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SEGMENTACION AUTOMATICA DE AUDIO CON
MODELOS BASADOS EN REDES NEURONALES PARA
ENTORNOS BROADCAST

RESUMEN

Debido al aumento de generacion de contenido multimedia los sistemas que permiten ex-
traer informacién de forma automatica de este tipo de senales se estan volviendo cada vez mas
importantes. Un ejemplo de estos son los sistemas de segmentacién automatica de audio, sobre
los que se centra este Trabajo Fin de Méster. El objetivo de un sistema de segmentacién de
audio es obtener una indexacién a bajo nivel para poder separar entornos acusticos distintos
en la senal de audio. En concreto, en este Trabajo Fin de Méster se pretende separar aquellos
fragmentos que contengan voz, miusica, ruido o una combinacién de estos.

El acercamiento que se propone a la tarea de segmentacion toma como ntcleo del sistema
el aprendizaje supervisado mediante redes neuronales. De las diferentes arquitecturas neurona-
les disponibles, el sistema implementado esta basado en Redes Neuronales Recurrentes por su
capacidad para el modelado de secuencias temporales. Tras una serie de experimentos iniciales
donde se ajustaron los pardmetros principales que rigen la arquitectura neuronal, se realizé una
exploracién de las posibilidades que brindaba el espacio de caracteristicas de entrada. Por un
lado, se aumentd la resolucion del andlisis frecuencial lo que se tradujo en una mejora relativa
del 5,42 % del error obtenido. Por otro lado, con el objetivo de aumentar la discriminacién
en las clases que contienen musica, se introdujeron las caracteristicas chroma obteniendo una
mejora relativa del error del 6,04 %. Teniendo en cuenta la alta correlacién entre muestras ad-
yacentes en la sefial de audio se evaluaron diferentes técnicas de refuerzo del contexto a corto
plazo en la clasificaciéon como el apilado temporal o el uso de capas convolucionales, lo que se
tradujo en una mejora relativa del 2,63 %.

Finalmente, sobre una de las mejores configuraciones obtenidas, se realizaron una serie de
experimentos para caracterizar el sistema de resegmentacién propuesto, basado en Modelos
Ocultos de Markov y con el objetivo de refinar la salida de la red neuronal. Con este bloque se
consigui6 reducir considerablemente el error en la segmentacion, obteniendo el mejor resultado
de este Trabajo Fin de Mdster y resultando en una mejora relativa cercana al 12 %.

A la vista de los resultados obtenidos en este Trabajo Fin de Master, se ha conseguido ob-
tener un sistema de segmentacion automatico con resultados competitivos, llegando a mejorar
ligeramente los mejores resultados de la literatura hasta la fecha.
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Capitulo

Introduccion

FEn este primer capitulo se ofrece una vision general del trabajo desarrollado, introduciendo
sus principales conceptos y presentando sus objetivos. Asi mismo se contextualizard dentro del
entorno en el que se ha realizado, y se definird la metodologia de trabajo seguida. Finalmente,
se detallard la estructura de este documento en que se plasma el trabajo llevado a cabo.

1.1. Contexto y trabajo previo

La evolucion tecnoldgica acontecida en los ltimos afios, asi como todos los avances en la
sociedad de la informacién, han contribuido a la generacién masiva de recursos multimedia,
y a su mayor disponibilidad para el publico general. Estos repositorios multimedia han sido
bautizados como “the biggest big data” y representan una gran mayoria del volumen de trafico
en Internet. Por ejemplo, la plataforma de video Youtube, registra 300 horas de video subidas
por minuto y cuenta con mas de mil millones de usuarios que cada dia visualizan unas mil
millones de horas de video [I]. Este incremento de volumen acaba resultando un problema, ya
que los sistemas actuales no estan preparados para la indexacién eficiente de una cantidad de
datos tan elevada. Sumado a la problematica del aumento del volumen de datos multimedia
debemos anadir el hecho de que cada vez es mayor la cantidad de informacién diferente que
se desea extraer de una sefial multimedia. Intrinsecamente, la senal multimedia es muy rica en
informacién y en los dltimos anos se han desarrollado nuevas técnicas que permiten extraer
més informacion de interés en este tipo de senales. Si nos centramos en los dos flujos principales
de la senal multimedia, audio y video, estos son algunos ejemplos de extraccién de informacion
que podemos citar:

» Video: reconocimiento facial [2], deteccién de objetos en escenas [3], extraccion de esce-
nas principales [4], deteccién de movimiento, anélisis de sentimientos, etc, ...

» Audio: transcripcion, reconocimiento del locutor [5], deteccion actividad vocal, deteccién
de fragmentos musicales, deteccién de patologias [6], etc, ...

Las tareas de transcripcién e indexacion manual de este tipo de datos resultan especial-
mente arduas, pudiendo llegar a costar varias veces la duracién del documento original. Es por
esto que podemos entender la importancia del desarrollo de sistemas automaticos que faciliten
esta tarea.

El punto de partida de este Trabajo Fin de Master (TFM) sera la segmentacién automati-
ca de audio, que pretende obtener una indexaciéon a bajo nivel para poder separar entornos
acusticos distintos en la senal de audio. En concreto, se pretende clasificar o agrupar aquellos
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segmentos que contengan voz, musica y ruido, o combinaciones de los anteriores. El acerca-
miento a la tarea de segmentacion propuesto en este TFM toma como ntcleo principal el
aprendizaje supervisado mediante redes neuronales, permitiendo automatizar la obtencién de
esta informacién en la mayor medida posible.

El trabajo realizado en esta memoria se enmarca dentro del grupo de investigacién de
tecnologias del habla Voice Input Voice Output Laboratory (ViVoLab) [7], perteneciente al
Instituto de Investigacién en Ingenieria de Aragén (I3A) de la Universidad de Zaragoza. Una de
sus lineas de investigacion actuales se centra en la segmentacién y clasificacién de documentos
audiovisuales, tema sobre el que se vertebra este TFM.

1.2. Objetivos y alcance

El principal objetivo de este TFM es el desarrollo y evaluacién de diferentes sistemas de
clasificacién basados en redes neuronales que permitan obtener una segmentacion precisa de
una senal de audio. Se trata de generar una serie de etiquetas que agrupen el audio en entornos
acusticos homogéneos (determinar en qué fragmentos del audio hay voz, en cuales musica, o
en cuales ruido). El interés de esta tarea es elevado ya que, por un lado, suele utilizarse como
primera fase de preprocesado en sistemas mdas complejos como pueden ser sistemas de iden-
tificacién del locutor o sistemas de reconocimiento automatico del habla. Por otro lado, este
tipo de sistemas pueden facilitar la bisqueda e indexacién de contenido en grandes repositorios
multimedia.

Existen diferentes tipos de arquitecturas neuronales, desde las tradicionales redes feed-
forward como el perceptrén multicapa, pasando por arquitecturas basadas en redes convolu-
cionales, hasta redes recurrentes para procesar secuencias temporales. El problema comun a
todas estas arquitecturas es que, a menudo, resulta complicado predecir su comportamiento a
priori. Por esto se hace necesario una evaluacién de sus prestaciones para comprobar cudl de
todas ellas funciona mejor en la tarea de segmentacién, y bajo qué condiciones lo hace.

Ademss, dada la naturaleza de la salida de las redes neuronales, se pretende comprobar
la capacidad de un sistema de postprocesado basado en modelos estadisticos generativos para
refinar de alguna manera las fronteras de decisién generadas por la arquitectura neuronal.

1.3. Metodologia de trabajo

La gran mayoria de herramientas utilizadas para el desarrollo de este TFM se encuentran
disponibles a modo de libreria de libre distribucién. El auge de disciplinas como el aprendizaje
automatico y el reconocimiento de patrones ha venido en parte motivado por la nueva filosofia
de software libre y recursos compartidos. Muchos investigadores en este ambito comparten sus
conocimientos, e incluso sus herramientas, de forma publica con la comunidad cientifica, lo
que hace que la cantidad de opciones disponibles sea muy grande. Por tanto, como elemento
principal del sistema se encontrard una de estas librerias que permitira la evaluacién de las
distintas arquitecturas neuronales (TensorFlow[8], PyTorch|9], Theano[10], Caffe[11]). Se uti-
lizardn también algunas herramientas previamente desarrolladas por el grupo de investigacion
para la producciéon de modelos estadisticos generativos. En siguientes secciones se llevard a
cabo una explicacién detallada de todas las herramientas que intervienen en el sistema de
segmentacion.
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Se partird de una serie de sistemas y modelos ya desarrollados previamente por el grupo
de investigacion en el &mbito de la deteccién de actividad vocal (VAD por sus siglas en inglés,
Voice Activity Detector) con redes neuronales [12]. En esta serie de experimentos se trabajé
con una variante de segmentacién de audio que buscaba obtener una clasificacién binaria de la
senial de audio en fragmentos de voz y fragmentos que no sean voz. En este TFM se pretende
mejorar y extender este sistema a una segmentacion que sea capaz de distinguir varias clases:
voz, musica, ruido o una combinacién de estas.

El grupo de investigacién dispone de un cluster de computacion para el desarrollo de sus
tareas de investigacién. Este cluster cuenta con recursos de CPU (Central Processing Unit)
de altas prestaciones y GPU (Graphics Processing Unit) para célculo intensivo que permiten
acelerar notablemente la ejecucién de algoritmos de Machine Learning y resulta muy util a la
hora de realizar tareas complejas y paralelizar trabajos. Todas las herramientas citadas ante-
riormente se utilizaron con este cluster como soporte para su ejecucion.

Teniendo en cuenta todo lo expuesto, se desarrollé un plan de trabajo donde se explican
las diferentes fases necesarias para la consecucién de los objetivos expuestos anteriormente:

1. Familiarizacién con el entorno de trabajo y las herramientas a utilizar
2. Estudio del estado del arte
3. Desarrollo de alternativas y realizaciéon de experimentos

4. Interpretacion de los resultados experimentales y evaluacién critica de las alternativas:
a la vista de los resultados obtenidos sera necesario realizar un andlisis detallado de las
causas y consecuencias de los mismos.

5. Elaboracion de la memoria del trabajo: esta fase y la anterior se solapan en el tiempo.
Una vez finalizada la parte experimental, es necesario plasmar por escrito los resultados
obtenidos y las conclusiones extraidas al analizarlos.

1.4. Organizacién de la memoria

Ademas de este primer capitulo donde se introduce el trabajo realizado, este documento
consta de 5 capitulos més, que son descritos a continuacion:

= Capitulo 2 - Estudio del estado del arte: en este capitulo se presentan y analizan
los conceptos tedricos de las tecnologias utilizadas, llevando a cabo un repaso de las
soluciones propuestas hasta la fecha.

= Capitulo 3 - Tarea de segmentacién Albayzin 2010: en este capitulo se introduce
la tarea de segmentacion propuesta para la evaluacién Albayzin-2010 sobre la que se
sustenta este trabajo, detallando la base de datos a utilizar y las métricas de evaluacién

= Capitulo 4 - Descripcion del sistema de segmentacion: en este capitulo se detalla
el sistema de segmentacién implementado en este trabajo, presentando una descripcion
general a nivel de diagrama de bloque para posteriormente describir cada uno de sus
componentes.

= Capitulo 5 - Evaluaciéon experimental: este capitulo presenta la evaluacién experi-
mental del sistema de segmentacién. Se describen los experimentos realizados asi como
las diferentes estrategias abordadas, para finalmente analizar e interpretar los resultados.
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= Capitulo 6 - Conclusiones y lineas futuras: este capitulo recoge las conclusiones
extraidas tras la realizacién de este trabajo y describe brevemente las posibles lineas
futuras a seguir.



Capitulo

Esstudio del estado del arte

Este capitulo presenta el actual estado del arte en el ambito de la segmentacién de audio.
Para esto, es necesario introducir las caracteristicas de audio que se utilizaran, asi como una
descripcién general de las alternativas existentes para llevar a cabo la segmentacion de audio.
Dado que la aproximacién llevada a cabo en este TFM se basa en redes neuronales, se des-
cribirdn también los fundamentos tedricos de este tipo de sistemas. Finalmente, se expondran
también las bases tedricas de las Modelos Ocultos de Markov.

2.1. Extraccion de caracteristicas

La extraccién de caracteristicas es el conjunto de transformaciones que se aplican a unos
datos con el objetivo de maximizar sus propiedades discriminativas adaptandolos al formato
mas adecuado dada la tarea a realizar. La senial de audio es una sefial generalmente no estacio-
naria. Es por esto que todas las alternativas para la extraccién de caracteristicas en el ambito
de las senales de audio tienen en comun el uso de analisis localizado en ventanas temporales
pequenas (entre 25 y 50 ms), que permitan asumir un comportamiento casi estacionario, tal y
como se expresa en la ecuacion

oo

Qu="3_ T(anlwn - k) (2.1)

k=—o00

donde z[n] es la senal de audio a analizar, w[n| es la ventana de K muestras que se aplica a la
senal y T'(x) es la transformacion realizada. Algunas de las transformaciones mas habituales
son:

Transformada de Fourier

Bancos de filtros Mel

Coeficientes de Mel-Cepstrum (MFCC o Mel Frequency Cepstrum Coefficients)[13]

Perceptual Lineal Prediction(PLP)[14]

Nos centramos aqui en los MFCC y los bancos de filtros Mel, ya que se han convertido en
algunas de las opciones mas habituales en los sistemas actuales debido a los buenos resultados
que permiten obtener en diferentes tareas.
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2.1.1. Coeficientes de Mel-Cepstrum y bancos de filtros Mel

Tanto los coeficientes Mel-Cepstrum como los bancos de filtros Mel vienen derivados del
andlisis cepstral, por lo tanto introduciremos en primer lugar el concepto de cepstrum y andlisis
cepstral. Este tipo de procesados se utilizan habitualmente en el andlisis de la senal de voz,
modelada como una excitacién e[n] que se convoluciona con un filtro h[n] (tracto vocal). Una
de las propiedades mas interesantes del andlisis cepstral es el hecho de que transforme las
convoluciones en el dominio temporal en sumas en el dominio cepstral, tal y como se muestra

en la ecuacion ([2.2)):

t . A

21[n] * zo[n] === 1 [n] + #2[n) (2.2)
De esta forma, la senal de voz obtenida a través de la expresién v[n| = e[n] * h[n], se transfor-
mard en una suma en el dominio cepstral, facilitando asi su manipulacién. Sea x[n] la senal de
audio a analizar, podemos definir el cepstrum complejo de z[n] segin la ecuacién ([2.3)

#[n] = % / " In(X (7)) edn (2.3)

—Tr

donde X (e/“") es la transformada de Fourier de la sefial z[n]. Por tanto, podemos decir que el
cepstrum complejo de la senal z[n] se define como la transformada de Fourier inversa del loga-
ritmo neperiano de la transformada de Fourier de x[n]. En las senales de audio, la informacién
relevante se encuentra normalmente en el modulo de su transformada de Fourier, por lo que
podemos prescindir de la informacion de fase. Para esto se define en lo que se conoce
como el cepstrum real:

o] = = / " o X (e e (2.4)

2 J_,

Asi, decimos que el cepstrum real es la transformada de Fourier inversa del logaritmo neperiano
del moédulo de la transformada de Fourier de la senal.

Los coeficientes Mel-Cepstrum tienen su base en la escala de frecuencias Mel, cuya repre-
sentacién es lineal hasta los 1000 Hz y logaritmica de ahi en adelante. Esto se sustenta en el
modelo de percepcién auditiva del ser humano, cuya discriminacién en frecuencia es mayor
para frecuencias bajas que para frecuencias altas [15]. Fueron planteados en los anos 80 [13] y
actualmente son la representacién mas utilizada en sistemas de reconocimiento automatico del
habla o de diarizacién del locutor. La conversién de la escala frecuencial lineal que se obtiene
a la salida de la transformada de Fourier a la escala Mel se lleva a cabo en base a un banco de
filtros. con menor ancho de banda en frecuencias bajas y mayor ancho de banda en frecuencias
altas. En la Figura se puede observar graficamente una representacion espectral de este
banco de filtros. Para obtener la salida del banco de filtros se hace pasar el médulo de la trans-

‘/\

Traditional Mel Filter Bank
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Figura 2.1: Banco de filtros para conversion a escala Mel
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formada de Fourier por cada uno de los filtros y se promedia la energia a la salida de cada uno
de ellos. Finalmente, como tltimo bloque se aplica la transformada de coseno discreta (DCT o
Discrete Cosine Transform) en lugar de la transformada inversa de Fourier. Se utiliza la DCT
debido a sus propiedades de compresién y, sobre todo, de decorrelacién de la informacién.

Teniendo en cuenta estas explicaciones, se muestra en la Figura el diagrama de bloques
a implementar para la extraccién de las caracteristicas MFCC.

X[n] Banco de cnl
H( FFT() 1—‘ Abs() F(filtros MGJ—( In() 1—( DCT 1—

Figura 2.2: Diagrama de bloques para la extraccion de caracteristicas MFCC

Con el objetivo de tener en cuenta las variaciones temporales que se puedan producir en
la senal, se suelen tomar también la primera y segunda derivada de los parametros cepstrales
para la representacién dinamica, aportando més informacién a largo plazo. Del mismo modo,
también resulta 1til la informacién sobre la energia de la senal.

Siguiendo el mismo esquema de extracciéon pero tomando la salida un paso antes de aplicar
la DCT podemos obtener otro tipo de caracteristicas basadas también en la escala perceptual
Mel, son las que se conocen como banco de filtros Mel. Al no aplicar la DCT, la principal
diferencia con los MFCC serd que los pardmetros obtenidos estardn correlados entre si. El
diagrama de bloques asociado a este tipo de caracteristicas se puede observar en la Figura 2.3

x[n] b[n]
ﬁ{ FFT() Jﬁ{ Abs() Hﬁﬁg‘;ﬁ; { In() Jﬁ

Figura 2.3: Diagrama de bloques para la extraccién de caracteristicas de banco de filtros Mel

2.2. Segmentacion de audio automatica

El concepto de segmentacién de audio es muy amplio y, en general, puede incluir diferentes
tipos de aplicaciones. La segmentaciéon automatica de audio busca dividir una senal de audio
en diferentes clases de tal forma que cada una de ellas contenga informacion de una tipologia
acustica especifica. Esta idea se puede ver representada de forma esquemaética en la Figura[2.4
La principal diferencia entre los distintos tipos de sistemas de segmentacién de audio radica
en las clases acusticas a distinguir. Algunas de estas tareas han tomado nombre propio dada
su relevancia, como por ejemplo:

» Detector de actividad vocal (VAD): clasificacién binaria cuyo objetivo es distinguir las
fragmentos que contienen voz y los que no la contienen.

= Diarizacién del locutor: se pretende segmentar la senal acustica de tal forma que se
puedan separar los diferentes locutores presentes en el audio.

= Separacién de escenarios genéricos: clasificaciéon multiclase donde se busca separar la
senal de audio en distintos escenarios genéricos como puede ser voz, ruido de fondo,
musica, o una combinacién de estos.
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Voz Voz

Figura 2.4: Representacion esquemética de un sistema de segmentacién de audio

Existen diferentes paradigmas para la segmentaciéon automética de audio. Aqui introdu-
cimos dos que han sido ampliamente utilizados: la segmentacién basada en distancia y la
segmentacion basada en modelos estadisticos.

2.2.1. Segmentacién de audio basada en distancia

Los algoritmos de segmentaciéon de audio basados en distancia calculan una métrica entre
dos fragmentos de audio con el objetivo de determinar si existe un cambio de clase acustica
entre ellos. Este tipo de técnicas aislan segmentos con una clase comin a lo largo de su
duracién sin etiquetarlos de forma explicita. Supongamos dos segmentos de audio ¢ y j con
sendas secuencias de caracteristicas X;, X; de duraciéon N; y N; respectivamente. Supongamos
también el segmento que se genera al concatenar X; y X;, X;; = {X; U X;}. Teniendo en
cuenta estas definiciones podemos emitir dos hipotesis diferentes:

= Hipodtesis Hy: o hipdtesis nula, que afirma que ambos segmentos de audio pertenecen
a la misma clase acustica.

= Hipodtesis Hi: o hipdtesis alternativa, que afirma que existe un cambio de clase actstica
entre los segmentos ¢ y j.

El objetivo de estos métodos es encontrar una distancia, D(i,j), entre los segmentos i y j
para determinar qué hipdtesis es correcta, Hy o H;. Habitualmente la métrica obtenida se
compara con un umbral € para seleccionar una de estas dos hipdtesis, tal y como se muestra

en la ecuacién ([2.5)).

Hy
D(i,j) 2 € (2.5)

Hy
Aplicar esta estrategia tal cual sobre fragmentos adyacentes de audio podria provocar una
estimacién ruidosa de los cambios de clase actustica, mas sensible a potenciales anomalias
locales de la senal de audio. Es por esto que, para mejorar la precisién, la distancia se calcula
habitualmente usando una ventana de N tramas, en lugar de Unicamente entre dos tramas
adyacentes. Cabe destacar que aplicando este tipo de técnicas se obtiene una serie de segmentos
de audio que no pertenecen a ninguna clase acustica concreta. A partir de aqui habria que
aplicar algun tipo de algoritmo de clasificacién para asignar una clase a cada segmento. Es
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por esto que este tipo de sistemas se suelen denominar como algoritmos de segmentacién y
clasificacion.

2.2.2. Meétricas de distancia

En la literatura sobre segmentaciéon de audio se han propuesto multitud de criterios de
distancia. Presentamos aqui dos de los mas habitualmente utilizados:

» Bayesian Information Criterion (BIC): El Criterio de Informacién Bayesiana (BIC
por sus siglas en inglés) [16] es una métrica que se utiliza para determinar el grado de
ajuste de un modelo dado un conjunto de datos teniendo en cuenta la complejidad de
dicho modelo en base a su ntimero de pardametros libres. Dado un conjunto X de N
muestras obtenidas de un proceso aleatorio y un modelo 6 que describe estos datos, BIC
se puede definir matematicamente segin la ecuacién .

BIC(X0) = log(£(X|6)) — %)\#(9) log N (2.6)

El primer término de la ecuacién, log(L(X10)), representa el logaritmo de la verosimili-
tud de los datos dado el modelo 8, mientras que el segundo término es el encargado de
penalizar los posibles modelos candidatos en funcién de su complejidad. #(6) representa
el nimero de pardametros libres del modelo 6 y A es un peso ajustable para la penalizacién.

BIC se puede utilizar para evaluar si existe un cambio en la clase actstica entre dos seg-
mentos ¢ y j. Para esto es necesario calcular dos valores de BIC: un BIC para la hipétesis
Hy, asumiendo que los datos de los dos segmentos, X;; = {X;UX;}, pueden ser descritos
por un unico modelo 0;;. Otro BIC se calcula para la hipétesis Hi, asumiendo que los
datos de cada segmento son explicados por modelos diferentes, ¢; y 0, respectivamente.
Para obtener una métrica de distancia a partir de ambos valores, se calcula la diferencia
entre ambos, obteniendo lo que se conoce como ABIC [I7], tal y como se expresa en la

ecuacion (2.7)).
ABIC(X) = BIC(X|H}) — BIC(X|Ho) (2.7)

» Generalized Likelihood Ratio (GLR) [18]: dadas dos secuencias de audio X;, X; y
la secuencia obtenida al concatenar ambas X;; = {X; U X}, el GLR se puede calcular
como el ratio de verosimilitudes entre la hipétesis Hy, que asume que ambos segmentos
pertenecen a la misma clase acustica, y la hipétesis H;, donde se asume que los segmentos
pertenecen a clases acusticas distintas. En la ecuacién (2.8]) se puede observar el cdlculo
del GLR

GLR(X) — L(Xij|Ho) _ L(Xi50055) (2.8)
L(Xij|Hy)  L(Xi]0:)L(X;105)

donde £(X6) representa la verosimilitud de los datos X dado un modelo 6.

2.2.3. Segmentacién de audio basada en modelos

A diferencia de los sistemas de segmentacién basados en distancia donde solo se detectan
las fronteras entre segmentos acusticos, en los sistemas de segmentacién basados en modelos
cada trama de audio se clasifica como perteneciente a una clase acustica concreta en funcién
de un modelo, por eso se suelen denominar como sistemas de segmentacién por clasificacion.
Dicho modelo hace uso de un conjunto de informacién a priori para generar una representacion
de cada clase acustica.
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Cabe destacar que los sistemas basados en modelos tienen dos fases de funcionamiento muy
bien diferenciadas. Por un lado, en la fase de entrenamiento el sistema ajusta sus parametros
para describir la distribucién a priori de los datos de entrenamiento que se le proporcionan.
Una vez finalizada la fase de entrenamiento, el sistema puede operar en modo evaluacion.
En esta fase se presentan nuevos vectores de caracteristicas al sistema que, con la informacién
obtenida en el entrenamiento, obtiene una estimacion de cual es la clase actstica méas probable.
A continuacién citamos algunas de las técnicas de modelado estadistico més habituales para
la segmentacién de audio:

» Gaussian Mixture Model (GMM): Un modelo de mezcla de gaussianas (GMM por
sus siglas en inglés) representa una distribucién de probabilidad obtenida a través de la
suma ponderada de varias distribuciones gaussianas. Se trata de una forma eficiente de
modelar distribuciones multimodales, que son el tipo de distribuciones habituales en el

ambito de senales de voz o segmentacion de audio. Para un vector de caracteristicas z,
la distribucién del modelo GMM se define segin la ecuacién (2.9)

K
P(zA) = weN (|, Ti) (2.9)

k=1

donde K es nimero de gaussianas en la mezcla y A = {w, p, ¥} el conjunto de pardmetros
del modelo: wg, pr v Xk son, respectivamente, el peso, la media y la matriz de covarianza
de la componente k£ de la mezcla. Ademas los pesos deben satisfacer las siguientes con-
diciones: 0 <wp <1y Zszl wr = 1.

La técnica mas habitual para obtener los pardmetros de un GMM es mediante estima-
ci6n de maxima verosimilitud (ML). Con esta técnica se busca obtener el conjunto de
parametros A del modelo que maximicen la log-verosimilitud dado un conjunto de da-
tos. La derivacion de la solucién exacta es compleja, por lo que habitualmente se usa
una técnica iterativa conocida como algoritmo EM [19] ( Ezpectation-Mazimization) para
obtener una aproximacién.

» Modelos Ocultos de Markov (HMM): una cadena de Markov modela una secuencia
de estados cuya probabilidad de encontrarse en un estado depende tinicamente del estado
inmediatamente anterior. Los Modelos Ocultos de Markov (HMM por sus siglas en inglés,
Hidden Markov Model) van un paso mas alld para modelar secuencias estocasticas como
cadenas de Markov. Los estados del proceso no son directamente observables, se dice
entonces que estan ocultos. Dicha secuencia es observable solo a través de los procesos
estocdsticos que se definen en cada estado. Una explicacién con mayor detalle sobre los
HMM se puede encontrar en la seccién

» Joint Factor Analysis (JFA) [20]: JFA es un modelo generativo basado en mode-
los GMM que tiene en cuenta diferentes fuentes de variabilidad. A diferencia del modelo
GMM estandar, donde cada una de las medias de las gaussianas se adapta de forma inde-
pendiente, en el modelo JFA existen una serie de variables ocultas que atan las medias de
las gaussianas a la hora de su adaptacién para todas las tramas de un segmento [21]. Las
medias de todos los componentes de la GMM se concatenan para construir un supervec-
tor de alta dimensionalidad que se puede modelar como la suma de varios factores. Dicha
descomposicién para el supervector medio de un segmento de audio M, perteneciente a
la clase ¢ y afectado por unas condiciones de canal s se puede ver en la ecuacién ([2.10))

M;s =m+ Vy; + Ux; + Dz (2.10)
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donde m es el supervector de medias del modelo GMM, Vy; es el término que modela
la variabilidad interclase a través de la matriz de bajo rango V y el vector y;, variable
oculta asociada a la identidad de la clase i. Ux;, es el término que modela la variabilidad
asociada al canal mediante la matriz de bajo rango U y el vector x,, variable oculta
asociada a unas condiciones de canal s. Finalmente el término Dz modela la variabilidad
residual que no ha podido ser modelada por el término de clase y el término de canal a
través de una matriz diagonal D y el vector de variabilidad residual z

Existen ademas variaciones sobre esta idea que modelan unicamente una fuente de va-
riabilidad como puede ser Figenchannel-MAP, que tiene en cuenta unicamente la varia-
bilidad del canal [22]. Este tipo de modelos y otras variantes de JFA se han utilizado con
resultados satisfactorios para segmentacién de audio en entornos broadcast [23].

= Redes neuronales: sistemas computacionales compuestos por la interconexion de varias
unidades elementales denominadas neuronas que se basan en el paradigma del aprendizaje
supervisado. Dado que este TFM se centrara en este tipo de modelos, en la seccion
se lleva a cabo un andlisis mds detallado sobre los fundamentos tedricos de las redes
neuronales.

= Otros: otros algoritmos y técnicas de reconocimiento de patrones y Machine Learning
se han aplicado a la segmentacion de audio como por ejemplo Support Vector Machi-
nes(SVM) [24], arboles de decisién [25], o 16gica difusa [26].

2.3. Redes neuronales

Las redes neuronales presentan un paradigma de computaciéon basado en el aprendizaje de
fronteras de decisién no lineales adaptando sus parametros en base a una serie de ejemplos.
No se trata de un concepto novedoso ya que los primeros modelos datan de los anos 40 [27].
Durante los anos 70 y 80 se desarrollaron la mayoria de algoritmos y técnicas relacionadas
con este campo pero, sin embargo, no ha sido hasta en torno al afno 2010 donde los avances
tecnoldgicos, sobre todo en el campo del hardware, y la mayor disponibilidad de datos para
su entrenamiento, han permitido el ltimo auge de este tipo de modelos. Las redes neuronales
han probado su eficacia en varios campos del reconocimiento de patrones como puede ser el
reconocimiento automéatico del habla [28], o la visién por computador [29].

2.3.1. Redes feed-forward

Se conocen como redes neuronales feed-forward a aquellas arquitecturas neuronales que no
tienen ningun bucle de realimentacion entre su salida y su entrada. Al no existir esta realimen-
tacién se puede decir que la informacién fluye en un tnico sentido. También se suelen conocer
como perceptrones o0 MLP (Multilayer Perceptron) en caso de constar de varias capas.

Este tipo de redes neuronales se compone de un nimero N de unidades basicas de procesado,
habitualmente conocidas como neuronas. La neurona consta de n entradas y una salida y tal
y como se puede ver en la Figura A continuacién se describen sus elementos principales:

= Entradas: que se representan mediante z;, y pueden ser tanto entradas de datos externos
como las salidas resultantes de otras neuronas.

s Pesos: representados por wj;, son los coeficientes por los que se multiplica cada una de
las entradas z; de la neurona.
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Q) f—

Figura 2.5: Esquema de una neurona basica

= Bias: representado por 0, es el término constante de la combinacién lineal que se aplica
sobre las entradas.

» Funcién de activacidn: indicada por f(x), funcién aplicada sobre la suma ponderada de
las entradas de la neurona, que habitualmente tiene un comportamiento no lineal. Existen
diferentes tipos de funciones de activacién, dos de las méas ampliamente utilizadas son
la funcién sigmoide y la tangente hiperbdlica, cuyas expresiones quedan definidas en las

ecuaciones (2.11)) y (2.12)) respectivamente.

J) = olh) = (211)
oh _ e—h
f(h) = tanh(h) = = (2.12)

= Salida: representada por y, es el resultado final de las operaciones realizadas en la
neurona. Para el cédlculo de esta salida debemos distinguir dos pasos. Inicialmente se
realiza una combinacién lineal de las entradas x; ponderada por los pesos w; para obtener
el termino h, tal y como se expresa en la ecuacion ([2.13)).

h = ijfl,‘j — 9 (213)
7j=1

Finalmente, al termino h se le aplica la funcién de activacién para obtener la salida y,

segin la ecuacién (2.14)).
n
y=fh) =D wr; 6 (2.14)
j=1

La unién de multiples neuronas forma lo que se conoce como red neuronal. La estructura
habitual es formar capas, de tal forma que N neuronas trabajen en paralelo calculando sus
salidas. Asi, estas salidas servirdan de entradas a la capa siguiente, con una interconexiéon como
la que se muestra en la Figura[2.6] donde la salida de una neurona en la capa i sirve de entrada
a todas las neuronas de la capa i + 1. La Figura sirve también para ilustrar los diferentes
tipos de capa que forman una red neuronal. En azul vemos las neuronas pertenecientes a la
capa de entrada, mientras que en rojo vemos las neuronas de la capa de salida. En verde se
representan las neuronas de la capa oculta. Este tipo de capa puede existir o no, y en caso
de existir puede haber una o més capas ocultas. El nimero de este tipo de capas define la
complejidad de la red neuronal, a la vez que su capacidad de modelado.
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Figura 2.6: Ejemplo de una red neuronal con una tnica capa oculta

Otro elemento importante a citar en el contexto de las redes neuronales es la funcién de coste
o funcién de error, J(w), que sirve para medir la diferencia entre la salida de la red y la salida
deseada. Con esta referencia de error, y a través del algoritmo Backpropagation [30], se puede
obtener como influye cada uno de los pardametros de la red en la funcién de coste mediante
sus derivadas parciales respecto de cada uno de los pardmetros. Esta informacién que nos
proporciona el algoritmo Backpropagation es utilizada para ajustar el modelo actualizando de
forma iterativa los parametros entrenables, pesos y biases, en la direccién de méxima pendiente
del gradiente de la funcién de error asociada a la red neuronal. La ecuacién que define la
actualizaciéon de los pesos en un algoritmo de descenso por gradiente viene expresada en la

ecuacion ([2.15)).
Wnt1 = wy, — f(a, VyJ(w)) (2.15)

donde wy, son los pardmetros en el instante actual, y el término f(«a, V,,J(w)) representa el
término de actualizacién de los parametros. Como se puede observar se obtiene a través de
dos valores: o es un hiperparametro conocido como tasa de aprendizaje o learning rate que
afecta a la convergencia del algoritmo, y V,,J(w) es el gradiente de la funcién de coste con
respecto de los pardmetros w. Segun el algoritmo de optimizacién utilizado se modificarad el
comportamiento de la funcién f(x) que se aplica a estos dos valores.

2.3.2. Redes neuronales recurrentes (RNNs)

Uno de los principales inconvenientes que presentan las redes neuronales feed-forward a la
hora de trabajar con secuencias es que no guardan ningin tipo de informacién sobre eventos
secuencialmente distantes, es decir, cada ejemplo que se les presenta es tratado de forma com-
pletamente independiente al resto. Las redes recurrentes, denominadas habitualmente por sus
siglas en inglés como RNN (Recurrent Neural Networks), son capaces de modelar dependencias
temporales en secuencias de datos introduciendo bucles de realimentacién entre la entrada y la
salida de la red, tal y como se observa en la Figura Otra forma de entender este tipo de
redes es pensar en ellas como multiples copias de la misma red, cada una de ellas pasando un
mensaje a la siguiente. Esta idea se ilustra en la Figura [2.7b] Con este esquema, este tipo de
redes se pueden ver como cadenas de varias redes feed forward unidas. En esta idea se basa uno
de los algoritmos a los que se recurre para su entrenamiento, el conocido como Backpropagation
through time [31].

A pesar de que, tedricamente, las redes recurrentes son capaces de modelar dependencias
temporales de larga duracién, en la practica se ha visto que esto no es asi ya que presentan una
serie de problemas asociados a los célculos de gradiente [32]. Es por esto que el éxito de las redes
recurrentes se debe, en gran parte, a la aparicién de las LSTM (Long Short Term Memory) [33],
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Figura 2.7: Esquema general de una red recurrente

una modificacién sobre la versién bésica de red recurrente basada en la incorporacién de una
nueva estructura denominada celda de memoria.

2.3.3. Redes LSTM (Long Short Term Memory)

Las redes LSTM son un tipo de redes recurrentes capaces de asimilar dependencias de
larga duracion, es decir, aquellas dependencias donde el instante temporal en el que se utiliza
la informacién aprendida dista del momento en el que se aprendié. Este nuevo modelo conlleva
un aumento de la complejidad ya que, mientras que en una RNN estandar la salida se calcula
aplicando una tunica capa neuronal a la entrada, las redes LSTM anaden una serie de pasos
intermedios agregados en lo que se conoce como celda de memoria. Esta celda se puede observar
en la Figura 2.8

Y
*

=
Y
v
=

Figura 2.8: Esquema de una celda de memoria LSTM

El elemento clave de las redes LSTM es el uso del estado de la celda (C), un elemento
de memoria que se propaga a lo largo del tiempo. La LSTM tiene la habilidad de quitar o
anadir informacién a este estado de la celda con un tipo de estructuras que se denominan
puertas (gate en inglés). Estas estructuras se componen de una capa neuronal con activacién
sigmoidea, cuya salida esta entre 0 y 1. Esta salida representara la cantidad de informacion
que se permite pasar al estado de la celda. Una celda de memoria LSTM se constituye de tres
puertas:
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» puerta de olvido (f;): combinando la informacién de la entrada actual, x¢, y la salida
anterior, h;_1, decide que cantidad de la informacién anterior, Cy_1, se ha de olvidar.

» puerta de entrada (i;): se encarga de actualizar el estado de la celda, C;, decidiendo
qué cantidad de la entrada actual, x;, se incorpora a la memoria de la celda.

» puerta de salida (o;): su funcién es determinar la contribucién a la salida de la celda,
que se basara en una version filtrada del estado de la celda actual, Cy, teniendo en cuenta
la informacién de la entrada.

Cabe destacar también una evolucién de las redes LSTM, las redes BLSTM (Bidirectional
Long-Short Term Memory). Como su propio nombre indica, la principal ventaja que presen-
tan es que son capaces de trabajar en dos direcciones. Se forman al combinar dos redes LSTM
recorriendo la secuencia en sentidos opuestos. Esto hace que sean capaces de aprender depen-
dencias tanto causales como anticausales, a costa de elevar la complejidad del modelo y de no
poder operar en tiempo real.

2.3.4. Redes neuronales convolucionales

La base tedrica de las redes neuronales convolucionales [34] es similar a las de las redes
feed-forward en lo que respecta a que constan de una serie de parametros entrenables y realizan
un procesado de sus entradas para acabar aplicando una funcién de activacién. Su principal
diferencia radica en que cada neurona trabaja Uinicamente con la informacién de dependencias
de alcance limitado, permitiendo asi realizar un anélisis localizado de la entrada.

Al trabajar de forma localizada, las redes neuronales convolucionales son capaces de mo-
delar de forma consecutiva pequefias piezas de informacién que después se combinan en capas
mas profundas de la red. Las capas finales llevan a cabo la prediccién final como suma pon-
derada de las entradas. Para construir este tipo de redes habitualmente se intercalan capas
convolucionales y capas de reduccién o pooling tal y como se puede observar en la Figura |2.9
Las capas de convolucién constan de una serie de filtros entrenables que operan sobre la en-

Inpuc layer (51) 4 feature maps

Eﬂ (Cl) 4 feature maps (52) 6 feature maps (C2) 6 feature maps

1

| convolution layer | sub-sampling layer | convolution layer | sub-sampling layer | fully connecred MLPI

Figura 2.9: Ejemplo de arquitectura de una red neuronal convolucional

trada y extraen un mapa de caracteristicas de esta. La capa de pooling se utiliza para reducir
las dimensiones espaciales de la entrada, lo que conlleva una menor carga computacional y
reduce el sobreajuste del modelo. En la Figura [2.10] se presenta una posible implementacion
de la capa de pooling habitualmente conocido como mazx-pooling donde se toma el maximo de
un bloque de NxN de la imagen.

Las arquitecturas convolucionales fueron propuestas inicialmente a finales de la decada de
los 90 y han supuesto una revolucién en varios campos de la vision por computador como el
reconocimiento de imégenes o la deteccion de objetos en escenas.
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12 120 (30| O
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Figura 2.10: Ejemplo de aplicacién de una capa de maz-pooling

2.4. Modelos Ocultos de Markov (HMM)

Los Modelos Ocultos de Markov (HMM por sus siglas en inglés, Hidden Markov Model) son
una herramienta de modelado estadistico para secuencias temporales de informacién. Se trata
de un modelo probabilistico, es decir, dada una secuencia de entrada calculan un conjunto de
etiquetas que mejor se ajustan al modelo.

Sea Z = [Zy, Z3, ..., Zy] una secuencia de variables aleatorias, a partir del teorema de Bayes
podemos obtener la probabilidad conjunta de observar la secuencia Z segun la ecuacién ([2.16]),

n

P(Zy, Za, ...Z0) = P(Zy) [ [ P(ZilZ{7 1) (2.16)
=2

donde Zi_l = [Z1,Z3,...Z;—1]. Las variables aleatorias Z formaran una cadena de Markov de
orden 1 si satisfacen la condicién expresada en la ecuacién (2.17]):

P(Zi|ZyY) = P(Zi| Zi1) (2.17)

La ecuacion (2.17)) es conocida como la Hipétesis de Markov, segun la cudl la probabilidad
condicional de una variable aleatoria en un instante depende soélo de la variable aleatoria en el
instante anterior. Asi, podemos rescribir la ecuacién (2.16)) de la siguiente forma:

P(Zy, Za, ...Zn) = P(Z) [ | P(Zi| Zi-1) (2.18)
=2

Si descartamos el indice de tiempos ¢ podemos modelar eventos estacionarios como:
P(Z; = s|Zi—1 = §') = P(s|¢) (2.19)

Asociando un estado s a Z;, la cadena de Markov se puede representar mediante una
maquina de estados finitos estocastica, con transiciones entre estados correspondientes a la
probabilidad P(s|s"). Teniendo esto en cuenta, de la ecuacién podemos inferir que la
probabilidad de que la cadena de Markov esté en un estado especifico en un instante determi-
nado depende unicamente del estado en el instante anterior.

Dada una cadena de Markov de N estados y sea s; el estado de la cadena de Markov en el
instante ¢, los pardmetros que definen esta cadena vienen expresados en las ecuaciones (|2.20))

y (2.21):
aj = P(sy = jlsg-1=14) 1<i,j<N (2.20)

7TZ‘:P(81=7;) 1<i<N (2.21)

donde a;; es la probabilidad de transicién entre el estado i y el estado j, y 7; la probabilidad
de que la cadena de Markov comience en el estado ¢. Dichas probabilidades de transiciéon y de



2.4. MODELOS OCULTOS DE MARKOV (HMM) 17

inicializacién verifican las siguientes restricciones:

N
d aj=1 1<i<N (2.22)
j=1

d omi=1 (2.23)

Con esta descripcién podemos denominar esta cadena de Markov como Modelo Observable
de Markov, ya que la salida del proceso es el conjunto de estados en cada instante de tiempo ¢,
donde cada estado se corresponde con un evento que podemos observar Z;, por lo que hay una
correspondencia uno a uno entre la secuencia de eventos observables y la secuencia de estados
de la cadena de Markov.

Ahora supongamos una cadena de Markov donde la observacion ya no es un valor determi-
nista sino una variable aleatoria X, generada seguin una distribucion de probabilidad asociada
a cada estado. Ya no podemos encontrar una correspondencia univoca entre la secuencia de
salida y la secuencia de estados. Por eso se dice que la secuencia de estados esta oculta. Es
por esto que se les denomina Hidden Markov Models o HMM. Formalmente, un HMM queda
definido por los siguientes parametros:

» S=]1,2,..., N]: conjunto de estados que caracterizan el modelo.

» A = {a;;}: probabilidad de transicién entre estados, donde a;; representa la probabilidad
de transitar del estado ¢ al estado j.

» B = {b;}: conjunto de distribuciones de probabilidad, donde b; es la distribucién de
probabilidad de la observacién en el estado i.

» 7 = {m;}: probabilidad de estado inicial, donde 7; es la probabilidad de estar en el estado
i en el instante ¢t = 1.

Por tanto, un HMM queda caracterizado por dos matrices de probabilidad, A y 7, y un
conjunto de distribuciones de probabilidad B. Es necesaria también una constante N que
caracteriza el nimero de estados. La notacién que se utilizara para referirnos a un HMM es la

especificada en (|2.24))
¢ = (A, B,m) (2.24)

Para la obtencion de este modelo se han tenido en cuenta dos asunciones:
1. La hipdtesis de Markov para las cadenas de Markov:

P(s¢|si™) = P(s¢|st-1) (2.25)

donde stl_l representa la secuencia de estados [si, s2,...5;—1]. Esta asuncién implica que
la probabilidad de encontrarse en el estado s en un instante de tiempo ¢ sélo depende
del estado en el que nos encontrabamos en el instante ¢t — 1.

2. Independencia de las observaciones de salida anteriores:
P(Xy| X771 81) = P(Xu]s) (2.26)

donde X f_l es la secuencia de salida [ X1, X2, ..., X;_1]. Esto significa que la probabilidad
de emitir un determinado simbolo en un instante de tiempo ¢ depende tUnicamente del
estado s; y es independiente de las observaciones anteriores.
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A pesar de que estas dos propiedades implican una simplificacién en el modelado de secuen-
cias, en la practica hacen que trabajar con este tipo de modelos sea asequible, reduciendo en
gran medida el niimero de pardmetros que se necesitan estimar. Un ejemplo de aplicacion don-
de los HMM se han utilizado consiguiendo buenos resultados es el reconocimiento automatico
del habla [35]. Se introdujeron en la década de los 80, y se han convertido en la técnica més
ampliamente utilizada en este campo hasta la actualidad, donde se empiezan a incorporar las
redes neuronales en coexistencia con los HMM.



Capitulo

Tarea de segmentacion Albayzin 2010

En este capitulo se describe de forma detallada la tarea de segmentacién de audio propuesta
para la evaluacién Albayzin-2010 [36], sobre la que se sustenta este trabajo. Se introducird la
base de datos utilizada, asi como las distintas clases acusticas a analizar y las métricas utilizadas
para evaluar los resultados

3.1. Introducion

Las campanas de evaluaciéon Albayzin son un conjunto de evaluaciones tecnoldgicas in-
ternacionales organizadas por la Red Tematica de Tecnologias del Habla (RTTH) [37] con el
objetivo de promover la investigacion en diferentes tematicas relacionadas con las tecnologias
del habla como puede ser reconocimiento automatico del habla, diarizacién del locutor o iden-
tificacién de idioma. En 2010 se introdujo por primera vez la tarea de segmentacién automaética
de audio en estas evaluaciones. El objetivo de esta tarea es clasificar cada trama de audio como
perteneciente a una unica clase actstica de bajo nivel como pueden ser musica, voz, ruido, o
una combinacién de estas.

3.2. Base de datos

Los datos con los que se trabaja en esta evaluacion forman parte de un conjunto de pro-
gramas de informativos emitidos por el canal de televisién cataldan 3/24 TV en 2009. Los datos
fueron recopilados por el Language and Speech Technologies and Applications (TALP) Research
Center de la Universidad Politécnica de Cataluna y puestos a disposicion de los participantes
para la evaluacién. A pesar de que todo el audio pertenece al dominio broadcast, la variabi-
lidad que podemos encontrar en este tipo de contenidos suele ser bastante alta. Por ejemplo
en un programa de informativos, si nos centramos en la voz, podemos encontrar desde voces
grabadas en estudio con alta calidad, hasta conexiones telefénicas pasando por audio recogido
en exteriores

La base de datos completa consta de unas 87 horas de audio muestreado a 16KHz que ha
sido anotado manualmente (24 sesiones de unas 4 horas de duracién cada una). Para llevar
a cabo la evaluacién se dividié la base de datos en dos subconjuntos: train, utilizado para
entrenar cualquier modelo estadistico con el que se quiera afrontar la tarea, y test que servira
para evaluar los resultados obtenidos. En la Tabla se resume la cantidad de horas de cada
uno de estos subconjuntos

19
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Subconjunto Duracion
train 58 horas (16 sesiones)
test 29 horas (8 sesiones)

Tabla 3.1: Duracién de los subconjuntos train y test de la base de datos

La anotacién manual de la base de datos se llevé a cabo en dos fases. En la primera fase se
clasificé el audio con respecto a los sonidos de fondo (voz, musica, ruido), condiciones de canal
(estudio, telefénico, exterior), y locutores. En la segunda fase se generaron transcripciones
literales del audio ademés de anotaciones de diferentes eventos actsticos (respiraciones, risas,
articulaciones, pausas). Para la tarea de segmentacion solo se utilizard la informacién de la
primera fase de anotacion. Teniendo en cuenta esta informacién, se definen 5 clases actsticas
diferentes que se describen en la Tabla y que seran las clases con las que trabajard en la
evaluacién.

Clase Descripcion
Vi Voz en ambiente de estudio de un micréfono
07 [sp] cercano
Misica [mul] Misica entendida en un sentido general

Voz sobre musica [sm] Superposicién de las clases de voz y musica

Voz que no estda grabada en condiciones de es-

tudio o se encuentra solapada con algin tipo

de ruido. Se incluye también en esta clase los

momentos en los que varias voces se solapan.

Esta clase cataloga cualquier senal de audio

Otros [ot] que no se corresponde con ninguna de las
otras cuatro clases acusticas

Voz sobre ruido [sn]

Tabla 3.2: Descripcion de las cinco clases acusticas definidas para la tarea

La distribucién de las clases actusticas en la base de datos se puede apreciar en la Figura|3.1
Podemos observar que existe un claro desbalanceo en la distribuciéon de las clases ya que la
mayoria de los datos contienen voz (92 % si sumamos voz, voz sobre musica y voz sobre ruido),
mientras que las clases que contienen musica estan representadas en un porcentaje muy bajo
(20 % si sumamos musica y voz sobre musica).

El canal 3/24 TV emite su contenido principalmente en idioma cataldn, es por esto que el
87 % de los fragmentos de voz estén en cataldn, mientras que el 13 % restante estdn en espanol.
Finalmente, respecto a la distribucién por género, un 63 % de los fragmentos de voz son de
locutores varones frente a un 37 % que pertenecen a locutores mujeres.

3.3. Meétrica de error y evaluacién

La métrica de error propuesta para la evaluacién se define como el error relativo promediado
sobre todas las clases acusticas definidas. Se presenta en la ecuacién (3.1):

Ne

Error — Ni Z (dur(FNi) + dur(FPi)> (3.1)

¢ = dur (ref;)
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Figura 3.1: Distribucién porcentual de las clases en la base de datos

B Voz
O Musica
[ Voz sobre musica

[ Voz sobre ruido
[ Otros

0%

donde dur(FN;) es la duracién total de los errores de falso negativo para clase acustica i (pre-
decir una clase distinta de la clase i, cuando realmente se trata de la clase i), dur(FP;) es la
duracién total de los errores de falso positivo para clase actstica i (predecir la clase i, cuando
realmente se trata de una clase distinta de la clase i) y dur(ref;) es la duracién total de clase
acustica 7 segun la referencia. N, representa el nimero de clases acusticas, que para el calculo
de métricas es tinicamente 4 ya que la clase “Otros” no se evalia.

Un segmento de audio clasificado incorrectamente computard como un error de falso posi-
tivo para una clase acustica y un error de falso negativo para otra. Dado que la distribucién
de las clases estd desbalanceada, los errores de cada clase acustica vendran ponderados de
forma distinta dependiendo de la duracién total de la clase en la base de datos. Al tomar el
promedio de todos los errores relativos de cada clase se estimula que los participantes no se
centren Unicamente en clasificar las clases mejor representadas.

A la hora de llevar a cabo la evaluacién se excluyen las zonas donde la referencia presenta
un cambio en la clase acustica con un margen de +1s. Una representacién esquematizada del
método de evaluacién se puede observar en la Figura [3.2] Esto se hace para tener en cuenta

., . Regién Regién no Region
HlpO‘tGSlS evaluada| evaluada evaluada
{-ls +1s;

Referencia | Clase X Clase Y

Figura 3.2: Representacion esquematica de las regiones excluidas en la evaluacién

posibles inconsistencias en la anotacion humana de la base de datos y la incertidumbre sobre
el punto de inicio o final de cada clase actstica.

Se introduce también otra métrica de error infuenciada por las evaluaciones de diarizacién
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del locutor llevadas a cabo por NIST (National Institute of Standards and Technology) cono-
cida como Segmentation Error Rate (SER) [38]. Esta métrica se define como el ratio entre
la cantidad total de audio mal etiquetado y la cantidad total de audio evaluado. Los resulta-
dos finales que se obtengan en este TFM se presentaran teniendo en cuenta las dos métricas
expuestas.

3.4. Resultados previos

En esta seccién se presentan varios resultados obtenidos hasta el momento por diferentes
sistemas de segmentacion utilizando la base de datos Albayzin 2010. En la Tabla se mues-
tran los 3 mejores resultados de la evaluacion original y el sistema propuesto por ViVolLab, y,
de forma posterior a la evaluacion, se compara con varios sistemas que han conseguido obtener
buenos resultados.

Sistemas evaluacion Albayzin’10

Sistema Tipo de sistema Caracteristicas Error

Ganador evaluacion

MFCC, chroma y

Albayzin’10 HMM/GMM jerarquico entropfa espectral 30,20 %
(UPM/UC3M) [39]
20 puesto evaluacién .
Albayzin’10 ABK; + Cl“f.te”"g MFSC,’ lzy 2a 33,15 %
(UVigo-GTM) [A0)] Alomerative erivada
3er puesto evaluacién .
Albayzin’10 HMM/GMM Mgf@gﬁcf@ }Z{z?‘ég él)m 36,15 %
(AVTS-UAM) [41]
Sistema ViVoLab BIC + arboles de MFCC. 1a v 2
evaluacién decisién + d ’ Zy a 44,87 %
Albayzin’10 [42] HMM/GMM ervada
Mejores resultados posteriores a la evaluacién
Sistema Tipo de sistema Caracteristicas Error
Baseline publicacion .
EURASIP FA con .H’latI'IZ de MFCC', la y 2a 34.80 %
(D.Castan et al) [23] compensaciéon por clase derivada
Mejor resultado FA con matriz de
publicacién EURASIP  compensacién por clase MFCC, lay 2a 23.80 %

(D.Castan et al) [23] + Backend gaussiano derivada

Tabla 3.3: Resultados obtenidos con diferentes sistemas de segmentacién en la base de datos
Albayzin 2010 en términos de la métrica definida para la evaluacién



Capitulo

Descripcion del sistema de segmentacion

En este capitulo se detalla el sistema de segmentacion de audio desarrollado en este tra-
bajo, presentando inicialmente una descripcion general a nivel de diagrama de bloques, para
posteriormente describir cada uno de sus componentes de forma pormenorizada.

4.1. Descripcion general del sistema de segmentacién

En términos generales, podemos describir el sistema de segmentacion como un moédulo que,
partiendo de una senal de audio, genera una serie de etiquetas de segmentacién que asignan a
cada instante del audio una clase acustica de un conjunto predefinido.

Para llevar a cabo la tarea de segmentacion, se propone un diagrama de bloques como el
detallado en la Figura 4.1} en el que destacan tres bloques principales: un primer bloque de
extraccion de caracteristicas del audio, la red neuronal que se encarga de clasificar el audio en
las clases acusticas correspondientes, y un tltimo bloque de resegmentacién donde utilizaremos
HMDMs para refinar las fronteras de segmentacion proporcionadas por la red neuronal.

Audio — Extraccion de Clasificador Resegmentador Etiquetas de
udio caracteristicas (Red Neuronal) (HMMs) segmentacion

Figura 4.1: Diagrama de bloques del sistema de segmentacién propuesto

A continuacién se detallan cada uno de los tres bloques principales que componen el sistema,
de segmentacién:

4.1.1. Extraccion de caracteristicas

Se trata del bloque de entrada al sistema de segmentacién. Tal y como se ha explicado en la
seccién la extraccion de caracteristicas se encarga de adaptar los datos al formato 6ptimo
dada la tarea a realizar. Este bloque recibe como entrada las muestras de la senal de audio y
obtiene una representacion alternativa que permite maximizar sus propiedades discriminativas.
En nuestro caso, a partir de la experiencia previa en el grupo de investigacién en tareas de
segmentacion, las caracteristicas con las que se trabajard serdn los bancos de filtros Mel,
expuestos en la seccién La parametrizacién utilizada usa ventanas de 25ms, con avance
de ventana de 10ms.

23
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La dimensionalidad de salida de este bloque es ajustable mediante el nimero de bandas en
las que se analiza el espectro. Dado el conocimiento obtenido en otro conjunto previo de expe-
rimentos [12] el numero de bandas se fijard inicialmente en 32, pero se evaluara la posibilidad
de incrementar este nimero en experimentos posteriores. En todos los casos, sumaremos un
término extra para representar la energia de la senal en la ventana de andlisis.

Ademsds, con el objetivo de que la red neuronal trabaje con unos datos normalizados, se
aplica lo que se conoce como CMVN ( Cepstral Mean & Variance Normalization) a cada una de
las 24 sesiones que componen la base de datos. Esta técnica permite obtener unas caracteristicas
con media nula y varianza unidad mediante la ecuacién (4.1

X-X

XomvN = Var(X) (4.1)

donde X es el vector de caracteristicas original, X es el vector medio de caracteristicas obtenido
promediando todos las tramas temporales de una sesién, y Var(X) es la varianza de los vectores
de caracteristicas de una sesién. Asi, obtenemos Xcnmyn para cada sesién de la base de datos
y serd con esta versiéon de la informacién con la que trabajaremos en las etapas posteriores.

4.1.2. Red neuronal

Es el elemento principal del sistema de segmentacién. Dado un vector de caracteristicas de
entrada, realiza un procesado con el objetivo de clasificarlo como perteneciente a una de las
clases acusticas definidas. Genera una etiqueta de salida por cada entrada, por tanto, ya que
los vectores de caracteristicas se generan cada 10 ms, tendremos una etiqueta de segmentacion
cada 10 ms.

Las arquitecturas neuronales que se evaluaran en este TFM tienen en comun el uso de
capas LSTM, en concreto nos centraremos en el uso de capas BLSTM dado que presentan una
mejora de prestaciones frente a las capas LSTM simples. Como ya se ha explicado en la seccién
este tipo de RNN son capaces de capturar dependencias de larga duracién en secuencias
temporales. Al usar este tipo de capas existen dos pardmetros que debemos tener en cuenta:

= Numero de capas BLSTM: define cuantas capas BLSTM se apilardn en la arquitec-
tura neuronal. En los experimentos evaluaremos el uso de 1, 2 6 3 capas para comprobar
sus prestaciones.

= Nimero de neuronas para las puertas: las tres puertas que componen una celda
de memoria LSTM trabajan con una capa lineal cuyo nimero de neuronas se puede
configurar.

Ademas de las capas BLSTM, la arquitectura neuronal propuesta inicialmente constara de
una capa feed-forward a la salida de la BLSTM que se encargard de reducir la dimensionalidad
hasta 5 neuronas, cada una asociada a una clase acustica, y realizar el paso final en la clasifica-
cién. En la Figura podemos observar un esquema de la red neuronal propuesta inicialmente
para la tarea de segmentacién. Con esta estructura, podemos relacionar cada clase acustica
con la activaciéon de una de las 5 neuronas de salida. Asi, la etiqueta predicha por la red se
obtendra como el indice de aquella neurona que maximice su valor a la salida.

Para la fase de entrenamiento de la red se utilizard el subconjunto de datos train de la base
de datos, compuesto por 58 horas de audio. No obstante, se reserva un 15% de estos datos
para validacion del entrenamiento, obteniendo asi un computo total de unas 49 horas de audio
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BLSTM

10 mas capas
BLSTM

« — — —

BLSTM

Capa lineal

vy

5 neuronas
de salida

Figura 4.2: Esquema de la red neuronal propuesta inicialmente para la tarea de segmentacion

para entrenamiento de la red y 9 horas para validacién del entrenamiento. Para mejorar la
capacidad de generalizaciéon del modelo el orden en que se presentan los datos es aleatorizado
en cada iteracion del proceso de entrenamiento.

Respecto al algoritmo de actualizacion de los pesos se ha optado por utilizar una versién
evolucionada del descenso por gradiente estocédstico conocida como Adam (Adaptative Moment
Estimation) [43]. Este método calcula tasas de aprendizaje adaptativas para cada uno de los
diferentes parametros a partir de estadisticas de primer y segundo orden de los gradientes.
Resultados empiricos han demostrado que Adam funciona bien en la practica y que presenta
una convergencia mas rapida que otros métodos de optimizacién por gradiente [44].

Finalmente, mencionar que la implementacion y evaluacién de todas las arquitecturas neu-
ronales desarrolladas en este TFM se ha llevado a cabo mediante la libreria PyTorch [9], con
el lenguaje de programacién Python como soporte.

4.1.3. Resegmentador

El sistema compuesto por el bloque de extraccién de caracteristicas y la red neuronal es
capaz de emitir una hipétesis y obtener una serie de etiquetas de segmentacion, por lo que se
puede decir que ya es funcional. No obstante, dada la naturaleza de la salida de la red neuronal
que puede presentar transiciones abruptas y falta de inercia en las decisiones, incorporamos
este tercer bloque con el objetivo de aumentar la precisién en la tarea de segmentaciéon y refinar
las fronteras de decisién generadas por la red neuronal.

La resegmentacion que proponemos esta basada en los Modelos Ocultos de Markov expues-
tos en la seccion [2.4]y recibe como entrada, por un lado el conjunto de etiquetas de segmentacion
generadas por la red neuronal, y por otro lado la secuencia de vectores correspondiente a los
valores de las 5 neuronas de salida de la red neuronal. Estos vectores, que contienen toda la
informacién procesada por la red, son sobre los que se ha realizado la decisién para obtener
las etiquetas ya que pueden interpretarse como una pseudoverisimilitud de las clases acusti-
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cas. La salida de este bloque serd, por tanto, un nuevo conjunto de etiquetas de segmentacion
generadas desplazando las fronteras de las iniciales.

El HMM propuesto se compone de 5 estados, uno por cada clase actstica. La probabili-
dad de emisién en cada estado se modela segin una distribuciéon gaussiana multivariante de
dimensién 5 con su correspondiente vector de medias y matriz de covarianza completa, p; y
>, respectivamente. En la Figura se puede observar una representacién esquemaética del
modelo implementado. Tal y como se puede apreciar, el modelo permite la transicién desde un
estado a cualquier otro estado.

Figura 4.3: Representacién esquematica del HMM de 5 estados propuesto para obtener la
resegmentacion de las etiquetas



Capitulo

Evaluacion experimental del sistema

En este capitulo se presenta la evaluacién experimental del sistema de segmentacién desa-
rrollado durante este TFM. Se describen todos los experimentos llevados a cabo y las diferentes
estrategias y configuraciones implementadas, presentando asi los resultados obtenidos ademés
de su posterior analisis.

5.1. Experimentacion inicial

En las fases iniciales de experimentacién nos centramos en el nicleo del sistema de seg-
mentacion: la red neuronal, con el objetivo de evaluar diferentes arquitecturas neuronales y
comprobar cuales son las mejores caracteristicas de entrada para la red. Como punto de par-
tida de la experimentacion se pretende observar cémo influyen el nimero de capas BLSTM y
el niimero de neuronas en el rendimiento del sistema de segmentacion. Para ello, se entrena
una red para cada configuracién deseada segin lo expuesto en la seccién y usando co-
mo entrada a la red bancos de filtros Mel de 32 componentes. Finalmente, se evalta el error
obtenido a la salida de la red neuronal sobre la particién de test de la base de datos. De
experimentaciones previas a este TFM [12] se sabe que los valores razonables para el nimero
de neuronas se encuentran entre 32 y 512. Teniendo esto en cuenta, aqui se evalian 64, 128
y 256 neuronas. Cabe destacar que aumentar mucho més el nimero de neuronas resulta en
problemas para gestionar el modelo en memoria, ademés de aumentar considerablemente la
carga computacional. Respecto al niimero de capas BLSTM, se evalian los casos donde hay
una tUnica capa, y los casos donde se apilan 2 y 3 capas BLSTM. Dado el limitado conjunto de
datos de los que se disponen para el entrenamiento, aumentar cualquiera de los dos parametros
a barrer por encima de estos valores para intentar mejorar la capacidad de modelado podria
resultar en una estimacién incorrecta de los parametros de la red neuronal.

Los resultados obtenidos para este experimento se pueden observar en la Tabla donde
se presenta el error total obtenido y el desglose del error por clase actstica para cada configu-
racién evaluada. En términos generales se puede apreciar que a medida que aumenta el nimero
de neuronas el error total disminuye notablemente. Si nos centramos en el nimero de capas
BLSTM, la tendencia también es decreciente: un mayor nimero de capas se materializa en un
menor error de segmentacion en la mayoria de los casos, pero en este caso la disminucién no
es tan notable como para el nimero de neuronas. A la vista de que los resultados obtenidos
para 256 neuronas son mejores para cualquier nimero de capas BLSTM, fijaremos el niimero
de neuronas en 256 para el resto de experimentos por la mejora de prestaciones que supone.

27



28 CAPITULO 5. EVALUACION EXPERIMENTAL DEL SISTEMA

Error( %)

o o
N° Neuronas N¢ Capas BLSTM Total mu sp _sp+mu sp+no

1 41,36 32,66 42,34 4504 45,38
64 2 41,39 34,01 40,68 4597 44,91
3 33,14 20,77 36,22 3621 39,36
1 37,06 26,70 36,27 44,12 41,14
128 2 32,06 22,96 32,60 3569 37,01
3 36,13 21,31 35,36 4742 40,41
1 32,34 22,15 33,77 35,78 37,65
256 2 31,00 21,00 32,24 3430 36,44
3 30,35 22,58 30,55 32,79 35,49

Tabla 5.1: Error de la red neuronal en la particién de test para diferentes configuraciones de
N° de neuronas y N° de capas BLSTM

Teniendo en cuenta la Tabla parece que la mejor combinacién de parametros se da
al combinar 256 neuronas y 3 capas, sin embargo aqui se observa una unica realizacién del
entrenamiento. La inicializacion aleatoria de los parametros de la red hace que varias realiza-
ciones diferentes obtengan resultados de segmentacién diferentes debido al hecho de que los
algoritmos de optimizacién por gradiente no garantizan su convergencia a minimos globales.
Por esto, podemos decir que un Unico entrenamiento no es suficientemente representativo de
las prestaciones de la red. Para poder evaluar adecuadamente nuestro sistema, en los experi-
mentos posteriores se realizan 5 entrenamientos diferentes para cada configuraciéon a evaluar
y se promediard el error obtenido. En la Tabla se presentan los resultados de error prome-
diados sobre 5 iteraciones para una configuracién de 256 neuronas y diferente ntimero de capas
BLSTM. Observando el error promedio obtenido se puede concluir que existe una diferencia

N° Neuronas N©° Capas BLSTM Error promedio + g, N=5 (%)

Total mu sp sp+mu sp-+no

1 33,07+£0,92 23,25 33,32 37,81 37,70

256 2 30,563+0,99 19,41 32,40 34,20 36,10
3 29,57+0,47 20,14 30,66 32,38 35,09

Tabla 5.2: Error de la red neuronal en la particion de test promediado sobre 5 entrenamientos
diferentes para 256 neuronas y diferentes niimero de capas BLSTM

significativa al incrementar el niimero de capas BLSTM de 1 a 2, disminuyendo de un 33,37 %
a un 30,53 % (mejora relativa del 8,51 %). Sin embargo la mejora que se obtiene al aumentar el
nimero de capas de 2 a 3 es menor, con una mejora relativa del 3,24 %. Al realizar varias ite-
raciones del entrenamiento resulta interesante también comprobar la dispersién de los valores
de error obtenidos. Para ello se presenta en la Figura[5.I] el diagrama de caja de los resultados
obtenidos para una configuracién de 256 neuronas y diferente niimero de capas BLSTM, donde
en linea roja podemos observar la mediana y el intervalo azul representa el primer y el tercer
cuartil. Las configuraciones de 1 y 2 capas presentan una mayor varianza, del 0,92 % y el 0,99 %
respectivamente, mientras que la configuracién de 3 capas reduce su varianza hasta un 0,47 %.
Se comprueba que la diferencia entre utilizar 1 y 2 capas es estadisticamente significativa. Por
otro lado, si nos centramos en la diferencia entre 2 y 3 capas, se aprecia que la mediana de la
configuracién con 3 capas esta contenida en el intervalo de varianza de la configuracién de 2
capas por lo que su mejora resulta estadisticamente menos significativa.
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Figura 5.1: Diagrama de caja del error total obtenido para la particién de test en 5
entrenamientos diferentes con 256 neuronas y diferentes niimero de capas BLSTM

A la vista de esta informacién, y sabiendo que utilizar 3 capas supone un aumento de la
carga computacional del modelo y de su niimero de parametros libres, en proximos experimen-
tos nos centraremos en los modelos de 1 y 2 capas BLSTM para comprobar las prestaciones
de las siguientes estrategias de segmentacion.

5.2. Exploracién del espacio de caracteristicas de entrada

Una vez comprobada la influencia del niimero de neuronas y del ntimero de capas BLSTM
en el error obtenido por la red neuronal se pretende comprobar la capacidad de modelado
de la red aumentado la dimensionalidad de la entrada. Tal y como se explicé en la seccion
el niumero de bandas en las que se analiza el espectro de la sefial en los bancos de filtros
Mel es un valor ajustable. En la fase inicial de experimentacién se fijé6 en 32 bandas, pero
en esta nueva fase experimental se explorard el espacio de caracteristicas de entrada, aumen-
tado este ntimero de bandas con el objetivo de encontrar el valor 6ptimo para el sistema de
segmentacion. Kl procedimiento a seguir serd el mismo que en el experimento anterior: se en-
trenan 5 redes diferentes y se evalua cada una de ellas en la particiéon de test de la base de
datos. En la Figura [5.2] se presentan los diagramas de caja obtenidos para el error total del
modelo de 1y 2 capas, utilizando 32, 64, 80 y 96 bandas de anélisis en los bancos de filtros Mel.

Se comprueba que existe una tendencia decreciente del error promedio total a medida que
se aumenta el nimero de bandas. Esto es coherente ya que estamos aumentando la resolucién
frecuencial en el andlisis y, por tanto, aumenta la informacién disponible en las caracteristicas
de entrada. Sin embargo, aumentar demasiado el nimero de bandas puede hacer que el error
aumente, como ocurre con el caso de 96 bandas que tiene unas medidas promedio de error
similares a las mostradas por la configuracién de 64 bandas. Un aumento de la dimensionalidad
de entrada se traduce directamente en un aumento de los parametros del modelo, que si
se aumentan demasiado puede provocar que algunos de ellos no se estimen adecuadamente
haciendo que aumente el error del sistema. Respecto a la diferencia entre 1 y 2 capas BLSTM
podemos afirmar que la tendencia observada en el experimento anterior es consistente, ya que
el error que se obtiene con 2 capas BLSTM es siempre inferior al obtenido con una tnica capa.
El mejor resultado del experimento se obtiene para la configuracién de 2 capas BLSTM y 80
bandas frecuenciales.
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Figura 5.2: Diagrama de caja del error total obtenido para la particiéon de test en 5
entrenamientos diferentes con 256 neuronas, 1 y 2 capas BLSTM y diferente nimero de
bandas

Los informaciéon mostrada en los diagramas de caja de la Figura [5.2| se complementa con
los resultados mostrados en la Tabla donde se desglosa el error total promedio obtenido
para cada una de las clases acusticas a evaluar. Si comparamos la mejor configuraciéon de 2

Error promedio + o, N=5 (%)

N° bandas N° Capas BLSTM Total mu sp sp+mu sp-+no

o 1 33,070,902 23,25 33,32 37,81 37,70
2 30,530,909 19,41 3240 3420 36,10
o 1 30,4840,35 10,48 32,95 33,38 36,31
2 29,40+0,52 18,11 31,98 32,54 34,99
<0 1 29,84+0,56 19,06 32,07 32,04 3529
2 28,96+0,35 19,05 31,44 30,92 34,45
06 1 30,730,909 19,95 33,79 32,99 36,19
2 30,58+1,27 21,00 32,71 3334 3527

Tabla 5.3: Error de la red neuronal en la particién de test promediado sobre 5 entrenamientos
diferentes para 256 neuronas, 1 y 2 capas BLSTM y diferente nimero de bandas

capas BLSTM (80 bandas) con la peor (32 bandas) se observa que todas las clases acusticas
disminuyen su error, aunque no todas lo hacen en la misma medida. Mientras que el error de la
clase “Voz+Musica” disminuye de un 34,20 % a un 30,92 % al aumentar el nimero de bandas
(mejora relativa del 10,60 %), el error de la clase “Voz” disminuye de un 32,40 % a un 31,44 %
(mejora relativa del 3,05%). Esta diferencia se debe, en parte, a que al aumentar el niimero
de bandas se aumenta la resolucién frecuencial, especialmente en las zonas de alta frecuencia
debido al comportamiento no lineal de los bancos de filtros Mel. Estas componentes de alta
frecuencia son las que resultan mas discriminativas para poder diferenciar la musica de la voz
o del solape de ambas.

En general, se ha comprobado que aumentar la resolucion frecuencial es beneficioso para la
precision del sistema de segmentacién, consiguiendo reducir el error de clasificaciéon promedio de
un 30,53 % a un 28,96 %, lo que supone una mejora relativa del 5,42 % modificando tnicamente
el nimero de pardmetros de la capa de entrada a la red.
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Finalmente para cuantificar los errores se presenta en la Figura la matriz de confusién
normalizada obtenida para la mejor red neuronal evaluada con la configuracién de 2 capas
BLSTM y 80 bandas. Cada una de las filas se asocia a una de las etiquetas de la referencia
mientras que cada columna con una clase predicha por el sistema. De esta forma podemos
ver facilmente cuales son las clases que mas se confunden. El término de error mas grande

Confusion matrix
:

mu 0.00 0.07 0.02 0.02 |

Sp

sm

True label

sn

ot

6‘0 KR S S
Predicted label

S

Figura 5.3: Matriz de confusién obtenida para la mejor red neuronal evaluada con 2 capas
BLSTM, 256 neuronas y 80 bandas

que se puede ver es el que se corresponde con las tramas que realmente pertenecen a la clase
“Voz+Musica” y son etiquetadas como “Voz+Ruido”, con un 16 % del total de las tramas
pertenecientes a la clase “Voz+Musica”. Ademds resulta interesante comprobar que esto no
ocurre al revés, ya que solo un 3% de las tramas pertenecientes a la clase “Voz-+Ruido”
se clasifican erréneamente como “Voz-+Musica”. Algo similar ocurre entre la clase “Voz” y
“Voz+Ruido”, donde un 14 % de las tramas realmente pertenecientes a la clase “Voz” se
clasifican de forma errénea como ruidosas. En los préximos experimentos se tratara de corregir
estos comportamientos incorporando nuevas estrategias sobre el sistema de segmentacion.

5.3. Caracteristicas chroma

Con el objetivo de corregir las confusiones del sistema para las clases que contienen musica
y las que no, se propone la incorporacién de un nuevo conjunto de caracteristicas que sean
capaces de capturar la estructura particular de los fragmentos musicales: las caracteristicas
chroma. Estas caracteristicas miden la distribuciéon de energia de una senial a lo largo de una
serie de conjuntos de tonalidades predefinidos. Son habitualmente utilizadas en el andlisis y
procesado de senales musicales ya que son capaces de modelar las caracteristicas melédicas y
armonicas de la musica a la vez que son robustas a variaciones en el timbre y la instrumentacion.

El fundamento tedrico de estas caracteristicas se basa en que dos sonidos cuya frecuencia
difiere tinicamente en una octava se perciben de forma similar por el ser humano. Basdndo-
nos en esta observaciéon podemos separar cada sonido en dos componentes: por un lado la
altura tonal y por otro lado la componente cromatica o chroma [45]. Si consideramos como
componentes chroma las 12 notas musicales usadas en la musica occidental segin su notacion
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anglosajona (C, C#, D, D#, E, F, F#, G, G#, A, A#, B) se obtiene una representacién en
forma de hélice como la que se muestra en la Figura[5.4] Los coeficientes chroma aglomeran la

C c*/pP

Figura 5.4: Representacién altura tonal-chroma en el modelo de hélice frecuencial

informacién correspondiente a una componente chroma a lo largo de todas las alturas tonales
para una ventana temporal especifica. Aplicando esto sobre todo el audio a analizar se obtiene
una secuencia de coeficientes que expresa como se reparte la energia de la senal a través de
las 12 componentes chroma definidas. En la Figura se presenta, a modo de ejemplo, los
coeficientes chroma asociados a la escala de C mayor interpretada por un piano. Se puede
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Figura 5.5: Coeficientes chroma para la escala de C mayor interpretada a piano

observar que tanto la primera nota C como la ltima, separadas por una octava, activan de
forma similar la componente chroma asociada a dicha nota.

Por sus propiedades, las caracteristicas chroma se han utilizado en varias aplicaciones de
extraccién de informacién musical como pueden ser el reconocimiento de acordes [46] o la sin-
cronizacién y alineamiento de secuencias musicales [47]. La extraccién de estas caracteristicas
se ha realizado mediante el software openSMILE (Speech & Music Interpretation by Large-
Space Extraction) [48].
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Estas nuevas caracteristicas se concatenaran a las bancos de filtros Mel utilizados en ex-
perimentos anteriores generando un supervector que combina la informacién de ambas carac-
teristicas y que se utilizard como nueva entrada a la red neuronal. Asi, se realiza un nuevo
conjunto de experimentos para evaluar las prestaciones de esta estrategia considerando unas
caracteristicas de entrada de 32 bandas+chroma, 64 bandas+chroma, 80 bandas+chroma y
96 bandas+chroma, y siguiendo la metodologia expuesta en los experimentos anteriores. En
la Tabla se detallan los resultados obtenidos en términos de error promedio desglosado
por cada clase acustica. Si comparamos estos resultados con los obtenidos en la Tabla se

Configuracion N° Capas BLSTM Error promedio + g, N=5 (%)

Total mu sp sp+mu sp-+no

39+ chroma 1 30,30+£1,09 21,60 32,79 31,48 35,34
2 28,0840,40 19,63 32,98 2922 34,07
64t chroma 1 29,37+1,02 20,26 32,34 30,36 34,38
2 28,02+1,45 19,00 30,60 29,13 33,34
S0+ chroma 1 29,730,564 19,45 33,35 31,26 34,88
2 27,314+0,57 18,16 30,82 27,21 32,95
06+ chroma 1 29,2540,86 19,36 32,89 30,38 34,36
2 28,1140,74 19,55 31,54 27,29 33,18

Tabla 5.4: Error de la red neuronal en la particién de test promediado sobre 5 entrenamientos
diferentes para 256 neuronas, 1 y 2 capas BLSTM y diferente nimero de bandas con
coeficientes chroma

puede observar que el error total obtenido disminuye al incluir las caracteristicas chroma pa-
ra todas las configuraciones evaluadas. De forma similar al experimento anterior, se presenta

1 capa BLSTM 2 capas BLSTM
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Figura 5.6: Diagrama de caja del error total obtenido para la particion de test en 5
entrenamientos diferentes con 256 neuronas, 1 y 2 capas BLSTM y diferente nimero de
bandas con coeficientes chroma

en la Figura [5.6] el diagrama de caja del error total para las diferentes configuraciones. Las
tendencias que se pueden observar son similares a las de experimentos anteriores: existe una
mejora relevante entre utilizar 1 y 2 capas BLSTM, y el error disminuye conforme aumentamos
el nimero de bandas de andlisis alcanzando su minimo en 80 bandas y empeorando cuando se
aumenta a 96 bandas.
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Figura 5.7: Comparativa de error promedio desglosada por clases entre la mejor configuracion
obtenida para las caracteristicas sin chroma y con chroma

En la Figura se comparan los resultados desglosados por clase acustica para la mejor
configuracién obtenida sin coeficientes chroma (80 bandas, 2 capas BLSTM) y la mejor con-
figuracién obtenida con coeficientes chroma (80 bandas, 2 capas BLSTM) con el objetivo de
reflejar la influencia de estas nuevas caracteristicas en el error de la red neuronal. Se observa
que el error disminuye para todas las clases al incluir las caracteristicas chroma, por lo que
podemos concluir que el uso de estas caracteristicas resulta apropiado para el sistema de seg-
mentacion. La clase “Voz+Misica” es la que presenta una mayor mejoria, disminuyendo su
error promedio de un 30,92 % a un 27,21 % (mejora relativa del 13,63 %), mientras que el error
total del sistema del segmentacién disminuye de un 28,96 % a un 27,31 % (mejora relativa
total del 6,04 %), siendo el mejor resultado obtenido hasta el momento en este TFM.

Por ultimo, en la Figura[5.8|se presenta la matriz de confusién obtenida para la mejor confi-
guracién evaluada al incluir las caracteristicas chroma con el objetivo de poder comparar como
se ha modificado la confusién de las clases respecto de la Figura obtenida antes de incluir
estas nuevas caracteristicas. Se puede observar que el término de confusién de “Voz+Miisica”
con “Voz+Ruido” se ha podido reducir de un 16 % a un 13%, a la vez que el término de
confusién de “Voz” con “Voz+Musica” disminuye de un 14 % a un 11 %. Ademés el 12 % de las
tramas de la clase “Otros” que eran erréneamente clasificados como “Mrusica” se ve reducido
hasta un 6 %. Por tanto, podemos afirmar que la incorporacién de las caracteristicas chroma
resulta adecuada para poder separar aquellas clases que contengan musica.

Una vez analizados los resultados obtenidos con las caracteristicas chroma y dada la mejora
de prestaciones que suponen, en el resto de experimentos a realizar se utilizara como entrada
al sistema de segmentacién la combinacién de los bancos de filtros Mel de 80 bandas y las
caracteristicas chroma.
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Figura 5.8: Matriz de confusién obtenida para la mejor red neuronal evaluada con 2 capas
BLSTM, 256 neuronas, 80 bandas y coeficientes chroma

5.4. Capas ocultas y refuerzo del contexto a corto plazo

En este punto, ya se ha experimentado con varias posibilidades que ofrecen las carac-
teristicas de entrada para el sistema de segmentacién, evaluando la posibilidad de aumentar
la resolucion frecuencial e incorporando un nuevo tipo de caracteristicas para incrementar las
capacidades discriminativas del modelo. Se propone ahora modificar la arquitectura neuronal
propuesta inicialmente con el objetivo de intentar mejorar la precision de modelo. Por un lado
se evaluard la opcion de anadir varias capas ocultas tras las capas BLSTM. Por otro lado se
realizard una serie de experimentos para dotar a la ultima capa de la red, encargada de reali-
zar la clasificacion final, de informacién de las tramas adyacentes y asi reforzar el contexto a
corto plazo en la decisién final. Teniendo en cuenta que en todos los experimentos anteriores la
arquitectura compuesta por 2 capas BLSTM se comporta mejor que la formada por una tinica
capa, en este nueva serie de experimentos se evaluara solo la opcién de 2 capas BLSTM.

5.4.1. Incorporacién de capas ocultas

La primera opcion considerada para aumentar la capacidad de modelado de la red neuronal
es aumentar el nimero de capas ocultas. En los experimentos previos la salida de la dltima
capa BLSTM era clasificada a través de una tnica capa lineal para obtener la salida de la
red. Se plantea en este experimento anadir dos capas ocultas con activacién no lineal segiin
una funcién ReLu que procesen la informacion de las capas BLSTM antes de que se realice la
clasificaciéon final.

En la Tabla [5.5] se muestran los resultados obtenidos siguiendo la misma metodologia
que la utilizada durante el resto de experimentos. Se puede comprobar que, respecto de la
mejor configuracién obtenida en los experimentos con las caracteristicas chroma, los resultados
sufren una ligera degradacién (27,3140, 57 frente a 27,67+1,09). El error promedio aumenta
y, ademads, la varianza se duplica. Esto nos indica que este tipo de configuraciones por si solas
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Error promedio + o, N=5 (%)
Total mu sp sp+mu sp-+no
2 capas ocultas 2 27,67£1,09 18,65 31,05 28,20 32,72

Configuracion N° Capas BLSTM

Tabla 5.5: Error de la red neuronal en la particién de test promediado sobre 5 entrenamientos
diferentes para 256 neuronas, 2 capas BLSTM y 2 capas ocultas

no resultan adecuadas, ya que se aumenta el nimero de pardmetros libres. Al disponer de
una cantidad limitada de datos para el entrenamiento de la red neuronal, muchos de estos
parametros no quedaran bien estimados, provocando asi una perdida de prestaciones. En la
préxima serie de experimentos se intentarda combinar esta estrategia con otras que aporten
informacién contextual a la red.

5.4.2. Stacking o apilado temporal

Las senales de audio suelen tener una alta correlacién temporal, es decir, dada una clase
acustica en un instante temporal ¢t es probable que instantes temporales cercanos pertenezcan
a la misma clase. Las redes BLSTM ya son capaces de capturar relaciones contextuales a corto,
medio y largo plazo. En esta serie de experimentos se propone, ademas, reforzar la informacion
de contexto a corto plazo en las ultimas capas de la red neuronal para que se pueda tener en
cuenta en la clasificacién final.

Una forma simple de generar un vector de caracteristicas que tenga informacién de contexto
es apilar las tramas adyacentes para generar un supevector que contenga la trama del instante
actual ¢, las k tramas adyacentes por la izquierda (t—1,t—2,...,t—k) y las k tramas adyacentes
por la derecha (t + 1,t + 2,...,t + k), donde k serd el contexto temporal que queremos tener
en cuenta. Esta técnica se ejemplifica en la Figura para un contexto kK = 1. En términos
generales, si tenemos un vector de caracteristicas de dimensién D, al aplicar el apilado temporal
con un contexto k obtendremos un nuevo vector de dimensién (2k + 1)D.

t-1 t t+1
dimD | dimD | dimD

t+1 [

> t-1

dim 3D

Figura 5.9: Esquema de la generacién de caracteristicas con contexto

Tomando como base este concepto e incorporando ademas la estrategia de las capas ocul-
tas del experimento anterior, se implementan dos arquitecturas neuronales diferentes que se
muestran en la Figura[5.10] Por un lado, en la Figura se muestra una arquitectura donde
el apilado temporal se aplica sobre las caracteristicas de salida de la iltima capa BLSTM,
mientras que en la Figura se muestra otra arquitectura alternativa donde se aplica el
apilado temporal sobre una version comprimida de la informacién de salida de la tltima capa
BLSTM, que ha pasado a través de una capa no lineal con activacién ReLu. Esta arquitectura
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tiene como objetivo evitar el aumento excesivo de la dimensionalidad trabajando con una ver-

sion previamente comprimida de la informacion de salida de la capa BLSTM. Los resultados

{ 1 0 mas capas
BLSTM v

1 0 mas capas
BLSTM

Stacking temporal Capa no lineal

Capa no lineal Stacking temporal

Capa no lineal Capa no lineal

Capa lineal Capa lineal
v by _Jy I &}
5 neuronas 5 neuronas
de salida de salida

(a) Apilado temporal a la salida de la ultima  (b) Apilado temporal tras compresién de
capa BLSTM dimensionalidad mediante capa no lineal

Figura 5.10: Esquema de las arquitecturas neuronales con apilado temporal implementadas

obtenidos para ambas arquitecturas evaluando diferentes tamanos de contexto se presentan en
la Tabla[5.6] Estos resultados se complementan a su vez con el diagrama de caja mostrado en la
Figura [5.11| para los 5 entrenamientos diferentes realizados para cada configuracién. Respecto

Error promedio + o, N=5 (%)
Total mu sp sp+mu sp-4no
=1 26,61+0,92 17,78 29,61 27,01 32,03
k=2 27,94+0,85 18,97 30,20 29,45 33,12
k=1 27,33+1,02 18,60 31,60 27,22 32,44
k=2 27,210,567 17,32 31,01 27,81 32,70
k=3 27,42+1,60 18,07 29,84 29,31 32,45

Configuracién Contexto

Apilado salida BLSTM

Apilado salida
capa no lineal

Tabla 5.6: Error de la red neuronal en la particién de test promediado sobre 5 entrenamientos
diferentes para 256 neuronas, 2 capas BLSTM y diferentes configuraciones de apilado
temporal

a la configuracién donde se aplica el apilado a la salida de la capa BLSTM se puede comprobar
que existe una diferencia significativa entre utilizar un contexto k = 1y k = 2. Esto es debido
a que, al trabajar con las caracteristicas de salida de la capa BLSTM que tienen una alta
dimensionalidad (D = 256), la dimensién de salida del apilado aumenta muy rapidamente si
aumentamos el contexto (D = 768 para k = 1 frente a D = 1280 para k = 2). Este aumento de
dimensionalidad se traduce directamente en un aumento del nimero de parametro del modelo.
Cabe destacar también que esta configuracién consigue el mejor resultado promedio hasta el
momento con un contexto k = 1, consiguiendo una mejora relativa del 2,63 % respecto del
mejor resultado obtenido al incluir las caracteristicas chroma (26,61 % frente a 27,31 %).

Si nos centramos en la configuracién donde se introduce el apilado tras aplicar una capa
no lineal, se puede ver que los resultados promedios obtenidos para todos los contextos eva-
luados son similares, es decir, no tienen una fuerte dependencia del contexto como ocurria en
el caso anterior. La red neuronal dispondrd de una menor cantidad de informacién en bruto
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Stacking salida BLSTM Stacking salida capa no lineal
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Figura 5.11: Diagrama de caja del error total obtenido para la particiéon de test en 5
entrenamientos diferentes con 256 neuronas, 2 capas BLSTM y diferentes configuraciones de
apilado temporal

para generar el contexto, lo que podria provocar este comportamiento insensible al aumento
del contexto. Ademads, las prestaciones obtenidas con esta nueva configuracién se encuentran
en valores muy cercanos a los obtenidos en los experimentos realizados al introducir las carac-
teristicas chroma, resultando en mejoras practicamente nulas.

FEn resumen, se ha comprobado que aplicar el apilado temporal directamente sobre la salida
de la dltima capa BLSTM resulta beneficioso para las prestaciones del sistema. Se prueba asi
también que las técnicas que refuerzan el contexto a corto plazo en la clasificacién final resultan
en un aumento de la precisién. En la siguiente serie de experimentos se evaluara otra técnica
para aportar contexto a corto plazo alternativa basada en capas convolucionales.

5.4.3. Capas convolucionales

La segunda estrategia propuesta para incorporar informacién de contexto a corto plazo en
la clasificacion es modificar las capas feed-forward tradicionales que se han venido usando en
todos los experimentos anteriores por capas convolucionales. Tal y como se ha explicado en
la seccién este tipo de capas constan de una serie de filtros entrenables que procesan la
informacién en funcién de dependencias de alcance limitado. Este alcance se puede controlar
mediante el tamano de los filtros que componen la capa.

Como tunicamente estamos interesados en las relaciones locales que existen a lo largo de la
dimension temporal recurriremos a capas convolucionales compuestas por filtros unidimensio-
nales, a diferencia de los filtros matriciales utilizados en el &mbito de procesado de imagen, cuyo
objetivo es capturar la correlacion que existe en pixeles adyacentes de una imagen. Se imple-
mentaran entonces dos arquitecturas diferentes: una primera en la que Uinicamente se sustituira
una de las capas feed-forward tras la BLSTM por una capa convolucional 1D, y otra en la que
todas las capas tras la BLSTM seran sustituidas por capas convolucionales 1D. A pesar de
que la implementacion difiere, esta ultima estrategia es equivalente al apilado temporal tras la
capa BLSTM, tanto en parametros libres como en tamano del contexto, por lo que esperamos
que los resultados sean similares. Aplicar un filtro de tamano N = 3 es equivalente a tener en
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cuenta la muestra actual, la anterior y la siguiente. Algo similar ocurre con un filtro de tamanio
N = 5 que tiene en cuenta las dos muestras anteriores, la actual y las dos siguientes. En la
Tablal[5.7)se presentan los resultados obtenidos para este nuevo conjunto de experimentos, cuya
informacién se complementa con la Figura donde podemos ver el diagrama de caja del
error obtenido para 5 entrenamientos diferentes. Respecto a la configuracién donde se utilizan

Configuracién Tamano filtros Error promedio + o, N=5 (%)

Total mu sp sp+mu sp-+no
1 capa convlD
+ 2 capas N=3 27,11+£0,66 18,85 29,92 27,39 32,30
feed-forward
3 capas conv1D N=3 26,77+0,54 17,45 30,58 26,73 32,32
N=5 27,904+0,84 18,09 30,88 29,67 32,97

Tabla 5.7: Error de la red neuronal en la particion de test promediado sobre 5 entrenamientos
diferentes para 256 neuronas, 2 capas BLSTM y diferentes configuraciones de capas
convolucionales

3 capas convolucionales podemos constatar un comportamiento similar a la configuracion de
apilado tras la capa BLSTM: de la misma forma se comporta peor al aumentar el contexto a
tener en cuenta y arroja unos resultados promedio muy similares. Sin embargo la dispersién
de los resultados mejora en esta implementacion. Respecto a la configuraciéon donde solo se

1 capa conv1D + 2 feed-forward 3 capas conviD
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Figura 5.12: Diagrama de caja del error total obtenido para la particién de test en 5
entrenamientos diferentes con 256 neuronas, 2 capas BLSTM y diferentes configuraciones de
capas convolucionales

utiliza una tinica capa convolucional, esta obtiene peores resultados. Esto se debe a que ve un
contexto mas reducido que la otra configuraciéon, donde al apilar varias capas convoluciona-
les hacemos que el contexto aumente progresivamente. Con todos estos resultados en mente
podemos concluir que, tanto las estrategias de apilado como las capas convolucionales ofrecen
resultados muy similares que mejoran respecto de los experimentos de la seccién lo que
constata la mejora de prestaciones que supone el uso de técnicas de refuerzo del contexto a
corto plazo para la tarea de segmentacién.
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5.5. Resegmentacion con HMMs

En todos los experimentos anteriores se han evaluado diferentes estrategias y combinacio-
nes de parametros para maximizar las prestaciones de la red neuronal en términos de precision
en la tarea de segmentacién. Aplicando diferentes caracteristicas de entrada y diferentes ar-
quitecturas se ha conseguido disminuir el error promedio de la red neuronal desde un 29,57 %,
usando Unicamente 32 bandas frecuenciales, hasta un 26,61 %, aumentando el nimero de ban-
das e incorporando las caracteristicas chroma y diversas técnicas de refuerzo del contexto a
corto plazo. Todo esto se traduce en una mejora relativa del 11,12 %. Sin embargo, atin no se
ha tenido en cuenta la tltima fase de sistema: el resegmentador. En esta seccién se realizaran
una serie de experimentos para caracterizar experimentalmente este bloque buscando su con-
figuracién 6ptima de parametros.

Para conseguir aumentar la inercia del sistema en la generacién del etiquetado de segmen-
tacién se incluye en el modelo HMM propuesto el uso de estados atados (tied states) [49]. En
este tipo de configuraciones cada uno de los estados del HMM representados en la Figura [4.3
esta compuesto a su vez por un nimero N de subestados que comparten la misma distribucion
de probabilidad. Una vez se alcanza el primer subestado, el modelo fuerza la transicién en una
topologia de izquierda a derecha por todos los subestados hasta alcanzar el ultimo, momento
en el que se puede transitar a otro estado. Esta topologia se muestra de forma esquematica en

Figura 5.13: Representacién esquematica de una topologia izquierda-derecha basada en N
estados atados

la Figura De esta forma, configurando el nimero de estados atados podemos modificar
la duracién minima de las etiquetas antes de una transicién entre clases.

La red neuronal proporciona una salida cada 10ms, lo cual puede resultar en estimaciones
ruidosas de las transiciones y cambios abruptos en el etiquetado. Para reducir la resolucion
temporal y suavizar la salida de la red neuronal se propone realizar un submuestreo de la
informacién antes de proporcionarsela al resegmentador. En el caso de las etiquetas de entrada
tomaremos solo una de cada L, mientras que en el caso de las pseudoverosimilitudes de la
red neuronal aplicaremos previamente un filtro promediador de orden L mediante un filtrado
forward-backward [50] para evitar distorsionar las componentes de fase de la sefial, tomando
una de cada L muestras a la salida.

Supongamos la secuencia de vectores X = {zg, z1, ..., Z¢, ..., N } que representa las pseudo-
verosimilitudes de la red neuronal para cada instante de tiempo ¢, y la secuencia de etiquetas
generada por la red neuronal Y = {yo,y1,..., 4, ..., ynv } que asigna una clase acistica ¢ a ca-
da instante de tiempo t. El vector de medias y la matriz de covarianza de la distribucién
gaussiana multivariante asociada al estado ¢ se calculard mediante los estimadores de maxima
verosimilitud segun las ecuaciones y respectivamente,

- L
He =3 Z{t\ytzc} o (5:1)
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.1 R 7
e = N, Z{tlyt:C} (zr — fue) (ze — fic) (5.2)

donde N, representa el numero de tramas de X etiquetadas como pertenecientes a la clase
acustica c. De este modo no es necesaria ninguna informacién adicional méas que la proporcio-
nada por la red neuronal para generar las distribuciones estadisticas del modelo HMM. Esta
estimacién se realiza a nivel de fichero, obteniendo asi cada fichero de la base de datos sus
propios vectores de medias y sus propias matrices de covarianzas.

Para caracterizar experimentalmente el bloque de resegmentacién se llevé a cabo un expe-
rimento barriendo los dos pardametros explicados anteriormente: el factor de submuestreo y el
nimero de subestados por estado. Se tomara como entrada del resegmentador los resultados del
experimento con 3 capas convolucionales de la seccién ya que fueron uno de los mejores
resultados obtenidos en este TFM, presentando ademés una menor varianza. Los resultados
obtenidos al aplicar la resegmentacion se recogen en la Figura donde se puede observar
la mejora relativa del error promedio respecto de la salida de la red neuronal en funcién de L
y el nimero de estados atados. El mejor resultado obtenido en este experimento consigue una

Resegmentacion con HMMs

Mejora relativa respecto de la salida de la red (%)

0 | | | | | | | |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Numero de tied states

Figura 5.14: Mejora relativa del error promedio respecto de la salida de la red neuronal
aplicando la resegmentaciéon con modelos HMM en funcién del factor de submuestreo L y el
nimero de tied states

mejora relativa del 12,44 % con una configuracion de L = 75 y 3 subestados atados. Respecto
a las tendencias que podemos observar, para valores bajos de L como 25 y 35 aumentar el
numero de subestados hace que el error disminuya hasta alcanzar un valor minimo. A medida
que aumentamos el valor del factor de submuestreo L, la tendencia que se observa para los
subestados se revierte, pasando a aumentar el error a medida que se incrementan el niimero de
tied states. Esto se debe a que estamos aumentando de forma dréstica la inercia en la emisién
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de etiquetas, lo que puede reducir la precisién del etiquetado de salida. Este es el caso, por
ejemplo, de la configuraciéon con L = 85, donde vemos que la mejora relativa obtenida decae
muy rapidamente cuando incrementamos los subestados.

Resegmentacion con HMMs + A + AA
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Figura 5.15: Mejora relativa del error promedio respecto de la salida de la red neuronal
aplicando la resegmentacién con modelos HMM incorporando la y 2a derivada en funcién del
factor de submuestreo L y el nimero de tied states

Comprobado el buen funcionamiento del modelo HMM para la resegmentacién de las eti-
quetas se propone una segunda iteracién del modelo que incorpora también la informacién de
la primera y segunda derivada de las pseudoverosimilitudes de salida de la red neuronal para
ayudar al modelo a entender la dindmica de los datos. Dichas derivadas se obtienen aplicando
dos filtros paso alto de orden 9 sobre la salida de la red neuronal para después concatenarse
a los datos originales. Con este sistema modificado se lleva a cabo un experimento similar
al realizado anteriormente. Los resultados obtenidos se pueden ver en la Figura donde
se presenta la mejora relativa del error promedio respecto de la salida de la red neuronal en
funcién del factor de submuestreo L y el nimero de tied states. En general los resultados ob-
tenidos son muy similares a los del experimento anterior, pudiendo observar unas tendencias
muy similares. En este caso el mejor resultado evaluado obtiene una mejora relativa del 13,30 %
respecto de la salida de la red neuronal para una configuraciéon de L = 75 y 4 tied states, frente
al 12,44 % obtenido en el experimento anterior con unos parametros similares. Esto supone
una ligera mejora de las prestaciones al incorporar la informacién de la primera y segunda
derivada en el modelo HMM.

Con el objetivo de ilustrar como influye la inercia impuesta por el modelo HMM en la
precision del etiquetado de salida se presenta en la Figura [5.16| el diagrama de dispersién de
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la mejora relativa del error promedio frente al tiempo minimo de permanencia en una clase
acustica forzada por el modelo. Este tiempo en segundos se calcula como el producto de 3
términos segun la ecuacion ,

Trnin = Ts LNy (5.3)

donde T} representa el periodo de muestreo del etiquetado de entrada al bloque de resegmen-
tacién, que en nuestro caso serd siempre de 10ms, L es el factor de submuestreo aplicado, y N
es el nimero de subestados atados configurado en el modelo. Se puede apreciar que aquellas
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Figura 5.16: Mejora relativa del error promedio respecto de la salida de la red neuronal frente
al tiempo minimo de permanencia en una clase actustica para el modelo HMM sin derivadas
(izda) y con derivadas (dcha)

configuraciones que obtienen una mayor mejora relativa respecto de la salida de la red neuronal
se encuentran agrupadas entre 1 y 3 segundos de tiempo de permanencia minimo en una clase
acustica. Esto tiene sentido si tenemos en cuenta que el tiempo excluido en las fronteras entre
clases a la hora de la evaluacién es de 2 segundos (1 segundo a izquierda y derecha de la fronte-
ra), por lo que se sitiia en el mismo orden de magnitud. De hecho, las mejores configuraciones
evaluadas tienen un tiempo minimo de permanencia de 2,25 segundos y 3 segundos, para el
modelo sin derivadas y con derivadas respectivamente. Se puede comprobar también, tal y
como se ha comentado anteriormente, que los resultados obtenidos al incluir la informacién de
la primera y segunda derivadas son ligeramente mejores.

A modo de resumen de esta serie de experimentos, en la Tabla [5.8] se recoge el error pro-
medio obtenido en las dos mejores configuraciones evaluadas aplicando los modelos HMM. La
configuracién que incorpora la primera y segunda derivada es la que consigue el mejor resulta-
do obtenido durante este TFM alcanzando un error promedio del 23,21 %, seguida por debajo
del modelo HMM sin derivadas que alcanza un error promedio del 23,44 %. Cabe destacar
también un aumento de la varianza del error respecto de la salida de la red neuronal debido a
una fuerte dependencia en el error obtenido a la salida de la red neuronal para que el modelo
HMM mejore las prestaciones del sistema.
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Error promedio + o, N=5 (%)

Configuracion Parametros

Total mu sp sp+mu sp-+no
HMM L =15, 93444134 1541 2761 2155  29.20
3 tied states
HMM + lay L =75, 23,214+1,56 16,06 27,53 20,34 28,91
2a derivada 4 tied states

Tabla 5.8: Error tras la resegmentacién en la particién de test promediado sobre 5
entrenamientos diferentes para las dos mejores configuraciones de parametros

Con esta serie de experimentos se ha podido comprobar la mejora de prestaciones que
puede suponer aplicar un modelo HMM a la salida de la red neuronal para imponer ciertas
condiciones de inercia sobre las etiquetas, proporcionando una mejora relativa del 13,30 %,
obteniendo asi el mejor resultado de este TFM.

5.6. Discusion de resultados

Para poner fin a la evaluacion experimental del sistema de segmentacion se pretende realizar
un analisis de los resultados obtenidos. Para ello nos centraremos en el mejor resultado obteni-
do en este TFM, evaluado mediante la aplicacién del bloque de resegmentacién incorporando
la informacién de las derivadas, para realizar una serie de discusiones sobre sus prestaciones.

Aunque durante el desarrollo de esta memoria se hayan comparado las prestaciones del
error en términos de la métrica utilizada en la evaluaciéon Albayzin 2010, y expuesta en la
ecuaciéon adicionalmente se introdujo la métrica SER propuesta en las evaluaciones NIST.
Esta métrica se computa como el ratio entre la duracion total del audio etiquetado de forma
incorrecta y la duracion total del audio a evaluar. La principal diferencia con la métrica de la
evaluacién Albayzin es que esta nueva métrica si que tiene en cuenta la proporcion relativa de
cada clase respecto del total de los datos. La configuracién de HMM con primera y segunda
derivada que se muestra en la Tabla obtiene una métrica NIST de 14,48 %+1,10%. A
la vista de este resultado, en términos generales, se puede decir que el sistema de segmenta-
cion es capaz de clasificar correctamente 8,5 segundos de audio de cada 10 segundos procesados.

De forma similar a como se ha hecho en experimentos previos, con el objetivo de cuantifi-
car cuales son los tipos de errores mas habituales en la clasificacién se presenta en la Figura
la matriz de confusiéon de la mejor configuracién obtenida a la salida del resegmentador.
Vemos que el término de error mas significativo se obtiene para las tramas clasificadas como
“Voz+Ruido” pero que realmente pertenecen a la clase “Voz”, con un 12% de las tramas de
la clase “Voz”. De la misma forma ocurre en el caso contrario ya que el 11 % de las tramas de
la clase “Voz+Ruido” son clasificadas erroneamente como “Voz”. Cabe destacar que la clase
“Voz+Ruido” es quizas la que tiene una definicion mas amplia ya que engloba toda la voz
que no este grabada en condiciones de estudio, e incluso el solape de dos o més locutores,
por lo que resulta razonable que el sistema pueda llegar a confundir estas dos clases. Ademaés,
se puede ver que el 10% de las tramas pertenecientes a la clase “Voz+Musica” son clasifi-
cadas erréoneamente como “Voz+Ruido”, algo que no pasa en el sentido contrario. La clase
“Voz+Ruido” representa un 40 % del total de la base de datos, frente a la clase “Voz+Musica”
que representa un 15 %, por lo que puede resultar factible que el modelo tienda a clasificar con
mayor probabilidad un segmento como “Voz+Ruido” ya que su probabilidad a priori es mayor.
Resulta interesante comprobar también que la clase “Mtsica”, a pesar de ser una de las menos
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Figura 5.17: Matriz de confusién a la salida del resegmentador para la mejor configuracién de
pardametros evaluada (con derivadas, L = 75 y 4 subestados)

representadas en la base de datos (5 % del total), es la que mejores resultados obtiene, cediendo
Unicamente un 10 % de sus tramas a otras clases. Un 6 % de este error viene provocado por
la confusion con la clase “Voz+Misica”, lo que es razonable ya que ambas estaran correladas
al contener musica. Esto viene a demostrar la capacidad de las caracteristicas chroma para
capturar las estructuras musicales ayudando al sistema a discriminar correctamente que es
musica y que no. Por ltimo, la clase “Otros” es la que peor prestaciones obtiene con solo un
80 % de sus tramas clasificadas correctamente. Esta clase constituye inicamente el 3% de los
datos disponible. Aunque es similar al porcentaje de datos que presenta la clase “Musica” (5%
del total de la base de datos), en este caso puede resultar mas complicado de distinguir ya que
engloba cualquier senal que se encuentre fuera de las otras cuatro clases, resultando en una
definicién poco especifica.

Fl sistema de segmentacion desarrollado en este TFM es un clasificador multiclase de 5
clases acusticas. Si agrupamos la informacién de varias de estas clases se puede generar un sis-
tema de segmentacién binario que nos de una clasificaciéon con un menor nivel de detalle de la
sefial. Por un lado, podemos agrupar las clases que contienen voz (“Voz+Ruido”, “Voz+Musi-
ca” y “Voz”) frente a las que no (“Musica”,“Otros”) para obtener un sistema que sea capaz
de detectar aquellos fragmentos que contengan voz. En este caso nuestro sistema obtiene una
precision del 90,16 %, por lo que el sistema de segmentacién implementado en este TFM podria
llegarse a utilizar en el d&mbito de la deteccion de actividad vocal con buenas prestaciones. De
forma similar, si agrupamos aquellas clases que contienen musica (“Musica” y “Voz+Musica”)
frente a las que no (“Voz”, “Voz+Ruido” y “Otros”) para obtener un sistema capaz de de-
tectar musica, se obtiene una precisién del 98,46 %, por lo que también se podria obtener un
sistema con buenas prestaciones en esta tarea. En la Tabla se muestran las prestaciones de
estos sistemas que agrupan las clases actsticas en aquellas que contienen voz y aquellas que
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contienen musica en términos de error de falsa alarma y error de pérdida. En el caso de una

Sistema Error falsa alarma Error pérdida
Detector voz 9,84 % 0,82 %
Detector musica 1,52 % 9,82 %

Tabla 5.9: Error de falsa alarma y error de pérdida para los sistemas de deteccién de voz y
musica derivados del sistema de segmentacién automatico multiclase

clasificacién binaria, el error de falsa alarma se calcula como el ratio entre el nimero de falsos
positivos y el niimero total de casos negativos, es decir, si lo aplicamos a nuestro problema seria
el porcentaje de veces que una trama es erréneamente clasificada como voz cuando realmente
no contiene voz. Por otro lado, el error de pérdida se calcula como el ratio entre el nimero de
falsos negativos y el nimero total de casos positivos, esto aplicado a nuestro problema repre-
senta el porcentaje de tramas que no son clasificadas como voz cuando realmente si son voz .
Teniendo esto en cuenta, podemos decir que nuestro sistema solo perderia 0,08 segundos de voz
de cada 10 segundos procesados e introduciria 0,9 segundos de audio etiquetado erréneamente
como voz por cada 10 segundos procesados. Respecto a la musica, perderia unos 0,9 segundos
de musica por cada 10 segundos procesados, e introduciria en torno a 0,1 segundos de audio
etiquetado incorrectamente como musica por cada 10 segundos procesados.



Capitulo

Conclusiones y lineas futuras de trabajo

Este capitulo presenta una breve descripciéon y una valoracién critica del conjunto del
trabajo realizado, ademas de proponer posibles lineas futuras.

6.1. Conclusiones

La generacién masiva de contenidos audiovisuales ha hecho que la indexacion y obtencién
de informacion de este tipo de contenidos sea cada vez mds relevante. Un sistema como el
propuesto en este TFM facilitaria la tarea de transcripcién e indexacién, convirtiéndola en un
proceso automéatico. Tomando las redes neuronales como nticleo del sistema, y contextualiza-
do dentro de la evaluacién Albayzin-2010, el objetivo principal de este TFM es el desarrollo
y evaluacion de diferentes arquitecturas neuronales que permitan obtener una segmentacién
precisa de una senal de audio en aquellos fragmentos que contengan voz, musica, ruido o una
combinacién de estos.

Para llevar a cabo este objetivo se partié de un sistema inicial basado en capas BLSTM
cuyos pardmetros de funcionamiento (Nimero de neuronas y nimero de capas BLSTM) se op-
timizaron mediante una primera serie de experimentos, obteniendo asi un error promedio del
29,57 %. A continuacién, se experimenté con los vectores de caracteristicas de entrada al sis-
tema, aumentando la resolucién frecuencial en primer lugar, e incorporando las caracteristicas
chroma para reducir la confusion en las clases que contienen miusica. Con estas dos estrategias
se logré reducir el error promedio hasta un 27,31 %. Seguidamente, dada la alta correlacién
temporal entre instantes cercanos en senales de audio, se introdujeron diferentes estrategias
para reforzar el contexto a corto plazo en la clasificacién. Mediante apilado temporal o el uso
de capas convolucionales, se consiguié reducir atin més el error de segmentacién, llegando a
valores entre el 26,61 % y el 26,77 %. Finalmente se evalué la incorporacién de un bloque de
resegmentacion basado en HMMs para imponer cierto nivel de inercia sobre las etiquetas de la
red neuronal. A través de un modelo basado en subestados atados se obtuvo un mejora relativa
del 13,30 % respecto de la mejor estrategia evaluada con la red neuronal, alcanzando el mejor
resultado de este TFM: un error promedio del 23,21 %.

En la Tabla se compara este resultado con el mejor resultado obtenido en la literatura
con esta base de datos. Los resultados obtenidos en términos promedio son muy similares,
llegando a obtener un error total ligeramente inferior tanto en la métrica de la evaluacién
como en la métrica NIST. Sin embargo, si tenemos en cuenta el mejor de los 5 resultados
evaluados para esta configuracion se llega a reducir el error de forma significativa por debajo
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de los mejores resultados de la literatura, obteniendo una mejora relativa del 11,16 % en la
métrica de la evaluacién, y una mejora del 11,44 % en la métrica NIST.

Sistema Descripcion Error (%)
P Total mu sp sp+mu sp+no | NIST
Mejor FA compensado
resultado por clase + 23,80 18,80 23,70 23,60 29,10 14,70
literatura [23] HMMs
Mejor
resultado RNN+ 21,41 13,69 24,65 20,28 26,44 | 13,19
HMMs
TFM
Mejor
resultado RNN+
23,21 16,06 27,53 20,34 28,91 14,48
promedio HMDMs
TFM

Tabla 6.1: Comparativa de error para la métrica de la evaluacién y la métrica NIST del mejor
resultado de este TFM y el mejor resultado de la literatura

Ha quedado probada la mejora de prestaciones que supone el uso de las caracteristicas
chroma a la hora de reconocer aquellas clases que contienen muisica, resultando a su vez en
una mejora de las prestaciones globales. También se ha demostrado el beneficio que implica
el uso de técnicas de refuerzo del contexto a corto plazo en la clasificacién. Por ltimo se
ha probado que el uso combinado de las redes neuronales con modelos estadisticos generati-
vos como los HMMSs permite obtener mejoras muy significativas en el sistema de segmentacién.

Por lo tanto, el objetivo que se pretendia alcanzar con la realizacion de este
Trabajo Fin de Master ha sido plenamente satisfecho. Se ha conseguido obtener un sis-
tema de segmentacion automatico con unos resultados competitivos, demostrando la capacidad
conjunta de las redes neuronales y los modelos HMM en esta tarea.

6.2. Lineas futuras de trabajo

A la vista de los resultados del sistema de segmentacion expuestos en esta memoria, cabe
la posibilidad de aprovechar parte del trabajo realizado en este TFM como punto de partida
en futuros proyectos siguiendo nuevas lineas de actuacion.

Se propone inicialmente el estudio de arquitecturas alternativas que usen una combinacién
de clasificadores binarios en lugar de clasificadores multiclase. Por ejemplo, 3 clasificadores
binarios: uno especializado en distinguir voz, otro especializado en distinguir musica y otro
especializado en distinguir ruido. La informacién de estos tres se combinaria a posteriori para
generar el etiquetado. Esta arquitectura simplificaria la tarea de clasificacién de la red neuronal
reduciéndola a una decisién binaria que trabaja con clases disjuntas.

A pesar de que las caracteristicas basadas en los bancos de filtros Mel y sus variantes se
han convertido en las més populares para su uso en redes neuronales. Este tipo de procesados
basados en medidas perceptuales pueden no ser la representacién frecuencial més apropiada
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para segin qué tipo de tarea. Siguiendo el ejemplo de varios trabajos en este ambito [51] [52]
se propone utilizar varias capas convolucionales a modo de extractores de caracteristicas en-
trenables que sean capaces de adaptarse a la tarea de segmentacion. Con esta modificacién se
podria usar como entrada la transformada de Fourier de la senal de audio o incluso, tal y como
propone la literatura, la forma de onda tal cual.

La secuencialidad que introduce el uso de capas BLSTM en el modelo acaba siendo su
cuello de botella en términos de tiempo de computo. Eliminar por completo las capas BLSTM
de la arquitectura neuronal permitiria un mayor grado de paralelismo, a la vez que reduciria
en gran medida la carga computacional. Varios trabajos de investigacién han demostrado ya
la eficacia de las redes convolucionales en el modelado de secuencias temporales a través de
lo que se conoce como Temporal Convolutional Networks [53] por lo que esta podria ser una
opcion interesante para sustituir a las capas BLSTM.

Como tltimo punto a mejorar respecto de la red neuronal, se podria aumentar la cantidad
de datos de entrenamiento disponibles utilizando técnicas de data augmentation aplicadas al
ambito de las senales de audio [54]. Ademsds, existe la posibilidad de evaluar el sistema de
segmentacién desarrollado en otras bases de datos diferentes para comprobar la capacidad de
generalizacién del modelo.

En cuanto al bloque de resegmentacion, se plantea estimar las distribuciones de probabi-
lidad del modelo HMM utilizando el etiquetado de referencia de la particién de train de la
base de datos. Se plantea también la posibilidad de combinar la informacién de esta nueva
propuesta con la que se ha venido utilizando en este TFM para adaptar las medias de cada
distribucioén.
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