo de fala geralmente é utilizada uma abordagem baseada na
deteccdo da energia presente no sinal. Essa técnica foi desenvolvida na telefonia para
aproveitar o tempo ocioso das chamadas. Através da deteccdo de atividade de fala, foi
possivel aproximadamente dobrar a usabilidade dos longos e caros canais (como o sistema de
cabos no fundo do mar) (BULLINGTON; FRASER, 1958).

A idéia por trés da técnica é que, em uma conversa entre duas pessoas, cada uma fala
por apenas metade do tempo. O tempo ocioso das chamadas poderia entdo ser utilizado para
interpolar outras ligacdes (BULLINGTON; FRASER, 1958).

Na deteccdo de atividade de voz baseada em energia a energia do sinal € monitorada e
comparada com um limiar pré-definido. Assume-se que a energia de todo o sinal na presenga
de fala é suficientemente maior que a energia do ruido de fundo, de forma que as regides em
gue de fato ha atividade de fala possam ser detectadas. O valor pré-definido do limiar é
recalculado para cada segmento analisado caso o nivel de ruido seja varidvel (TANYER,;
OZER, 2000).

A sensibilidade do detector € um ponto crucial, pois 0 que determina se esta havendo
fala ou ndo na chamada é a energia estar acima ou abaixo de um limiar, respectivamente. A
sensibilidade do detector € aumentada com a diminui¢do do limiar. Entretanto, a diminuigéo
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do limiar implica no aumento da atividade de fala, de forma que um limiar muito baixo reduz
a utilidade do detector de atividade de voz (BULLINGTON; FRASER, 1958).

Quando a fase de deteccdo de fala é primeiramente executada em um sistema ou a
saida é requerida para outro procedimento (e. g. para transcricdo), € mais importante
minimizar a taxa de perda de deteccdo (i. e. ndo detectar mudancas de locutor que de fato
ocorreram) do que a taxa de falso alarme (i. e. criar hipoteses de mudancas de locutor onde
tais mudancas ndo ocorreram), uma vez que a primeira constitui erro irreparavel na maioria
dos sistemas. Todavia, a taxa de erro da diarizacdo, que € usada para avaliar o desempenho da
diarizacdo de locutor, trata igualmente das duas formas de erro (TRANTER; REYNOLDS,
2006).

2.4 Deteccdo de Mudanca de Locutor

A etapa seguinte a deteccdo de atividade de fala é a deteccdo de mudanca de locutor,
gue tem como meta encontrar pontos no sinal de audio em que é provavel que tenha havido
mudanca de locutor. Se a entrada é um sinal de audio ndo segmentado, entdo a etapa é
destinada a detectar tanto mudancas de locutor quanto a presenca ou ndo de fala. Se um
detector de fala ou um classificador de género/largura de banda ja tiver sido executado, entéo
o0 detector de mudanca de locutor busca apenas pelos pontos candidato a mudanca de locutor
dentro de cada segmento de fala.

Dentre as abordagens que utilizam o célculo da distancia entre segmentos adjacentes
de dados para estimar se estes pertencem a um mesmo locutor ou a locutores diferentes, duas
merecem destaque. As diferencas entre elas estdo na escolha da distancia utilizada e em
decistes de limiar (TRANTER; REYNOLDS, 2006).

A primeira dessas abordagens € uma varia¢do do Critério de Informacdo Bayesiano,
introduzido por Chen e Gopalakrishnan (1998), e foi usada por Reynolds e Torres-
Carrasquillo (2004). Essa técnica busca por pontos de mudanca dentro de um segmento
usando um teste da razdo da verossimilhanca penalizada, verificando se os dados no segmento
s&o mais bem modelados por uma Unica distribuicdo (i. e. ndo houve mudanca de locutor) ou
por duas distribuicdes diferentes (i. e. houve mudanca de locutor). Se um ponto candidato a
mudanca de locutor é encontrado, entdo a janela que representa 0 segmento € reajustada para
aquele ponto e a busca é reiniciada. Se nenhum ponto candidato a mudanca € encontrado, a
janela é deslocada e a busca € refeita. A deteccdo de mudanca de locutor através do Critério
de Informacgdo Bayesiano tem alta taxa de perda de deteccdes sobre segmentos pequenos
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(menores que 2-5 segundos), o que pode se revelar um problema em &udio que contenha
muitas mudangas de locutor, como conversagfes. Outro problema é o custo computacional da
busca completa (que tem ordem N?2), o que leva a algumas implementagdes com formas de
reducdes computacionais (TRANTER; REYNOLDS, 2006).

A segunda abordagem utiliza janelas de tamanho fixo e representa cada janela por uma
Gaussiana e a distancia entre elas pela Divergéncia Gaussiana (a distancia Kullback Leibler
simétrica — KL2) (SIEGLER et al, 1997). Foi proposta também uma implementacdo passo-a-
passo similar, mas que usa a taxa de verossimilhanca logaritmica generalizada como distancia
(MEIGNIER et al, 2006). Os picos na fungéo de distancia séo entdo encontrados e definem os
pontos candidatos a mudanca de locutor se seu valor absoluto excede um limiar pré-definido.
E possivel prevenir o sistema de gerar mais mudancas do que realmente ha nos limites
verdadeiros suavizando a distribuicdo das distancias ou eliminando os menores dentre um
conjunto de picos em determinada duragdo minima. O uso de Gaussianas simples é preferido
aos Modelos de Misturas Gaussianas devido a simplificacdo nos calculos de distancia. Os
segmentos geralmente tém tamanho de 1-2 segundos quando uma Gaussiana de covariancia
diagonal é usada, ou 2-5 segundos quando uma Gaussiana de covariancia completa é
utilizada. Da mesma forma que com o Critério de Informagdo Bayesiano, o tamanho da janela
restringe a deteccdo de mudancas de locutor rapidas.

Uma vez que a deteccdo de pontos candidatos a mudanca de locutor frequentemente
prové apenas uma segmentacdo inicial basica para sistemas de diarizacdo de locutor (cujos
segmentos serdo agrupados e, em muitos casos, havera re-segmentacdo), geralmente é mais
importante estar habilitado a executar a deteccéo de pontos de mudanca de forma bem rapida
do que a perda de desempenho (TRANTER; REYNOLDS, 2006). De fato, existem sistemas
gue ndo tém perda de desempenho significativa quando é feita uma segmentacdo uniforme
inicial (WOOTERS et al, 2004; MEIGNIER et al, 2006).

As duas técnicas de deteccdo requerem um limiar de deteccdo para serem ajustadas
empiricamente para mudancas de tipo de audio e de caracteristicas. O ajuste do detector de
mudancas é um balanceamento entre o desejo de se obter segmentos longos e puros para
auxiliar na inicializacdo da fase de agrupamento e a minimizacdo das perdas de pontos de
mudangas que produzem contaminagdes no agrupamento.

Em adicdo (ou alternativamente), um passo de decodificacdo de palavras ou de
fonemas com regras heuristicas pode ser usado para auxiliar no encontro de supostos pontos

em que exista mudanca de locutor. Entretanto, essa aproximagdo segmenta demais os dados
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de fala e requer combinacdo e agrupamento adicional para formar segmentos de fala viaveis, e
limites em rapidas intercalagbes de locutor em que ndo ha siléncio ou mudanca de género
entre os locutores podem ser perdidos (TRANTER; REYNOLDS, 2006).

2.5 Agrupamento

Ap0s a deteccdo de mudanca de locutor é realizado o agrupamento, cujo objetivo é
agrupar 0s segmentos que pertencem a um mesmo locutor em um conjunto. O ideal é que se
obtenha um conjunto para cada locutor presente na conversa. A aproximagdo mais utilizada
para realizar o agrupamento é o agrupamento hierarquico aglomerativo com critério de parada
baseado no Critério de Informacdo Bayesiano (TRANTER; REYNOLDS, 2006).
Agrupamento hierarquico é aquele em que os segmentos de fala sdo iterativamente separados
ou combinados até que o nimero desejado de conjuntos seja obtido. O termo “aglomerativo”
se refere a forma de agrupamento em que o nimero de segmentos de fala é maior que o
nimero de conjuntos desejado, de forma que os segmentos vdo sendo combinados até que o
nimero de conjuntos desejado seja alcancado (MIRO, 2006).

Os passos do processo de agrupamento séo 0s seguintes:

1. Os segmentos-folha da arvore sdo inicializados com segmentos de fala.

2. As distancias entre cada par de segmentos sdo calculadas.

3. Os dois segmentos mais proximos sao combinados.

4. As distancias dos segmentos restantes sdo atualizadas em relacdo ao novo
agrupamento.

Os passos 2-4 sdo repetidos até que o critério de parada seja alcancado

(TRANTER; REYNOLDS, 2006).

O critério de parada € um ponto critico para o desempenho da aplicacdo, independente
da técnica de agrupamento utilizada, e depende de qual sera o uso do resultado. Um sub-
agrupamento pode produzir um nimero elevado de conjuntos, ao passo que um agrupamento
excessivo pode produzir conjuntos contaminados (isto é, que contenham fala de mais de um
locutor). Nenhum dos casos é bom para a indexagdo de informagéo por locutor. No caso do
uso dos resultados para treinamento de modelos para reconhecimento de fala, entretanto, o
sub-agrupamento pode ser satisfatorio quando um locutor aparece em mdaltiplos ambientes
acusticos, e 0 agrupamento excessivo pode ser vantajoso para agregar a fala de locutores
similares ou ambientes acusticos (TRANTER; REYNOLDS, 2006).
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2.6 Re-segmentacao

Muitos sistemas apresentam uma Ultima etapa, que é a re-segmentacdo do audio
através da decodificacdo de Viterbi (com ou sem iteracGes) usando os modelos dos conjuntos
finais e modelos sem fala. Essa fase tem como proposito refinar as fronteiras originais dos
segmentos e/ou agregar pequenos segmentos que possam ter sido removidos para um
processamento mais robusto na fase de agrupamento. Um reconhecedor de palavras ou de
fonemas pode ser usado para filtrar os limites dos segmentos, ajudando a reduzir o falso-
alarme da taxa de erro (TRANTER; REYNOLDS, 2006).
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3 Configuracao Experimental

Neste capitulo é apresentada a configuracdo experimental do trabalho. A Se¢do 3.1
aborda as avaliacbes do NIST. Dados e estatisticas sobre as bases de dados utilizadas sao
apresentados na Secdo 3.2. A Secdo 3.3 demonstra como o NIST avalia os resultados obtidos

pelos sistemas. A Sec¢éo 3.4 descreve o sistema de referéncia utilizado.

3.1 Avaliacbes do NIST

As avaliacGes do NIST sdo um importante meio de direcionar pesquisas na area de
processamento de &udio voltada para tecnologias da fala e auxiliam na calibragdo das
capacidades técnicas. Entre as diversas campanhas, o publico-alvo dessas avaliagfes sdo 0s
pesquisadores da area de reconhecimento de locutor independente de texto. As avaliacdes em
reconhecimento de locutor foram criadas para serem simples, apoiadas e acessiveis. O
objetivo dessas avaliacbes € encorajar 0 processo de pesquisa, e suas metas sdo (1) a
exploracdo de novas idéias promissoras em reconhecimento de locutor, (2) o desenvolvimento
de tecnologia avancada que incorpore essas idéias e (3) medir o desempenho dessa tecnologia
(NIST, 2000). Elas ocorreram anualmente desde 1997 e passaram a ocorrer de dois em dois
anos desde 2006 (NIST, 2000).

A avaliacdo utilizada como base nesse trabalho é a de 2000, que tem foco nas tarefas
de deteccdo, rastreamento e deteccdo de mudanca de locutor. Os dados sdo conversas
telefénicas, e ha dados limitados para treinamento. A avaliacdo de 2000 incluiu quatro tarefas:
deteccdo de um locutor, deteccdo de dois locutores, rastreamento de locutor e deteccdo de
mudanca de locutor. No caso do reconhecimento de locutor, o objetivo é identificar os
intervalos de tempo nos quais locutores desconhecidos estdo falando em um segmento de
conversa. A avaliacdo desdobra a tarefa de deteccdo de mudanca de locutor em duas sub-
tarefas. A primeira consiste em segmentar conversacoes que possuem somente dois locutores
(conhecida por segmentacéo de 2 locutores — 2-Speaker Segmentation). A segunda consiste da
soma de segmentos de dois canais em multiplos idiomas, geralmente de longa duracéo (até
um maximo de dez minutos) e podem conter até dez locutores por segmento (conhecida por
segmentacdo de n locutores — N-Speaker Segmentation). Os sistemas ndo sdo informados da
quantidade de locutores por segmento (NIST, 2000).
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3.2 Bases de Dados

Os dados utilizados na avaliagdo de 2000 foram extraidos da base SwitchBoard-2
Corpus, Phases I e II1. Sdo 1000 conversas telefénicas entre duas pessoas com duracdo média de
um minuto. Os arquivos totalizam aproximadamente 997 minutos de conversas, em que 90,1%
dos quais correspondem a fala, em que 54% do tempo que corresponde a fala é utilizado para
avaliacdo (o restante da fala corresponde a trechos em que os dois locutores falam ao mesmo
tempo e a segmentos com menos de meio segundo de duragédo). Do total de arquivos, 269
correspondem a conversas entre duas pessoas do sexo masculino, 323 a conversas entre duas
pessoas do sexo feminino, e 408 sdo conversas entre um homem e uma mulher.

O audio das conversas é fornecido no formato sphere (formato criado pelo NIST para
arquivos wave de fala). Os arquivos sdo convertidos para o formato wave, e entdo suas

caracteristicas sao extraidas (o resultado é o vetor de caracteristicas da conversa).

3.3 Avaliacdo de Desempenho

Para avaliar o desempenho dos resultados recebidos dos competidores, o NIST
determina os segmentos em que cada locutor fala através de um detector de fala baseado em
energia. Este detector ¢ usado nos canais individuais (os “lados” da conversa), antes que estes
sejam somados. Em alguns casos 0s pontos em que ocorre a mudanca de locutor foram
determinados por transcritores humanos. A pontuacdo é dada de acordo com trechos em que
apenas um locutor esta falando, e exclui variacGes de até 250 milissegundos das extremidades
de cada intervalo. Dessa forma, garante-se que apenas segmentos de fala de meio segundo ou
mais sejam utilizados para determinar a pontuagédo (NIST, 2000).

O NIST avalia separadamente os segmentos em que o nimero de locutores presentes
na conversa é conhecido com antecedéncia e aqueles em que esse numero nao é conhecido.
Todavia, 0 mesmo processo de pontuacgdo é usado nos dois casos (NIST, 2000).

Como saida da deteccdo de mudanca de locutor o sistema deve produzir mudancas de
locutor hipotéticas (ou segmentos de fala produzidos por um unico locutor) e um rétulo
genérico do locutor para cada mudanca (e. g. locutor 0, locutor 1, ...). O que se espera é que
todas as mudancas para um mesmo locutor tenham o mesmo rétulo genérico de locutor
(NIST, 2000).

Lhttp://www.ldc.upenn.edu/Catalog/CatalogEntry.jsp?catalogld=LDC99S79
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Diferente das outras tarefas propostas pela Avaliacdo de Reconhecimento de Locutor
do NIST, a deteccdo de mudanca de locutor € uma tarefa de deteccdo, e pode ser caracterizada
por uma unica taxa de erro, ja que toda a fala deve ser levada em consideracdo e uma detec¢édo
perdida para um rétulo de locutor hipotético gerara um falso alarme correspondente para outro
rotulo de locutor hipotético, de forma que os dois erros ndo séo independentes (NIST, 2000).

Para calcular o erro na detecgdo € efetuada uma busca pelo melhor mapeamento (i. e.
erro minimo) de rétulos de locutor hipotético para locutores verdadeiros em cada conversa, e
entdo os erros sdo acumulados ao longo do conjunto de conversacGes de teste. A taxa de erro
é calculada da seguinte forma: assumindo que um sistema produza M rotulos de locutor
hipotético para uma conversa que contenha na realidade N locutores verdadeiros (quando o
namero de locutores é conhecido de antem&o tem-se M = N), quando M for menor que N
sdo gerados automaticamente N — M rétulos de locutor ndo associados a segmentos de fala. E
produzido entdo um suposto mapeamento de um para um entre os locutores verdadeiros {i} e
os rétulos de locutor hipotético {j}

map(i) = j;i=1,..,N,1<j < M.

Considerando durag¢do_verdadeira(i,conv) = a duracdo total da fala do locutor
verdadeiro i em uma conversa denotada conv, e duragdo_hipotética(i, j, conv) = a duragdo
total da fala comum ao locutor verdadeiro i e ao rétulo de locutor hipotético j nessa conversa,
a taxa de erro para esse mapeamento € calculada da seguinte forma:

S; duragdao_hipotética(i, map(i), conv)

erro(map,conv) = 1 — — - ;
(map ) S; durag¢do_verdadeira(i, conv)

O melhor mapeamento de um para um, map* (i), usado para essa conversa & aquele
que produz o erro minimo para erro(map, conv). Para a conversa sao entdo registrados 0s
valores

acerto(conv) = S; durag¢ao_hipotética(i, map* (i), conv)

total(conv) = S; duragdo_verdadeira(i, conv).

Segundo NIST (2000), o erro (ponderado) total sobre um conjunto de conversas é
finalmente calculado como

Scony acerto(conv)

erro_total = 1 — :
- S.onv total(conv)
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3.4 Sistema de Referéncia

O sistema utilizado como referéncia para a avaliacdo dos resultados obtidos € uma
implementacdo de um detector de mudancas de locutor baseado em energia desenvolvido por
André Gustavo Adami. Sistemas para deteccdo de mudanca de locutor baseados em energia
assumem que existe grande probabilidade de ter ocorrido mudanca de locutor em torno das
regides com siléncio (ADAMI et al, 2002). Nessa abordagem, o sistema de deteccdo de
mudanca de locutor recebe a entrada de audio e detecta os periodos em que ha siléncio no
sinal. O siléncio € detectado através de um decodificador ou por meio de um limiar imposto a
energia do audio (KEMP et al, 2000). No caso de uso de decodificador, é executado um
sistema de reconhecimento completo, obtendo os pontos em gque ocorreu mudanca de locutor
a partir dos locais em que se detectou siléncio (MIRO, 2006). J4 no segundo caso, 0s
segmentos que se encontram abaixo do limiar (i. e. sua energia possui um valor baixo) sdo
considerados siléncio, ao passo que os segmentos acima do limiar (i. e. 0s segmentos cuja
energia apresenta um valor mais alto) sdo considerados fala (KEMP et al, 2000). Uma
alternativa ao uso do limiar é o uso do desvio absoluto médio, que mede a variabilidade da
energia nos segmentos (MIRO, 2006).

Restri¢cbes adicionais podem ser impostas a deteccdo de mudanca de locutor baseada
em energia, como a duracdo minima de um periodo de siléncio, que € utilizada para reduzir o
namero de alarmes falsos. Satisfeitas as restricdes, limiares hipotéticos dos segmentos de fala
séo determinados (KEMP et al, 2000).

O sistema realiza a deteccdo de mudanca de locutor e, em seguida, o agrupamento dos
segmentos obtidos. A distancia utilizada na etapa de agrupamento dos segmentos é a Razdo da
Verossimilhanca Generalizada. A Tabela 1 mostra os resultados obtidos com este sistema.
Pares de Linhas Espectrais (PLE) e Coeficientes Cepstrais de Predicdo Linear (CCPL) foram
utilizados nestes experimentos.

Tabela 1. Resultados da Diarizagdo de Locutor baseada em Energia

Deteccoes Falso Erro de
Caracteristica © Rotulacéo de
Perdidas Alarme
Locutor
PLE 2,4% 0,4% 18,4%
CCPL 2,1% 0,5% 17,8%

Com base nos resultados, pode-se observar que as taxas de detecgdes perdidas, de
falso alarme e de erro de rotulacdo de locutor sdo praticamente iguais com os dois tipos de

caracteristicas. A diarizacdo com Coeficientes Cepstrais de Predi¢do Linear apresenta taxas de
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deteccOes perdidas e de erro de rotulacdo de locutor um pouco mais baixas, ao passo que a
diarizacdo com Pares de Linhas Espectrais apresenta taxa de falso alarme levemente mais

baixa (porém, como os valores sdo muito proximos, essa diferenca néo é significante).
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4 Deteccdo de Mudanca de Locutor baseada no Critério
de Informacao Bayesiano

Este capitulo € dedicado ao estudo do Critério de Informacdo Bayesiano em
segmentacdo de locutor. A Secdo 4.1 aborda a adaptacdo do Critério de Informacdo Bayesiano
para deteccdo de mudanca de locutor. A Secdo 4.2 descreve o método DISTBIC, proposto por

Delacourt e Wellekens. Os resultados obtidos s&o discutidos na Secédo 4.3.

4.1 Criterio de Informacdo Bayesiano na Deteccdo de Mudanca de
Locutor

O Critério de Informagc&o Bayesiano foi proposto por Gideon Schwarz em 1978. E um
critério de verossimilhanca méxima penalizado pela complexidade do modelo (i. e. 0 nimero
de parametros). Esse critério é utilizado em Estatistica para sele¢cdo de modelos em meio a
uma classe de modelos paramétricos com diferentes nimeros de parametros (SCHWARZ,
1978; CHEN; GOPALAKRISHNAN, 1998). O Critério de Informacdo Bayesiano pode
também ser considerado um algoritmo de detec¢cdo de mudancgas genérico, uma vez que, em
deteccdo de mudanga de locutor, ndo leva em consideracdo qualquer informacéo a respeito
dos locutores (DELACOURT; WELLEKENS, 2000).

Em 1998, Scott Chen e P. S. Gopalakrishnan, do Centro de Pesquisa da IBM,
publicaram um artigo no qual utilizam o Critério de Informacdo Bayesiano para detectar
mudancas de locutor e também no agrupamento hierarquico dos segmentos obtidos.
Assumindo que X = {x; : i =1,...,N} é o conjunto de dados que estd sendo modelado e
M={M;:i=1,..,K}sdo os candidatos a modelo paramétrico desejado, a verossimilhanca
L(X,M) é maximizada para este modelo. Assumindo que m representa 0 numero de

parametros, o Critério de Informacdo Bayesiano para M é definido como
m
CIB(M) = log L(X,M) — A;log N,

em que o primeiro termo diz respeito a qualidade da combinacgéo entre o modelo e os dados,
enguanto o segundo € uma penalidade pela complexidade do modelo. A variavel A, cujo valor
teorico para o Critério de Informacédo Bayesiano é 1, permite o0 ajuste do balanco entre os dois
termos (CHEN; GOPALAKRISHNAN, 1998).

Assumindo que ha, no méximo, uma mudanca de um locutor no processo Gaussiano,

leva-se em consideracgdo o seguinte teste hipotético para mudanca de locutor no tempo i:
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o Hy:xq..xy ~N(u,2): um unico locutor proferiu a sequéncia; assume-se, portanto,
que € representada por um anico processo Gaussiano multidimensional,

o Hi:xq..x;~N(uqy,21); Xipq Xy ~N(uz,2,): dois ou mais locutores diferentes
proferiram a sequéncia. u e X, respectivamente a media e a matriz de covariancia
completa, sdo os parametros dos modelos.

Assim, a raz8o maxima da verossimilhanca entre as hipoteses H, (ndo houve mudanga
de locutor) e H; (houve mudanca de locutor no tempo i) é definida por

R(i) = Nlog|X| — Nylog |Zi| — N, log |X,], (1)
em que X, X; e X, sdo, respectivamente, as matrizes de covariancia de todos os dados, do
subconjunto {x, ..., x;}, € do subconjunto {x;,4, ..., xy}, € N, N; e N, sdo, respectivamente, 0
nimero de vetores acusticos na sequéncia completa, no subconjunto {xy,...,x;}, e do
subconjunto {x;,, ..., xy}. A estimativa da verossimilhan¢ca maxima do ponto em que ocorre
a mudanca de locutor é dada por

t=arg max R(D).

O teste das hipdteses pode ser visto como um problema de selecdo de modelo, uma
vez que uma modela os dados como uma Gaussiana e a outra modela os dados como duas
Gaussianas diferentes. A diferenca entre os valores do Critério de Informacdo Bayesiano
desses modelos é representada por

ACIB(i) = —R(@i) + AP,
em que a razdo da verossimilhanga R(i) é definida por (1), P = % (p + %p(p + 1)) logN é
a penalidade, sendo p a dimensédo do espaco acustico e 0 peso da penalidade A é 1. A simetria
da matriz de covariancia € levada em consideracéo.

Dois modelos Gaussianos multidimensionais se adequam melhor aos dados X se
ACIB(i) tiver um valor negativo, o que significa que ocorreu mudanca de locutor no tempo i,

de forma que
{max ACIB(i)} <0.
l

O Critério de Informacdo Bayesiano apresenta vantagens como a robustez, ja que
calcula a varia¢do no tempo i usando todas as amostras (o logaritmo da raz&o e a divergéncia
de Kullback-Leibler, por exemplo, utilizam apenas as amostras limitadas contidas em dois
segmentos). Outra vantagem é que esse critério evita o uso de qualquer limiar, pois a
estimativa de um limiar € um ponto critico em muitos processos de deteccdo de mudanca de

locutor e é geralmente deixado para que o usuario o selecione. O papel da penalidade A é
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equivalente a definicdo de um limiar. H& ainda a vantagem de a estimativa do Critério de
Informacgéo Bayesiano convergir para 0 ponto em que efetivamente ocorreu a mudanca de
locutor conforme o tamanho das amostras aumenta.
Multiplas mudancas de locutor podem ser detectadas por meio do Critério de
Informacdo Bayesiano através de trés passos:
1° Determinar a localizagdo aproximada das mudangas de locutor: o valor de
ACIB é calculado entre dois segmentos adjacentes [a, b] e [b,c], nos quais oS
limiares a e ¢ sdo determinados, e b assume seus valores em [a,c] e é
incrementado a cada iteracdo. Quando nenhum valor negativo é encontrado para
ACIB, a distancia d(a, c) é aumentada e quando um valor negativo é encontrado, a
mudanca se torna o novo valor de a.

2° Refinar o conjunto pontos de mudancas de locutor: utilizando o mesmo
procedimento definido no primeiro passo, com intervalos de exploragdo [a, c] bem
menores sdo escolhidos e centrados em torno dos pontos anteriormente
selecionados como candidatos.

3° Validar os pontos de mudancas de locutor estimados: assumindo que

{s1,...,Sy} € 0 conjunto de candidatos a mudancas de locutor encontrado no
segundo passo, um valor ACIB é calculado para cada par de segmentos
[si—1, Si1[Si, si+1]- Uma mudanca de locutor é identificada no tempo i caso o valor
seja negativo. Caso contrério, o ponto s; é descartado do conjunto de candidatos,
de forma que o valor ACIB seja computado para 0 novo par de segmentos
[Si—1, Sit+1)[Si+1, Si+2] (com os indices velhos).
O método — necessario para uma estimativa correta dos parametros Gaussianos, ja que a
precisdo do modelo depende muito da quantidade de informacéo disponivel — consiste em
combinar segmentos quando forem encontrados valores positivos para o Critério de
Informacgéo Bayesiano.

Um dos problemas do Criterio de Informacdo Bayesiano é que 0 uso de apenas esse
algoritmo para a detecgdo de mudanca de locutor ndo é adaptado para segmentos pequenos,
pois o algoritmo ndo consegue detectar duas mudancas de locutor mais proximas uma a outra
do que a duragdo do segmento do segundo passo, que é de aproximadamente dois segundos.
O ajuste do fator penalidade A, que é dependente do tipo de dado analisado, é outro problema
(CHEN; GOPALAKRISHNAN, 1998; DELACOURT; WELLEKENS, 2000).
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4.2 Algoritmo DISTBIC

O algoritmo DISTBIC, proposto por Delacourt e Wellekens (2000), é constituido por
dois passos: no primeiro passo, um célculo de distancia é utilizado para determinar os tempos
t, que representam os pontos candidatos a mudanca de locutor. No segundo passo, esses
pontos candidatos sdo validados ou descartados através do terceiro passo do algoritmo do
Critério de Informacdo Bayesiano para detec¢do de mudanca de locutor. Esse fluxo pode ser

observado na Figura 3.

CALCULD DO SUAVIZACAD DO
VETOR DE ' VETOR DE
DISTAMCIAS DISTANCIAS

BUSCA PELAS VALIDACAD DAS
MAXIMAS LOCAIS T MAXIMAS LOCAIS

Figura 3: Etapas do algoritmo DISTBIC.

A deteccdo de pontos candidatos a mudanca de locutor, etapa inicial do DISTBIC,
confia em uma segmentacdo baseada em distancia definida a partir das verossimilhangas de
segmentos adjacentes. A concatenacgdo de dois segmentos é considerada como um terceiro, e,
em cada segmento, assume-se que 0s dados resultam de um Unico processo Gaussiano
multidimensional.

Decidir se os dados no segmento maior se ajustam melhor com uma Unica Gaussiana
multidimensional ou se uma representacdo em dois segmentos justifica melhor os dados é um
problema. O tamanho dos segmentos é o resultado de um balanco entre o numero de vetores
dentro dos segmentos requerido para a estimacao estatistica significativa e a homogeneidade
de locutor. Geralmente, o tamanho usado para cada segmento é de dois segundos
(DELACOURT; WELLEKENS, 2000). As janelas (que tém o tamanho de um segmento) séo
deslocadas em passos de cem milissegundos, para 0s quais o critério € calculado, de forma
que a resolucdo de mudancas de locutor € de cem milissegundos.

Delacourt e Wellekens utilizam seis critérios para realizar a deteccdo de mudanca de
locutor: a Razdo da Verossimilhanca Generalizada, a divergéncia de Kullback-Leibler e
outras quatro medidas de similaridade propostas por Bimbot, Magrin-Chagnolleau e Mathan
(1995).

Gish e Schmidt (em 1994) e Gish, Siu e Rohlicek (GISH et al, 1991) utilizaram a
Razdo da Verossimilhanca Generalizada para identificacdo de locutor. O seguinte teste
hipotético pode ser considerado para apresentar as principais caracteristicas da Razdo da

Verossimilhanca Generalizada:
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e H,: 0 mesmo locutor proferiu os segmentos. Nesse caso, a unido dos dois segmentos €
produzida por um Gnico processo Gaussiano multidimensional.

e H,: varios locutores proferiram 0s segmentos. Nesse caso, assume-se que 0S
segmentos foram gerados por processos Gaussianos multidimensionais diferentes.
A razdo da verossimilhanca associada com esse teste é
L= (z; 15 2)

a CATHNCATTIPYIN
em que, dado o processo Gaussiano multidimensional N (uy, 2x), L(X, N(ux, Xx)) representa

a verossimilhanca da sequéncia de vetores acusticos X. O valor do logaritmo desta razdo é
considerado para obter uma distancia entre dois segmentos (DELACOURT; WELLEKENS,
2000):

dr = —logR.

A divergéncia de Kullback-Leibler mede a distancia entre duas distribuicoes:

KL(X,Y) = Eyx < (log P(X) — log P(Y)) >,
em que Ex. - denota a expectativa calculada com a densidade P de X.
Dessa divergéncia pode-se obter uma medida simétrica (i. e. uma distancia):

KL2(X,Y) = KL(X,Y) + KL(Y,X).
A distdncia KL2 pode ser escrita da seguinte forma para as variaveis unidimensionais
Gaussianas X e Y

2 2
KL2(X,Y) = %*%* (ux - y)? (%ﬁ 0%) -1,

e se torna, para vetores Gaussianos,

1 Il 1 1 . 1
KL2(X,Y) = > 109|E—X|+§W@Y Zx)+§(ﬂy—ﬂx) Iy (HY_MX)_EN-l'

1 Iyl 1 1 . 1

5 log_leI +§tr(2x ZY)"‘E(MX—.UY) Iy (/’LX_MY)_EN

= %(tr@;le +331%y) + (ux — )T CR + 37D (ax — 1)) = N,
em que tr denota o traco de uma matriz (i. e. a soma dos elementos da diagonal principal) e N
é a dimensdo dos vetores de caracteristicas (HERSHEY; OLSEN, 2007).
As medidas de similaridade baseiam-se na hipdtese de que dois segmentos X e Y de
um sinal parametrizado deveriam ter matrizes de covariancia similares, respectivamente Xy e
Xy, se sdo gerados pelo mesmo locutor. A matriz I’ = XX, ! é levada em consideracéo para

medir a similaridade de dois segmentos de locutor X e Y. Se o0s dois segmentos pertencem ao

30



mesmo locutor, entdo Xy = Xy, de forma que I' € a matriz identidade. Essas medidas de
similaridade tém custo computacional mais baixo que a Razdo da Verossimilhanca
Generalizada e 0 KL2, mas seus resultados ndo sédo tdo bons (DELACOURT; WELLEKENS,
2000).

A primeira das medidas de similaridade propostas por Bimbot, Magrin-Chagnolleau e

Mathan (1995) ¢ denominada “medida de verossimilhan¢a Gaussiana”, e é definida como

1
te(X,Y) = a—log g+ > (ux — wy) Zxt (ux — uy)" = 1,

em que a é a média aritmética dos autovalores A; de I' e g € a média geométrica. Se Xy = Xy
(ou seja, se X = Y), entdo u; = 0. Caso contrério, u; > 0.

A segunda medida de similaridade é uma variante da primeira. Ela e baseada no fato
de que os vetores de média podem ser afetados pelo canal de transmisséo e ndo deveriam ser
levados em conta para a segunda medida, ao passo que as matrizes de covariancia sdo mais
robustas a variagdes entre as condi¢des de gravacao e linhas de transmissdo. Essa medida de
similaridade € definida como

pec(X,Y) = a—logg— 1.

A terceira medida de similaridade é um teste de esfericidade para a matriz I", e €

denominada “medida de esfericidade aritmético-geométrica’:
a
psc(X,Y) = 1095-

A ultima medida de similaridade ¢ denominada “medida de desvio absoluto”, e ¢

baseada no desvio absoluto dos autovalores de I' quando comparado a 1,
p

1
pocCt,Y) = > 1A= 11

i=1
Essas medidas de similaridade ndo satisfazem a propriedade de simetria de uma
distancia e, por isso, devem ser tornadas simétricas. Para torna-las simétricas, soma-se a
divergéncia de X para Y com a divergéncia de Y para X:
us(X,Y) = pu(X,Y) + u(Y,X),
em que u representa g, Uee, Use OU Upc-
Para todas as medidas de distancia descritas, uma mudanca de locutor é indicada por
um valor alto, ao passo que valores baixos indicam que os dois segmentos do sinal

correspondem ao mesmo locutor.
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As mudangas de locutor podem ser detectadas por meio do DISTBIC através das
seguintes etapas (as etapas 1-3 correspondem ao primeiro passo do DISTBIC, enquanto que a
etapa 4 corresponde ao segundo passo):

1. Célculo do vetor de distancias entre todos os pares de janelas adjacentes: o
critério (ou “distancia”) ¢ calculado para um par de segmentos adjacentes de
mesmo tamanho (geralmente esses segmentos tém aproximadamente dois
segundos), e as janelas sdo entdo deslocadas em um passo fixo (aproximadamente
um décimo de segundo) ao longo de todo o sinal de fala parametrizado. Este
processo tem como saida uma série temporal da distancia.

2. Suavizagdo do vetor de disténcias: o vetor de distancias € suavizado por uma
operacdo de filtragem.

3. Busca pelas maximas locais: todas as maximas locais significantes (i. e. as
maximas locais cujas diferencas entre seus valores e aqueles das minimas
adjacentes estdo acima de determinado limiar — que é calculado como uma fracdo
do grafico da variancia —, e quando ndo ha uma maxima local mais alta em sua
vizinhanca) sdo procuradas. Dessa forma, a selecdo da méaxima local é feita
considerando o “fator forma” dos picos, € ndao seu valor absoluto. Considerando
que o e u denotam, respectivamente, o desvio padrdo e a média das distancias no
grafico, um pico é significante se

|d(max) -d (mrm>| > ao
e
|d(max) -d (mlin)| > ao,
em que a é real, e min, e min; sdo, respectivamente, as minimas direita e
esquerda em torno do pico max (cf. Figura 4). Impde-se, ainda, uma duragéo
minima entre as duas maximas: se duas maximas estdo muito préximas, a mais
baixa é descartada. Essa restri¢do resulta na fronteira mais baixa para segmentos
de curta duracgdo (que geralmente sdo de um segundo). Esse tipo de detecgédo tem
0S seguintes requisitos:
e Nd&o depende do tipo de dados de fala (telejornais, conversas telefonicas,
estudio).
e Nesse passo, a énfase € colocada em minimizar a perda de deteccdes (ou

seja, a ndo deteccdo de uma mudanca que de fato aconteceu), resultando
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em um alto nimero de alarmes falsos (isto €, detectar mudancas de
locutor que, na realidade, ndo ocorreram). Esse nimero sera reduzido
pela combinacdo de segmentos contiguos durante o segundo passo,

atraves do Critério de Informacao Bayesiano.

max

d(max) - d(mm” = ag d(max) - d{m?{,n)‘ > aog

I
'

Figura 4. Caracterizacdo de uma mudanca de locutor.

4. Validagdo das maximas locais: essa etapa € uma copia exata do terceiro passo do
algoritmo do Critério de Informacdo Bayesiano para deteccdo de mudanca de
locutor: um valor ACIB é calculado para cada candidato a mudanca de locutor
para validar o resultado do primeiro passo. O valor do fator empirico A tem que
ser ajustado para reduzir o nimero de alarmes falsos sem que ocorra aumento do
nimero de novas deteccBes perdidas. O uso do algoritmo do Critério de
Informacdo Bayesiano para deteccdo de mudanca de locutor é muito mais
apropriado nesse momento, uma vez que o tamanho dos segmentos considerados €
agora grande o bastante para uma boa estimativa de parametros (DELACOURT,
WELLEKENS, 2000).

4.3 Resultados e Discussao

As caracteristicas utilizadas nos experimentos conduzidos com a implementagédo deste
trabalho foram os Pares de Linhas Espectrais e os Coeficientes Cepstrais de Predi¢do Linear.
Os Pares de Linhas Espectrais foram escolhidos por serem bastante utilizados para

compressdo de voz, com notavel extensdo para o campo de reconhecimento de locutor
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(McLOUGHLIN, 2008). J& os Coeficientes Cepstrais de Predicdo Linear foram escolhidos
por sua aplicacdo na identificacdo de locutor (REYNOLDS, 1994). Esses vetores de
caracteristicas foram extraidos com 24 dimensdes.

A medida de distancia utilizada na etapa de detec¢do de mudanca de locutor (atraves
do algoritmo DISTBIC) é o Critério de Informacdo Bayesiano. Assumiu-se que a duragéo
minima entre duas méximas na terceira etapa do DISTBIC é de dois segundos (ou seja,
assume-se que cada locutor fala por no minimo 2 segundos). O tamanho das janelas é 2
segundos, e o deslocamento dessas janelas ¢ de 0.1 segundo. O tamanho da janela de
filtragem é de 1.7 segundos.

A Tabela 2 mostra os resultados da detec¢do de mudanca de locutor com variagdes nos
parametros A (penalidade) e a (valor multiplicado pelo desvio padréo do vetor de distancias
para determinar se os picos sdo validos na terceira etapa do DISTBIC). Pares de Linhas
Espectrais foram usados nestes experimentos.

Tabela 2. Resultados do DISTBIC com Pares de Linhas Espectrais

Detecgdes Falso Erlro fj N
4 Perdidas Alarme Rotulagao de
Locutor
05 01 0,0% 0,0% 41,7%
0,6 0,1 0,0% 0,0% 39,6%
0,7 0,1 0,0% 0,0% 36,8%
0,8 0,1 0,3% 0,0% 32,6%
09 01 1,6% 0,1% 29,0%
10 0,1 4,6% 0,3% 25,3%
11 0,1 8,8% 0,5% 21,2%
12 0,1 14,3% 0,4% 16,8%
1,3 0,1 18,8% 0,4% 12,9%
14 0,1 23,0% 0,2% 9,5%
15 0,1 26,0% 0,2% 7,0%
0,5 05 0,0% 0,0% 40,3%
0,6 05 0,0% 0,0% 38,6%
0,7 05 0,1% 0,0% 36,2%
0,8 05 0,2% 0,1% 32,4%
0,9 05 1,3% 0,2% 29,1%
10 05 3,9% 0,2% 25,1%
1,1 05 7,9% 0,5% 21,8%
1,2 05 12,8% 0,4% 17,3%
1,3 05 17,6% 0,4% 13,5%
14 05 21,3% 0,2% 10,2%
15 05 24,3% 0,2% 7,9%
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Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados da deteccdo de mudanca de locutor com
variacdes nos parametros A e a. Coeficientes Cepstrais de Predicdo Linear foram utilizados

nestes experimentos.
Tabela 3. Resultados do DISTBIC com Coeficientes Cepstrais de Predicdo Linear

Detecgdes Falso Erro 9' €
A : Rotulacéo de
Perdidas Alarme L
ocutor
0,5 01 0,0% 0,0% 41,0%
0,6 011 0,0% 0,0% 39,9%
0,7 01 0,0% 0,0% 36,6%
0,8 0,1 0,3% 0,0% 32,0%
09 01 1,7% 0,2% 27,3%
10 0,1 5,1% 0,3% 22,1%
1,1 0,1 10,6% 0,5% 17,3%
1,2 0,1 16,4% 0,4% 12,9%
1,3 0,1 21,8% 0,3% 8,9%
14 0,1 26,1% 0,3% 6,1%
15 0,1 29,0% 0,2% 3,9%
0,5 05 0,0% 0,0% 40,0%
0,6 05 0,0% 0,0% 38,9%
0,7 05 0,1% 0,1% 35,5%
0,8 05 0,3% 0,0% 31,6%
0,9 05 1,3% 0,2% 27,3%
10 05 4,2% 0,3% 21,9%
1,1 05 9,4% 0,4% 17,4%
1,2 05 14,8% 0,4% 13,3%
1,3 05 20,1% 0,3% 9,7%
14 05 23,9% 0,3% 7.2%
15 05 10,3% 1,5% 19,2%

Com base nesses resultados, € possivel observar que valores mais altos para a
penalidade (A) implicam no aumento da taxa de detecgdes perdidas. Isso se deve ao fato que
uma penalidade alta resulta na diminui¢do de pontos candidatos a mudanca de locutor aceitos
na quarta etapa do DISTBIC (consequentemente, pontos em que de fato ocorreu uma
mudanga de locutor séo ignorados). O inverso ocorre com a taxa de erro de rotulagdo de
locutor: valores mais altos para a penalidade resultam em menor erro na rotulacdo dos
locutores. Essa diminui¢do na taxa de erro se deve ao fato de haver menos segmentos (de
forma que menos segmentos sdo rotulados incorretamente). A taxa de falso alarme néo é tdo
afetada quanto a de deteccOes perdidas: com Pares de Linhas Espectrais, a diferenca é
praticamente nula, ao passo que com Coeficientes Cepstrais de Predicdo Linear ocorreu leve
aumento dessa taxa com valores mais altos para a penalidade a para o coeficiente a. O valor

de o afetou levemente os resultados: valores mais altos combinados com um valor mais alto
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para a penalidade implicam na diminuicdo da taxa de detecc¢Oes perdidas. 1sso porque valores
mais baixos para o coeficiente & permitem que maximas com distancias menores em relacdo
as minimas vizinhas sejam considerados pontos candidatos a mudanca de locutor na terceira
etapa do DISTBIC.

Delacourt e Wellekens (2000) reportam que conversas telefonicas contém longos
segmentos, porém, constituidos por fala espontdnea (i. e. a conversa contém intmeras
palavras pequenas que, quando proferidas ao mesmo tempo em que outra pessoa fala, anulam
a presuncdo de que os dois locutores ndo falam ao mesmo tempo. A deteccdo de mudanca de
locutor € influenciada negativamente, pois essas palavras sdo pequenas demais para serem
detectadas corretamente. Palavras pequenas (e. g. um locutor pode simplesmente reconhecer a
fala do outro locutor através de interjei¢cGes ou confirmagdes curtas) também podem implicar
em duas rapidas mudancas de locutor, uma das quais ndo seré detectada, devido a conjectura
de que cada locutor fala por pelo menos dois segundos.

Além do desempenho global, foram realizadas avaliacbes em que (1) todas as
conversas ocorrem entre duas pessoas do sexo masculino, (2) todas as conversas ocorrem
entre duas pessoas do sexo feminino e (3) todas as conversas ocorrem entre uma pessoa do
sexo masculino e outra do sexo feminino. Os resultados dessas avaliacGes ficaram bem
préximos do resultado global. A Tabela 4 mostra os resultados das avaliacdes em que todas as
conversas ocorrem entre duas pessoas do sexo masculino. A Tabela 5 mostra os resultados das
avaliacGes em que todas as conversas ocorrem entre duas pessoas do sexo feminino. A Tabela
6 mostra os resultados das avaliagdes em que todas as conversas ocorrem entre uma pessoa do
sexo masculino e outra do sexo feminino. Pares de Linhas Espectrais foram utilizados nos trés

Casos.
Tabela 4. Resultados do DISTBIC com Pares de Linhas Espectrais (conversas entre dois homens)

Deteccdes Falso Erro 9 N
4 Perdidas Alarme Rotulagdo de

Locutor
0,5 01 0,0% 0,0% 41,2%
0,6 01 0.0% 0.0% 38.7%
0,7 0,1 0.1% 0.0% 36.3%
0,8 0,1 0.5% 0.1% 32.8%
0,9 01 2.1% 0.3% 29.2%
10 0,1 5,7% 0,6% 25,3%
1,1 0,1 10.4% 1.0% 19.6%
1,2 0,1 14.6% 0.6% 16.4%
1,3 0,1 20.0% 0.5% 12.5%
14 0,1 23.9% 0.1% 8.9%
15 0,1 26,5% 0,1% 6,9%
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05 05 0,0% 0,0% 40,1%

06 05 0,0% 0,0% 38,3%
0,7 05 0,1% 0,1% 35,9%
08 05 0,3% 0,2% 32,8%
09 05 1,8% 0,3% 28,9%
10 05 5,2% 0,6% 24,9%
1,1 05 9,4% 1,0% 20,6%
1,2 05 13,4% 0,5% 17,1%
1,3 05 18,4% 0,4% 12,6%
1,4 05 22,0% 0,1% 9,4%
15 05 24,6% 0,1% 7,5%

Tabela 5. Resultados do DISTBIC com Pares de Linhas Espectrais (conversas entre duas mulheres)

Deteccoes Falso Erlro fj €
4 Perdidas Alarme Rotulagdo de
Locutor
05 01 0,0% 0,0% 42,4%
06 0,1 0,0% 0,0% 40,5%
0,7 01 0,1% 0,0% 36,9%
08 0,1 0,5% 0,0% 32,5%
09 01 2,1% 0,1% 29,6%
10 0,1 5,5% 0,3% 25,9%
11 0,1 10,3% 0,5% 21,2%
1,2 0,1 17,2% 0,4% 15,7%
1,3 0,1 21,5% 0,4% 11,9%
14 0,1 25,1% 0,3% 8,8%
15 0,1 28,5% 0,4% 5,8%
0,5 05 0,0% 0,0% 41,0%
0,6 05 0,0% 0,0% 38,9%
0,7 05 0,2% 0,0% 36,9%
0,8 05 0,4% 0,0% 32,5%
0,9 05 1,6% 0,2% 30,0%
10 05 4,4% 0,2% 26,0%
1,1 05 8,9% 0,4% 22,1%
12 05 15,4% 0,3% 16,5%
1,3 05 20,6% 0,4% 12, 7%
14 05 24,0% 0,4% 9,6%
15 05 27,2% 0,4% 6,8%

Tabela 6. Resultados do DISTBIC com Pares de Linhas Espectrais (conversas entre um homem e uma

mulher)

. Erro de

Deteccoes Falso ~
4 Perdi%las Alarme Rotulagdo de

Locutor
05 01 0,0% 0,0% 41,6%
06 0,1 0,0% 0,0% 39,5%
0,7 01 0,0% 0,0% 37,2%
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0,8
0,9
1,0
1,1
1,2
13
1,4
15
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9
1,0
1,1
1,2
1,3
1,4
1,5

0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5

0,1%
0,8%
3,1%
6,6%
11,7%
16,0%
20,7%
23,7%
0,0%
0,0%
0,0%
0,1%
0,6%
2,6%
6,3%
10,4%
14,8%
18,6%
21,9%

0,0%
0,0%
0,1%
0,3%
0,4%
0,2%
0,2%
0,2%
0,0%
0,0%
0,0%
0,0%
0,1%
0,1%
0,2%
0,3%
0,4%
0,2%
0,2%

32,5%
28,4%
24,9%
22,4%
18,0%
14,0%
10,5%

8,2%
40,1%
38,7%
36,0%
32,2%
28,5%
24,7%
22,4%
18,2%
14,7%
11,2%

8,9%

A Tabela 7 mostra os resultados das avaliacbes em que todas as conversas ocorrem
entre duas pessoas do sexo masculino. A Tabela 8 mostra os resultados das avaliagdes em que
todas as conversas ocorrem entre duas pessoas do sexo feminino. A Tabela 9 mostra 0s
resultados das avaliacbes em que todas as conversas ocorrem entre uma pessoa do sexo

masculino e outra do sexo feminino. Coeficientes Cepstrais de Predicdo Linear foram

utilizados nos trés casos.

Tabela 7. Resultados do DISTBIC com Coeficientes Cepstrais de Predi¢do Linear (conversas entre

dois homens)

Deteccdes Falso Erro 9 N
4 Perdidas Alarme Rotulagdo de

Locutor
05 01 0,0% 0,0% 41,0%
0,6 01 0,0% 0,0% 39,7%
0,7 0,1 0,0% 0,0% 36,2%
0,8 01 0,3% 0,0% 32,8%
0,9 01 1,5% 0,1% 28,7%
10 0,1 5,6% 0,4% 21,5%
1,1 0,1 10,8% 0,8% 17,3%
1,2 0,1 17,5% 0,6% 12,3%
1,3 0,1 23,0% 0,5% 8,1%
14 0,1 27,1% 0,3% 5,2%
15 0,1 29,1% 0,1% 3,8%
0,5 05 0,0% 0,0% 40,2%
0,6 05 0,0% 0,0% 38,9%
0,7 05 0,2% 0,2% 36,1%
0,8 0,5 0,4% 0,0% 32,1%
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09 05 1,4% 0,3% 28,1%

10 05 4,6% 0,4% 21,6%
1,1 05 10,7% 0,6% 16,5%
1,2 05 16,9% 0,6% 12,2%
1,3 05 22,2% 0,5% 8,3%
1,4 05 25,7% 0,3% 5,9%
15 05 12,0% 1,9% 18,0%

Tabela 8. Resultados do DISTBIC com Coeficientes Cepstrais de Predicéo Linear (conversas entre
duas mulheres)

Deteccoes Falso Erlro 9 €
4 Perdidas Alarme Rotulagao de
Locutor
05 01 0,0% 0,0% 41,8%
06 0,1 0,0% 0,0% 39,7%
0,7 01 0,0% 0,0% 36,7%
08 0,1 0,5% 0,0% 31,9%
09 01 2,6% 0,2% 28,1%
10 0,1 6,9% 0,3% 23,0%
1,1 0,1 13,7% 0,4% 16,7%
12 0,1 19,3% 0,4% 12,8%
1,3 0,1 24,6% 0,2% 8,1%
14 0,1 28,8% 0,3% 5,0%
15 0,1 31,3% 0,3% 3,0%
0,5 05 0,0% 0,0% 40,9%
0,6 05 0,0% 0,0% 39,6%
0,7 05 0,0% 0,0% 36,1%
0,8 05 0,3% 0,0% 31,0%
0,9 05 1,8% 0,2% 27,9%
10 05 5,5% 0,3% 23,4%
1,1 05 11,6% 0,4% 17,2%
1,2 05 17,0% 0,4% 13,2%
1,3 05 23,0% 0,2% 8,8%
14 05 27,0% 0,3% 5,6%
15 05 9,5% 1,0% 21,3%

Tabela 9. Resultados do DISTBIC com Coeficientes Cepstrais de Predi¢do Linear (conversas entre

um homem e uma mulher)

. Erro de

Detecgdes Falso ~
4 Perdidas Alarme Rotulagdo de

Locutor
05 01 0,0% 0,0% 41,6%
06 01 0,0% 0,0% 40,4%
0,7 01 0,0% 0,0% 36,8%
08 01 0,1% 0,0% 31,8%
09 01 1,0% 0,2% 26,0%
10 01 3,2% 0,3% 21,8%

39



11 01 7,9% 0,3% 17,9%

1,2 01 13,4% 0,4% 13,4%
13 01 18,8% 0,3% 10,2%
14 01 23,4% 0,3% 7,7%
15 01 27,1% 0,3% 4,7%
05 05 0,0% 0,0% 39,4%
06 05 0,0% 0,0% 38,4%
0,7 05 0,1% 0,1% 34,7%
08 05 0,2% 0,1% 31,8%
09 05 0,7% 0,2% 26,3%
10 05 2,9% 0,3% 21,0%
1,1 05 6,7% 0,3% 18,2%
1,2 05 11,7% 0,2% 14,2%
1,3 05 16,4% 0,4% 11,5%
1,4 05 20,2% 0,4% 9,4%
15 05 9,9% 1,6% 18,2%

As taxas de falso alarme e de deteccOes perdidas obtidas com o DISTBIC com valores
baixos para a penalidade foram melhores que as taxas obtidas com o algoritmo baseado em
energia do sistema de referéncia, mas as taxas de erro de rotulacdo de locutor foram muito
mais altas. Com valores mais altos para a penalidade, a taxa de deteccGes perdidas obtida com
o DITSTBIC fica muito acima da taxa obtida com o algoritmo baseado em energia, e a taxa

de erro de rotulacdo s6 fica baixa porque o nimero de segmentos obtidos € muito pequeno.
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5 Agrupamento

Como a deteccdo de mudanga de locutor pode detectar pontos em que né&o ocorre de
fato uma mudanca, a hipotese de que uma conversa € realizada através do uso intercalado de
tempo entre os locutores participantes é invalidada. Assim, diferentemente do que foi
proposto para 0 método DISTBIC, pode-se utilizar métodos de agrupamento para dirimir tais
problemas de falso alarme na deteccdo de mudanca de locutor. A Secdo 5.1 aborda o
agrupamento hierarquico aglomerativo. A Secdo 5.2 apresenta medidas de distancia que
podem ser utilizadas para encontrar 0s segmentos mais proximos no processo de

agrupamento. Os resultados obtidos séo discutidos na Se¢éo 5.3.

5.1 Agrupamento Hierarquico Aglomerativo

O agrupamento hierarquico aglomerativo €, de longe, a abordagem mais utilizada para
0 agrupamento dos segmentos de locutor, uma vez que essa aproximacdo pode usar 0s
segmentos obtidos na fase de deteccdo de mudanca de locutor como ponto de partida (MIRO,
2006). Esse tipo de agrupamento também é chamado "agrupamento bottom-up”, e tem sido
usado por muitos anos em classificacdo de padrbes. A fase de agrupamento dos segmentos
requer, em qualquer tipo de implementacdo, a definicdo de duas informagdes:

1. Uma distancia entre os segmentos para determinar a similaridade acustica.
Geralmente é utilizada uma matriz de distancias ao invés de um valor individual
para 0 par de segmentos. Essa matriz contém as distancias entre todas as
combinacBes possiveis de pares de segmentos.

2. Um critério de parada para interromper o algoritmo quando o ndmero de
segmentos desejado for atingido (MIRO, 2006).

Geralmente, os agrupamentos sdo representados por uma Unica Gaussiana, mas
Modelos de Misturas Gaussianas também tém sido usados (TRANTER; REYNOLDS, 2006).
A distancia comumente usada para medir a distancia entre dois agrupamentos é¢ a Razéo da
Verossimilhanca Generalizada, embora outras distancias possam ser utilizadas. O critério de
parada compara a estatistica do Critério de Informac&o Bayesiano dos dois agrupamentos que
estdo sendo considerados com a do agrupamento-pai.

Se o par de agrupamentos for melhor descrito por uma Unica Gaussiana, entdo ACIB
sera baixo, enquanto que se houverem duas distribui¢cdes separadas (0 que implica em dois

locutores) o valor de ACIB sera alto. A cada iteracdo o par de agrupamentos com 0s menores
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valores para ACIB sdo combinados em um novo agrupamento e as estatisticas sdo
recalculadas. Geralmente, o processo € repetido até que o menor valor de ACIB seja maior
que um limiar especificado (normalmente com valor zero). O uso do nimero de vetores no
agrupamento-pai (no fator penalidade) representa uma decisdo “local” com base no Critério
de Informacdo Bayesiano, ou seja, uma deciséo considerando apenas 0s agrupamentos que
estdo sendo combinados (TRANTER; REYNOLDS, 2006).

A busca global do melhor valor do Critério de Informacéo Bayesiano, todavia, € muito
custosa, uma vez que o agrupamento é executado para obter diferentes nimeros de conjuntos.
Apesar disso, é possivel aperfeicoar o Critério para métodos de agrupamento hierarquicos
através de um algoritmo guloso (CHEN; GOPALAKRISHNAN, 1998).

Os meétodos aglomerativos assumem que cada sinal € um no inicial, e entdo
sucessivamente combinam os dois nés mais proximos de acordo com a medida de distancia
(CHEN; GOPALAKRISHNAN, 1998). O processo é repetido até que o critério de parada seja

alcancado. Esse processo € ilustrado na Figura 5.

SEGMENTO 1 SEGMENTO 2 SEGMENTO 3 X SEGMENTO M

CALCULO DAS DISTANCIAS
= ENTRE CADA PAR DE SEGMENTOS

Y

COMBINACAD DOS DOIS
SEGMENTOS MAIS PROXIMOS

NAD v

ATUALIZACAD DAS
DISTAMCIAS DOS SEGMENTOS

i

.,-F"'F-FF H-""-\-\.
- g

_—TRITERID DE PARADA ™
A 510 Fim
~—_ ALCANGADO \

e
-

Figura 5. Processo de agrupamento hierarquico aglomerativo.
O procedimento de término do Critério de Informacdo Bayesiano é que dois n0s nao

devem ser combinados se a penalidade do Critério de Informagdo Bayesiano resultar um valor
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negativo. Uma vez que o valor do Critério é aumentado a cada combinagéo, busca-se uma
arvore de agrupamento “6timo” aperfeicoando o Critério de forma gulosa. A penalidade do
Critério € usada apenas para o término. Embora o Critério de Informacéo Bayesiano possa ser
utilizado como medida de distancia no processo aglomerativo, em muitas aplicacGes é
provavelmente melhor usar medidas de distancia mais sofisticadas. Esse critério também pode
ser aplicado em métodos top-down (CHEN; GOPALAKRISHNAN, 1998).

Diversos autores propuseram variagdes dessa técnica. Exemplos sdo os sistemas
descritos por Wooters, Fung, Peskin e Anguera (2004) e por Ajmera e Wooters (2003) que
removem a necessidade de ajustar o peso da penalidade assegurando-se que o nimero de
parametros nas distribuicGes combinadas e separadas é igual, embora o nUmero-base de
Gaussianas (e dai o numero de parametros livres) precise ser cuidadosamente escolhido para
obter efeito 6timo (TRANTER; REYNOLDS, 2006).

Ben, Betser, Bimbot e Gravier (2004) apresentam uma técnica alternativa que usa uma
distancia Euclidiana entre Modelos de Misturas Gaussianas adaptadas — uma técnica
relacionada a estimativa de Monte-Carlo da Divergéncia Gaussiana (que é o KL-2 simétrico)
ao mesmo tempo que é um limite superior a ela. Um limiar fixo é usado como critério de

parada. Seu desempenho é comparavel ao Critério de Informacdo Bayesiano convencional.

5.2 Medidas de Distancia

Diversas medidas de distancia podem ser utilizadas para calcular a matriz de distancias
para 0 agrupamento dos segmentos. Essas distancias séo distancias entre conjuntos de dados,
e ndo distancias entre pontos, pois 0s segmentos sao partes da matriz de caracteristicas (logo,
sdo matrizes também).

Algumas medidas utilizadas para esse calculo sdo o Critério de Informacdo Bayesiano,
descrito em 4.1, a Raz&o da Verossimilhanga Generalizada e o KL2, descritos na Secgdo 4.2
(MIRO, 2006). Ha também medidas baseadas no Logaritmo da Razdo da Verossimilhanca
Cruzada (LRVC), que é uma medida que pode ser utilizada para medir a distancia entre dois
modelos de locutor. Trés de suas variaghes sdo apresentadas nas secGes que seguem: O
Logaritmo da Razdo da Verossimilhanga Cruzada Normalizada (LRVCN), o Logaritmo da
Razdo da Verossimilhangca Cruzada Normalizada pelo Modelo de Impostores (LRVCI) e o
Logaritmo da Razdo da Verossimilhanca Cruzada Adaptada (LRVCA) (LE et al, 2007; ZHU,
2006).
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5.2.1 Logaritmo da Razéao da Verossimilhanga Cruzada Normalizada

Dados dois modelos de locutor M; e M;, logaritmo da razdo da verossimilhanga cruzada
normaliza (LRVCN) é definido como

L(XiIMi)> R <L(Xj|1‘4j)>

1
LRVCN(M;,M;) = — SAI7A) L(x;|M;)
VCN(M;, M;) Nilog<L(Xi|Mj) L(X;|M;)

[logL(X;|M;) — log L(X;|M;)]

2|>—\

i

[E

logL(X |M;) — log L(X;|M,)]

(XilMy)
L(X;|Mj)

locutor j, combina com X;, que sdo os dados do locutor i, em relacdo a quao bem M; combina

em que a razdo da verossimilhanca cruzada =2 mede quédo bem M;, que é o modelo do

com seu proprio conjunto de dados (X;). N; é o tamanho do segmento X;. Cada logaritmo da
verossimilhanca é normalizado pelo tamanho do segmento de dados correspondente (LE et al,
2007).

5.2.2 Logaritmo da Razao da Verossimilhanca Cruzada Normalizada pelo
Modelo de Impostores com Adaptacgéo
Dados dois modelos adaptados de locutor M;" e M;, a distancia Logaritmo da Razdo da

Verossimilhanca Cruzada Normalizada pelo Modelo de Impostores com Adaptagdo (LRVCA) é
definida como

LRVCA(M;, M}) = ~ log (M) _l g< L(X;|M7) )

N; L(X;|UBM) L(X;|uBM)

1
N [logL(X;|M;) — log L(X;|UBM)]

1
+ N, [logL(X;|M;) — log L(X;|UBM)]

XM}

em que a razdo da verossimilhanga cruzada ——4)
L(X;|JUBM)

mede quao bem o modelo adaptado do

locutor j combina com os dados do locutor i em relagcdo a qudo bem o modelo de impostores

combina com o conjunto de dados do locutor i (LE et al, 2007).
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5.2.3 Logaritmo da Razao da Verossimilhanca Cruzada Normalizada pelo
Modelo de Impostores sem Adaptacao
Uma variacdo do LRVCA € a ndo utilizacdo da adaptacdo. A motivacdo desta
abordagem é que como o locutor pode ter pouquissimos dados disponiveis (segundos, por
exemplo), a adaptacédo geraria modelos muito mais voltados para a modelagem dos dados dos
impostores do que o proprio locutor. Assim, a distancia logaritmo da razio da verossimilhanga
cruzada normalizada pelo modelo de impostores sem adaptacdo (LRVCI) pode ser definida

como

1
LRVCI(Mi, Mj) = +-log <
i

L(X:|M;) ) 1 < L(X;|M;) )

L luBM)) T N; 7 \L(X,|UBM)

1
=+ [logL(Xi|M;) — log L(X;|UBM)]
l
1
N [logL(X;|M;) — log L(X;|UBM)]

~ .. L(X”Mj)
em que a razdo da verossimilhanca cruzada ————
L(X;|UBM)

mede qudo bem o modelo do locutor j
combina com os dados do locutor i em relacdo a quao bem o modelo de impostores combina

com o conjunto de dados do locutor i (ZHU, 2006).

5.2.4 Modelos de Misturas Gaussianas

Modelos de misturas gaussianas sdo funcfes paramétricas de densidade probabilistica
representadas como a soma ponderada das densidades de componentes Gaussianos. Esses
modelos sdo usados geralmente como modelos paramétricos da distribuicdo da probabilidade
de medidas continuas ou caracteristicas em sistemas biométricos, como o trato vocal em
relacdo as caracteristicas espectrais em um sistema de reconhecimento de locutor
(REYNOLDS, 2008). A utilizacao frequente de modelos de misturas Gaussianas em sistemas
biométricos — especialmente em sistemas de reconhecimento de locutor — se deve a sua
capacidade de representar uma grande classe de distribui¢cGes de amostras. Os parametros de
um modelo de misturas Gaussianas sdo estimados a partir de dados de treinamento usando o
algoritmo iterativo de maximizagdo da expectativa ou a estimativa maximum a posteriori a
partir de um modelo anterior bem treinado (REYNOLDS, 2008).

O modelo de misturas Gaussianas completo é parametrizado pelos vetores de média,
pelas matrizes de covariancia e pelos pesos das misturas de todas as densidades dos

componentes. As matrizes de covariancia podem ser completas ou diagonais. Além disso,
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alguns parametros podem ser compartilhados entre os componentes Gaussianos (e. g. uma
matriz de covariancia pode ser usada para todos os componentes). A escolha da configuracéo
do modelo (como o ndmero de componentes e se a matriz de covariancia é completa ou
diagonal) geralmente é determinada pelo tamanho do conjunto de dados disponivel para a
estimativa dos seus parametros e por como 0 modelo é usado em uma aplicagdo biométrica
(REYNOLDS, 2008).

Dados vetores de treinamento e uma configuracdo para 0 modelo, os parametros de um
modelo de misturas Gaussianas podem ser estimados através de varias técnicas, sendo a da
verossimilhanga méxima a mais utilizada. O objetivo da estimativa da verossimilhanca
maxima é encontrar os parametros para 0 modelo que maximizam a verossimilhanca do
modelo de misturas Gaussianas, dado um conjunto de dados para treinamento (REYNOLDS,
2008). A estimativa desses parametros pode ser obtida iterativamente através de um caso
especial do algoritmo de maximizacéo da expectativa (DEMPSTER et al, 1977).

A idéia béasica do algoritmo de maximizagdo da expectativa é estimar, a partir de um
modelo inicial 2, um novo modelo A, de forma que a verossimilhanca do novo modelo seja
maior que a do primeiro. A cada iteragdo, o0 modelo estimado na etapa anterior se torna o
modelo inicial, e o processo é repetido até que um limiar de convergéncia seja alcangado. O
modelo inicial geralmente é obtido através de alguma forma de estimativa de quantizacdo
vetorial binaria. Os pesos das misturas, suas médias e suas matrizes de covariancia sao re-
estimados a cada iteracdo do algoritmo, buscando o aumento da verossimilhanca do modelo
(REYNOLDS, 2008).

Outra forma de estimar os parametros de um modelo de misturas Gaussianas é a
estimativa maximum a posteriori. Essa estimativa é usada, por exemplo, para derivar modelos
de locutor através da adaptacdo de um modelo de impostores (também chamado modelo
universal) em aplicacfes de reconhecimento de locutor (REYNOLDS et al, 2000). Também é
usada em outras tarefas de reconhecimento de padrGes em que dados para treinamento
rotulados limitados sdo usados para adaptar um modelo anterior, genérico. A estimativa
maximum a posteriori é dividida em duas etapas: a primeira consiste do calculo das
estimativas de estatisticas suficientes para cada mistura no modelo anterior; a segunda ¢é a
adaptacdo, em que ocorre a combinacdo das novas estimativas de estatisticas suficientes com
as antigas (REYNOLDS, 2008).

Modelos de impostores sdéo modelos usados em sistemas de verificacdo biométrica

para representar caracteristicas genéricas, que sao comparados com modelos de caracteristicas
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especificas de uma pessoa para se aceitar ou rejeitar uma decisdo. Em um sistema de
verificacdo de locutor, por exemplo, 0 modelo de impostores € um modelo de misturas
Gaussianas treinado com amostras de fala de um grande conjunto de locutores para
representar caracteristicas genéricas da fala. A partir de um modelo de misturas Gaussianas
especifico de um locutor e treinado com amostras de fala de um locutor presente na conversa,
um teste da razéo da verossimilhanga com uma amostra de fala desconhecida pode ser feito
entre 0 modelo de locutor especifico correspondente e 0 modelo de fundo universal. Esses
modelos podem ser usados para treinamento de um modelo especifico de locutor, atuando
como modelo anterior na estimativa de pardmetros para a maximum a posteriori
(REYNOLDS, 2008).

5.3 Resultados e Discussao

Os resultados obtidos com o método DISTBIC (i. e. as hipoteses de onde ocorreram
mudancas de locutor) foram submetidos a um processo de agrupamento. Uma vez que cada
segmento obtido com o método DISTBIC é rotulado em relacdo ao anterior (e. g. locutor 1,
locutor 2, locutor 1, locutor 2, ...) e nem sempre ocorreu de fato uma mudanca de locutor no
tempo em que o DISTBIC fez a deteccdo, € interessante agrupar 0s segmentos e rotula-los
novamente. A medida de distancia utilizada para realizar o agrupamento dos segmentos foi o
KL2.

A Tabela 10 mostra os resultados do agrupamento dos segmentos obtidos com o
DISTBIC na fase de deteccdo de mudanca de locutor com variacdes na penalidade (1) e no
coeficiente a. Pares de Linhas Espectrais foram usados nestes experimentos.

Tabela 10. Resultados do agrupamento com Pares de Linhas Espectrais

Deteccoes Falso Erlro 9 €
4 Perdidas Alarme Rotulagdo de

Locutor
05 0,1 9,5% 1,7% 24,5%
0,6 0,1 9,4% 1,7% 24,6%
0,7 0,1 9,3% 1,7% 24,6%
0,8 0,1 8,5% 1,6% 24, 7%
09 01 8,2% 1,5% 24.5%
10 0,1 9,5% 1,4% 21,9%
1,1 0,1 11,7% 1,1% 19,6%
12 0,1 15,9% 0,8% 15,8%
1,3 0,1 19,7% 0,6% 12,4%
14 0,1 23,6% 0,4% 9,2%
15 0,1 26,2% 0,3% 6,9%

47



05 05 9,9% 1,8% 24,0%

06 05 9,9% 1,8% 24,1%
0,7 05 9,8% 1,8% 24,0%
08 05 8,1% 1,6% 24,7%
09 05 7,6% 1,5% 24,5%
10 05 8,7% 1,3% 22,3%
1,1 05 10,7% 1,1% 20,1%
1,2 05 14,6% 0,8% 16,4%
1,3 05 18,4% 0,6% 13,1%
1,4 05 22,0% 0,4% 10,1%
15 05 24,6% 0,3% 7,8%

Na Tabela 11 sdo apresentados os resultados do agrupamento dos segmentos obtidos
com o DISTBIC na fase de detec¢do de mudanca de locutor com variacfes nos parametros A e
a. Coeficientes Cepstrais de Predicdo Linear foram utilizados nestes experimentos.

Tabela 11. Resultados do agrupamento com Coeficientes Cepstrais de Predicdo Linear

Detecgdes Falso Erlro fj N
4 Perdidas Alarme Rotulagao de
Locutor
05 01 13,3% 2,0% 20,1%
0,6 0,1 13,4% 2,0% 20,0%
0,7 0,1 13,1% 2,0% 20,1%
0,8 0,1 11,8% 1,9% 20,6%
09 01 10,6% 1,7% 20,3%
10 0,1 11,2% 1,4% 18,4%
11 0,1 14,5% 1,2% 14,9%
12 0,1 18,2% 0,8% 11,8%
1,3 0,1 22,8% 0,5% 8,4%
14 0,1 26,4% 0,4% 5,8%
15 01 29,0% 0,3% 3,8%
0,5 05 0,0% 0,0% 40,2%
0,6 05 13,3% 2,0% 20,0%
0,7 05 12,9% 2,0% 20,2%
0,8 05 11,7% 1,9% 20,6%
0,9 05 10,0% 1,8% 20,6%
10 05 10,3% 1,5% 19,2%
1,1 05 13,4% 1,2% 15,4%
1,2 05 16,7% 0,8% 12,3%
1,3 05 21,2% 0,6% 9,1%
14 05 24,5% 0,5% 6,6%
15 05 27,0% 0,3% 4,9%

Com base nos resultados apresentados nas Tabelas Tabela 10 e Tabela 11, € perceptivel
que praticamente todas as taxas de deteccdes perdidas e de falso alarme aumentaram. Este
efeito negativo € devido ao tamanho dos segmentos que o DISTBIC obtém: seu primeiro

passo tem como objetivo obter segmentos grandes que serdo submetidos ao Critério de
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Informagdo Bayesiano no segundo passo. O segundo passo tem como objetivo descartar
pontos candidatos a mudanga de locutor encontrados no primeiro passo (i. e. alguns
segmentos ficardo ainda maiores ao fim do segundo passo). O agrupamento € mais efetivo
guando ha mais segmentos e menores. Segmentos maiores tém maior probabilidade de conter
fala dos dois locutores (especialmente quando é assumido que cada locutor fala por, no
minimo, dois segundos).

Em contrapartida, praticamente todas as taxas de erro de rotulacdo de locutor
diminuiram, sendo notavel a melhoria obtida com valores mais baixos para a penalidade e
para o coeficiente @ com os dois tipos de caracteristicas e a melhora alcancada com um valor
baixo para a penalidade e um valor mais elevado para o coeficiente « com Pares de Linhas
Espectrais. Como valores baixos para a penalidade e para o coeficiente « implicam na
deteccdo de mais pontos em que existe a hipotese de ter havido mudanca de locutor, o
agrupamento é mais eficiente. Segmentos com fala de dois locutores deixam de ser um
problema quando o motivo sdo as pequenas palavras, pois cada segmento € rotulado
novamente, de forma que o0 que passa a importar ndo € a ordem em que cada segmento esta na
conversa, mas sim sua distancia em relacdo aos outros: segmentos com distancias menores
entre si tém maior probabilidade de pertencerem ao mesmo locutor do que segmentos com
distancias maiores entre si.

Assim como na avaliacdo dos resultados do DISTBIC, avaliacGes em que (1) todas as
conversas ocorrem entre duas pessoas do sexo masculino, (2) todas as conversas ocorrem
entre duas pessoas do sexo feminino e (3) todas as conversas ocorrem entre uma pessoa do
sexo masculino e outra do sexo feminino foram realizadas. Os resultados dessas avaliagdes
também ficaram bem proximos do resultado global. A Tabela 12 mostra os resultados das
avaliacBes em que todas as conversas ocorrem entre duas pessoas do sexo masculino. A
Tabela 13 mostra os resultados das avaliagbes em que todas as conversas ocorrem entre duas
pessoas do sexo feminino. A Tabela 14 mostra os resultados das avaliagbes em que todas as
conversas ocorrem entre uma pessoa do sexo masculino e outra do sexo feminino. Pares de
Linhas Espectrais foram utilizados nos trés casos.

Tabela 12. Resultados do agrupamento com Pares de Linhas Espectrais (conversas entre dois homens)

Detecgdes Falso Erro 9 €
o Perdidas Alarme Rotulagao de
Locutor
05 01 9,6% 2,0% 24.5%
06 0,1 9,5% 1,9% 24.3%
0,7 0,1 9,1% 1,9% 24,6%
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08 01 9,0% 2,0% 24,3%

09 01 9,2% 1,9% 23,7%
10 01 11,0% 1,7% 20,8%
11 01 13,1% 1,4% 18,4%
12 01 15,9% 0,9% 15,9%
13 01 20,6% 0,7% 12,1%
14 01 24,4% 0,3% 8,6%
15 01 26,8% 0,2% 6,7%
05 05 10,0% 2,0% 24,0%
06 05 10,0% 1,9% 23,9%
0,7 05 10,1% 2,0% 23,7%
08 05 8,8% 2,0% 24,4%
09 05 8,3% 1,8% 23,9%
10 05 10,0% 1,8% 21,4%
1,1 05 11,9% 1,4% 19,5%
1,2 05 14,7% 0,9% 16,2%
1,3 05 19,2% 0,7% 12,2%
14 05 22,6% 0,2% 9,2%
15 0,5 24,9% 0,1% 7,4%

Tabela 13. Resultados do agrupamento com Pares de Linhas Espectrais (conversas entre duas

mulheres)

N Errode

Detecgdes Falso ~
4 Perdidas Alarme Rotulagdo de

Locutor
05 01 8,4% 1,2% 26,3%
06 01 8,5% 1,2% 26,4%
0,7 0,1 8,2% 1,2% 26,4%
08 0,1 7,8% 1,2% 26,6%
09 01 7,5% 1,1% 26,6%
10 0,1 8,7% 1,0% 24,1%
1,1 01 11,6% 0,8% 20,7%
1,2 01 18,2% 0,6% 14,9%
13 01 22,0% 0,5% 11,6%
1,4 0,1 25,6% 0,4% 8,4%
15 01 28,5% 0,3% 5,7%
05 05 9,3% 1,3% 25,7%
0,6 05 9,4% 1,4% 25,7%
0,7 05 9,0% 1,3% 25,7%
0,8 05 7,7% 1,3% 26,5%
09 05 6,8% 1,1% 26,7%
1,0 0,5 7,9% 0,8% 24,5%
1,1 05 10,4% 0,7% 21,3%
1,2 05 16,5% 0,6% 16,0%
1,3 0,5 21,1% 0,5% 12,0%
1,4 05 24,6% 0,4% 9,3%
15 05 27,2% 0,4% 6,8%
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Tabela 14. Resultados do agrupamento com Pares de Linhas Espectrais (conversas entre um homem e

uma mulher)
P oo Dds  Fam oo
Perdidas Alarme
Locutor
05 01 10,4% 1,9% 23,2%
06 0,1 10,1% 1,8% 23,5%
0,7 0,1 10,3% 2,0% 23,2%
0,8 0,1 8,7% 1,7% 23,3%
09 01 8,2% 1,6% 23,3%
1,0 0,1 9,3% 1,5% 20,8%
11 0,1 10,8% 1,2% 19,5%
1,2 01 14,1% 1,0% 16,4%
1,3 0,1 17,3% 0,7% 13,3%
14 01 21,4% 0,4% 10,3%
15 01 24,0% 0,3% 8,1%
05 05 10,5% 2,0% 22,9%
0,6 05 10,4% 2,0% 23,0%
0,7 05 10,3% 2,0% 22,9%
0,8 05 8,1% 1,7% 23,5%
09 05 7,7% 1,5% 23,2%
1,0 05 8,6% 1,4% 21,1%
1,1 05 10,3% 1,1% 19,6%
1,2 05 12,9% 0,9% 17,0%
1,3 05 15,8% 0,7% 14,6%
14 05 19,5% 0,5% 11,3%
15 05 22,4% 0,4% 8,9%

A Tabela 15 mostra os resultados das avaliacbes em que todas as conversas ocorrem
entre duas pessoas do sexo masculino. A Tabela 16 mostra os resultados das avaliagdes em
que todas as conversas ocorrem entre duas pessoas do sexo feminino. A Tabela 17 mostra 0s
resultados das avaliacbes em que todas as conversas ocorrem entre uma pessoa do sexo
masculino e outra do sexo feminino. Coeficientes Cepstrais de Predi¢cdo Linear foram
utilizados nos trés casos.

Tabela 15. Resultados do agrupamento com Coeficientes Cepstrais de Predigdo Linear (conversas

entre dois homens)

Detecgdes Falso Erro de
A Perdi Rotulago de
erdidas Alarme
Locutor
05 01 13,8% 2,1% 19,3%
06 01 14,3% 2,2% 19,0%
0,7 01 14,2% 2,2% 18,8%
08 01 13,2% 2,2% 19,2%
09 01 12,3% 2,0% 18,9%
10 0,1 13,3% 1,9% 17,1%
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11 01 15,4% 1,5% 14,3%

1,2 01 19,6% 0,9% 10,7%
13 01 24,0% 0,7% 7,6%
14 01 27,5% 0,4% 4,7%
15 01 29,2% 0,2% 3,7%
05 05 0,0% 0,0% 40,2%
06 05 14,6% 2,4% 18,8%
0,7 05 13,9% 2,4% 19,1%
08 05 13,3% 2,3% 19,1%
09 05 12,0% 2,2% 18,9%
10 05 12,0% 1,9% 18,0%
1,1 05 15,3% 1,5% 14,4%
1,2 05 18,9% 1,0% 11,0%
1,3 05 23,2% 0,7% 7,9%
1,4 05 26,3% 0,4% 5,2%
15 05 28,2% 0,2% 4,1%

Tabela 16. Resultados do agrupamento com Coeficientes Cepstrais de Predigdo Linear (conversas

entre duas mulheres)

. Erro de
1 Detec_goes Falso Rotulacio de
Perdidas Alarme
Locutor
05 01 12,8% 1,7% 21,8%
0,6 0,1 13,1% 1,8% 21,6%
0,7 0,1 12,5% 1,7% 21,7%
0,8 0,1 10,9% 1,6% 22,8%
09 01 9,9% 1,2% 22,5%
10 0,1 10,9% 1,0% 19,9%
1,1 0,1 16,2% 0,8% 15,1%
12 0,1 19,9% 0,5% 12,3%
1,3 0,1 24,9% 0,2% 7,9%
14 0,1 29,0% 0,4% 5,0%
15 0,1 31,4% 0,3% 3,0%
0,5 05 0,0% 0,0% 40,9%
0,6 05 13,2% 1,8% 21,4%
0,7 05 12,3% 1,6% 21,9%
0,8 05 10,7% 1,5% 22,9%
0,9 05 8,0% 1,2% 23,6%
10 05 9, 5% 1,0% 21,3%
1,1 05 14,3% 0,8% 15,7%
1,2 05 18,1% 0,6% 12,7%
1,3 05 23, 7% 0,4% 8,4%
14 05 27,5% 0,4% 5,5%
15 05 29,5% 0,3% 3,9%
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Tabela 17. Resultados do agrupamento com Coeficientes Cepstrais de Predi¢do Linear (conversas

entre um homem e uma mulher)

Deteccoes Falso Erro 9 €
A . Rotulacéo de
Perdidas Alarme
Locutor
0,5 01 13,3% 2,1% 19,2%
06 0,1 13,1% 2,0% 19,4%
0,7 01 12,9% 2,0% 19,6%
08 0,1 11,7% 1,9% 19,8%
09 01 10,0% 1,8% 19,5%
10 0,1 10,2% 1,5% 18,0%
1,1 0,1 12,6% 1,2% 15,3%
12 0,1 15,9% 0,9% 12,1%
1,3 0,1 20,3% 0,6% 9,5%
14 0,1 23,7% 0,5% 7,3%
15 0,1 27,1% 0,3% 4,5%
0,5 05 0,0% 0,0% 39,4%
0,6 05 12,6% 2,0% 19,7%
0,7 05 12,9% 2,1% 19,5%
0,8 05 11,4% 2,0% 19,9%
0,9 05 10,4% 2,0% 19,1%
10 05 9,9% 1,6% 18,2%
1,1 05 11,5% 1,2% 15,7%
12 05 14,3% 0,8% 12,9%
1,3 05 17,8% 0,7% 10,7%
14 05 20,9% 0,6% 8,6%
15 05 24,2% 0,3% 6,2%

A taxa de detecgdes perdidas obtida com o agrupamento dos segmentos obtidos com o
DISTBIC com valor baixo para a penalidade sobre Coeficientes Cepstrais de Predicdo Linear
foi melhor que a taxa obtida com o algoritmo baseado em energia do sistema de referéncia,
mas a taxa de erro de rotulacdo de locutor foi muito mais alta. Com Pares de Linhas
Espectrais e com valores mais altos para a penalidade, a taxa de deteccdes perdidas obtida
com o agrupamento fica muito acima da taxa obtida com o algoritmo baseado em energia, e a
taxa de erro de rotulacdo so fica baixa porque o nimero de segmentos obtidos é muito

pequeno.
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6 Conclusodes

Este trabalho apresentou o processo de diarizagdo de locutor, utilidades deste processo
(i. e. aplicacdes que utilizam seus resultados), suas etapas e 0s pré-requisitos para sua
execucdo. As etapas de deteccdo de mudanca de locutor e de agrupamento foram
implementadas (sendo a deteccdo de mudanga de locutor feita com base no algoritmo
DISTBIC de Delacourt e Wellekens (2000)) e seus resultados obtidos na avaliagcdo do NIST.

O algoritmo DISTBIC nédo se mostrou eficiente comparado com o método baseado na
energia sobre a base de conversas telefénicas. Uma vez que se assume que cada locutor fala
por um tempo minimo (dois segundos neste trabalho) e ha palavras pequenas nas conversas,
pontos em que ocorre mudanga de locutor sdo perdidos, e 0s segmentos obtidos acabam
contendo fala de dois locutores. Variagdes nos valores do coeficiente a (que define a validade
de uma maxima local da série de distancias entre segmentos) e, principalmente, da
penalidade, afetam as taxas de falso alarme, de detec¢des perdidas e de erro de rotulacéo de
locutor: valores mais baixos para a penalidade diminuem as taxas de falso alarme e de
deteccOes perdidas, mas aumentam as taxas de erro de rotulacdo. Valores maiores para o
coeficiente a afetam positivamente as taxas de alarme falso e de deteccdes perdidas quando o
valor da penalidade é mais alto. O oposto ocorre com as taxas de erro de rotulacdo de locutor,
que aumentam quando os valores da penalidade e do coeficiente a sdo aumentados.

A etapa de agrupamento melhorou a taxa de erro de rotulacdo de locutor, mas com o
onus do aumento das taxas de deteccdes perdidas e de falso alarme. Como o objetivo do
DISTBIC é gerar segmentos grandes, a etapa de agrupamento nao é tdo eficiente quanto seria
se 0s segmentos fossem menores e mais puros (i. e. com a fala de apenas um locutor). Além
disso, tal objetivo pode ser invalidado quando se trata de conversas espontaneas, em que um
locutor pode simplesmente reconhecer a fala do outro locutor através de confirmac@es curtas
ou interjeicoes.

Uma vez que a base de dados é composta por conversas telefénicas, € necessaria a
utilizacdo de outro algoritmo para realizar a detec¢do de mudanca de locutor, de forma que 0s
segmentos obtidos fossem menores, melhorando o desempenho do agrupamento. Além disso,
operacdes de deteccédo de atividade de voz e de re-segmentacdo poderiam reduzir as taxas de

erro, ja que essas operagoes refinam os limites dos segmentos.
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6.1 Trabalhos Futuros

Trabalhos futuros podem ser desenvolvidos para refinar os segmentos, para aplicar
outras medidas de distancia e para executar a diarizacdo de locutor sobre outras
caracteristicas, ou ainda uma mistura dessas alternativas. O refinamento dos segmentos pode
ser feito através da implementacéo das etapas de deteccdo de fala e de re-segmentacdo. Outras
medidas de distancia podem ser utilizadas tanto na deteccdo de mudanca de locutor quanto na
etapa de agrupamento. Alguns exemplos de distancias sdo Mahalanobis, Bhattacharyya e
Chernoff. Outros tipos de caracteristicas que podem ser usados sd&o o Mel-spectrum e
Coeficientes Cepstrais de Frequéncia Mel. O nimero de dimensdes para os Pares de Linhas
Espectrais e os Coeficientes Cepstrais de Predi¢do Linear utilizados neste trabalho foi 24.
Mais ou menos dimensBGes podem ser utilizadas para quaisquer caracteristicas que sejam
empregadas na diarizagdo de locutor.

Outros trabalhos também podem verificar o desempenho do DISTBIC com outros
tipos de conversas. Uma vez que conversas telefonicas contém muita fala esponténea e
reconhecimentos da fala do outro locutor, esse tipo de conversa prejudica o algoritmo.
Entretanto, outro tipo de base de dados pode mostrar melhores resultados.
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