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Métodos de diarizacion de locutores sobre senales telefonicas

Gabriel Hernandez Sierra

Equipo de Imédgenes y Sefiales, CENATAV - DATYS, La Habana, Cuba

RT_081, Serie Azul, CENATAV - DATYS
Aceptado: 29 de diciembre de 2015

Resumen. La diarizacién del locutor es la tarea de determinar “;Quién hablo cuando?”, en una sefial de voz
que contiene una cantidad desconocida de habla y también un niimero desconocido de locutores. En este reporte
técnico ofrecemos una vision general de los enfoques utilizados actualmente en la Diarizacién del Locutor sobre
sefiales telefénicas, describiendo los principales métodos de referencia en la literatura que enfrentan los retos
de: no utilizar informacién a priori del locutor y procesan la sefial de voz en linea, obteniendo respuestas de la
diarizacién a medida que se incrementa el flujo de la sefial. El proceso de diarizacién fue dividido en dos etapas
para un mejor entendimiento, la primera se enfoca en segmentar la sefial de voz a partir de los puntos de cambios
de los locutores y la segunda profundiza en los métodos de agrupamiento de locutores. Finalmente se describe, el
protocolo de evaluacién que determina el error de los sistemas y los sistemas de referencia en el estado del arte.
Palabras clave: diarizacion del locutor, segmentacién, agrupamiento, compensacion de sesién

Abstract. Automatic Speaker Diarization is the task of determining “Who spoke when?” in an speech signal
that contains an unknown amount of speech and also an unknown number of speakers. In this technical report
we provide an overview of the approaches currently used in speaker diarization on telephone signals. This work
describes the main methods in state of the art, with their relative merits and limitations facing the following
challenges: the prior information of speaker can not be used and the speech signal is processed online, ie. res-
ponses of the diarization are obtained while increases the signal flow. The diarization process was divided into
two stages for better understanding, the first focuses on the speech signal segmentation from the change points of
the speakers and the second explores the clustering methods of the speakers. Finally, the evaluation protocol that
determines the error of systems and reference systems in state of the art are described.

Keywords: speaker diarization, segmentation, clustering, session compensation.

1 Introduccion

En la actualidad con los niveles de grabaciones de voz y la necesidad de realizar la tarea de diarizacién
del locutor en el menor tiempo posible, es impracticable utilizar personas para segmentar y agrupar segtin
la identidad de cada locutor en la sefial de voz, que ademds puede contener segmentos musicales, tonos,
locutores irrelevantes (operadoras), etc. Este problema fue la raiz que provoco el auge existente en la
actualidad por los sistemas de diarizacién del locutor y aunque mucho se ha desarrollado e investigado en
esta area, aun el nivel de conocimiento dista mucho del alcanzado en areas como el reconocimiento del
habla y el reconocimiento del locutor.

En general un documento hablado, es una grabacién por un canal de audio que contienen multiples
fuentes de voces, que pueden ser: diferentes locutores, segmentos de musica, tipos de ruido y otras ca-
racteristicas del canal etc. Ejemplos de documentos hablados son: audio de noticieros de radiodifusion,
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Fig. 1. Modelo de comunicacién oral.

conversaciones telefonicas y grabaciones de reuniones (Modelo de comunicacion oral, Figura[I)). El audio
de un noticiero de radiodifusién contiene voces de diferentes locutores, asi como segmentos musicales,
comerciales y sonidos propios de los reportajes.

La diarizacién del locutor consiste en dividir un flujo de audio de entrada con muiiltiples locutores
(probablemente solapados en el tiempo) en partes homogéneas y luego agrupar las partes resultantes de
acuerdo con la identidad de cada locutor; implicando una combinacién en una misma tarea de la segmen-
tacién y la agrupacién de locutores en documentos hablados. Entonces podemos dividir la diarizacién del
locutor en dos etapas para una mejor comprension:

1. Segmentacion: Su objetivo consiste en buscar los puntos de cambios de los locutores en el flujo de
audio (segmentos).

2. Agrupacién: Su finalidad es agrupar los segmentos sobre las base de las caracteristica de cada locutor
(n-locutores).

La diarizacién del locutor més sencilla es la deteccion del habla no-habla, donde la clase “no habla”
es en general una clase que consiste en musica, silencios y ruidos, no requiere en general otra divisién
posterior por tipos. Otras aplicaciones pueden necesitar tener més detalles de las clases, como: localizar
la miusica, detectar habla de banda estrecha, etiquetar el habla solo por el género del locutor, etc. La
diarizacién habla no-habla es muy util como etapa de pre-procesamiento para muchas tecnologias del
habla como el reconocimiento automatico del habla, de locutores y del idioma.

Una diarizacion del locutor mds compleja consiste en marcar donde ocurren los cambios de locutores
en el habla detectada y la asociacion posterior de los segmentos de habla procedentes del mismo locutor,
respondiendo a “;quién hablo cuando?”. Posibles utilidades de la diarizacién son:

= Sistema de indexacién de locutores, permite a los usuarios acceder directamente a los segmentos
relevantes y de interés dentro de un audio dado, facilitando a otros procesos posteriores como el
resumen y el andlisis.

= Su combinacion con el reconocimiento automatico del habla, los meta-datos extraidos con la diari-
zacion del locutor proporcionan informacién complementaria para las transcripciones, incluyendo el
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locutor de turno. Esta informacion tributa en una mayor legibilidad en las transcripciones automaéticas
del habla, al segmentar el habla (y el texto transcrito) por locutores, respondiendo a la pregunta ; Quién
y cudndo dijo que?.

= El volumen de habla agrupada por locutor, brinda informacién que puede ser usada en la adaptacién
no supervisada del locutor en sistemas de reconocimiento de habla (sistemas de transcripcién habla-
texto).

= Cuando se utiliza junto con los sistemas de reconocimiento de locutor, permitiendo agrupar los seg-
mentos de voz de cada una de las fuentes para proporcionar la verdadera identidad de cada hablante
en el flujo de audio.

Algunos ejemplos de referencia de la utilidad de las técnicas de diarizacion del locutor se muestran a
continuacién. Gish en 1991 ([1]) llevé a cabo la segmentacién y la agrupacion de locutores en grabaciones
de radio entre controladores y pilotos de trinsito de aeropuertos. En [2)3]] se enfocaron en realizar la
diarizacién de conversaciones telefénicas mixtas, como un primer paso para la verificacién del locutor en
las evaluaciones NIST [4].

Hay tres dominios principales que se han utilizado para la investigacion en la diarizacién del locutor y
su desarrollo a lo largo de los afios. Estos son: audio de noticieros de radiodifusion [S16], conversaciones
telefonicas [7]] y reuniones grabadas [8]. Con el creciente flujo de informacion recogido cada afio, la dia-
rizacion del locutor ha recibido mucha atencidn por parte de la comunidad cientifica, como se manifiesta
en las evaluaciones dedicadas a ella bajo el auspicio del Instituto Nacional de Estdndares y Tecnologia
(NIST—SREE] [9]). Esto ha conllevado al desarrollo de nuevos algoritmos de segmentacion y agrupacion
de locutores, junto con los desafios Unicos para la diarizacién que presentan cada uno de los dominios
de aplicacion, tales como: diferente niimero de locutores presentes en el audio, el tiempo de respuesta,
la calidad de las grabaciones, la cantidad y los tipos de ruido de fondo, la reverberacién, la duracién y la
secuencia de segmentos de los locutores, la cantidad de habla que es probable que se superponga, y si el
habla es con guién o espontdnea; constituyendo un campo abierto a la investigacion cientifica. El trabajo
presentado en esta investigacion se centrard en el dominio de las conversaciones telefonicas.

Dadas las aplicaciones practicas de los sistemas diarizacion del locutor y los problemas existentes, el
objetivo principal de este trabajo consiste en realizar un estudio sobre las diferentes técnicas utilizadas
tanto en la etapa de segmentacidén como en el agrupamiento en la diarizacidn del locutor, principalmente
en aquellas que permitan obtener una respuesta mientras se produce el flujo de voz.

Resultados esperados:

Cumpliéndose con el objetivo de este trabajo y junto con los resultados de la tesis “Métodos de re-
presentacion y verificacidon del locutor con independencia del texto” desarrollada en nuestro centro, arri-
barfamos a herramientas competentes para de forma dinamica:

= gsegmentar sefiales con voces de varios locutores
= agrupar los segmentos por su identidad
= reconocer la identidad de cada locutor

y enfrentar problemas reales como la variabilidad del canal.

El proceso bésico de diarizacion del locutor comprende generalmente tres etapas principales, la acti-
vidad de deteccién de voz, la segmentacion del locutor y la agrupacién de los locutores, como se muestra
en la Figura

I NIST-SRE: evaluaciones de reconocimiento de locutores llevadas a cabo por el instituto Nacional de Estandarizacién de los
EEUU.
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Fig. 2. Proceso basico de diarizacion de locutores.

Actividad de deteccion del habla (SAD): El propoésito de esta etapa es clasificar el audio en regiones
de habla y no habla. Es importante identificar y descartar regiones de no habla como la musica y el ruido
al principio del proceso diarizacidn, para evitar obstaculizar los procesos posteriores de segmentacion
y agrupamiento del locutor. El objetivo de esta etapa es eliminar solamente periodos prolongados de
silencio, musica o ruido, en lugar de las pausas cortas en el habla del locutor de turno, porque podrian
romper los segmentos homogéneos de un mismo locutor. Todas las regiones de audio clasificados como
no-habla se excluyen de su posterior procesamiento. La SAD se utiliza cominmente como un paso de pre-
procesamiento en muchas aplicaciones sobre la voz, incluyendo la diarizacién del locutor, la verificacién
del locutor y el reconocimiento de voz. En los dltimos afos, las técnicas basadas en GMM (Modelos
de Mezclas Gaussianas) [LOI11U8I12I13014]] se han convertido en el enfoque dominante a la tarea SAD.
Por otra parte, la SAD ya se encuentra desarrollada y utilizada en la tesis “Métodos de representacion y
verificacion del locutor con independencia del texto” desarrollada en nuestro centro, por lo que esta etapa
no se abordard en este trabajo.

En este trabajo se abordaran las dos ultimas etapas, exponiendo las ventajas y desventajas de los
algoritmos de referencias en la actualidad, ademds se mostrard la poca investigacion realizada o existente
sobre la dindmica (Diarizacidn en tiempo real) en estos sistemas. En los sistemas del estado del arte
estas dos etapas, por lo general, se abordan de forma simultdnea. En estos casos la nocién de médulos
de segmentacién y agrupamiento estrictamente independientes es menos relevante. Sin embargo, los dos
mddulos son fundamentales para la tarea de diarizacién del locutor [13114], en este trabajo serdn abordados
de forma separada para un mejor entendimiento.

2 Segmentacion de locutores

El objetivo de esta etapa es encontrar los probables puntos, en el flujo de audio, que sean puntos de cambio
entre las fuentes de voz. El método empleado para encontrar los puntos de cambio es lo que distingue a
los diferentes sistemas de segmentacion de locutores. En la bibliografia ([15J16417418]]) por lo general son
separados en varios grupos:

= Segmentacion Basada en la energia: El flujo de entrada es segmentado en partes a partir del silencio,
para esto se utiliza un detector de energia y se establecen los puntos de cambio en los minimos que su-
peran un umbral determinado [16/19120]. En [21] se utiliza MAD (del inglés Mean absolute deviation
statistic) para medir la variabilidad de los segmentos sin energia para encontrar los puntos de cambios.
= Segmentacién basada en Modelos: En la década del 1990 se crean modelos iniciales (por ejemplo,
Modelos de Mezclas Gaussianas) para un conjunto cerrado de clases acustica (teléfono-banda ancha,
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hombres-mujeres, musica-voz-silencio y combinaciones de ellos) usando datos de entrenamiento. En-
tonces el flujo de audio se clasifica a partir de la ML (maxima verosimilitud) con estos modelos
([16422123])). Los limites entre los modelos se vuelven los puntos de cambio para la segmentacién. En
aflos posteriores, algunos sistemas de agrupamiento hacen uso de una decodificacién por ML con mo-
delos evolutivos que buscan los puntos de cambio con una acustica 6ptima. En [24]] una segmentacién
previa en modelos entrenados se combina con una segmentacion evolutiva. Por tltimo, en [25] una
SVM (del inglés Support Vector Machines) se utiliza como un clasificador en lugar de la ML de los
modelos entrenados.

= Segmentacion basada en métricas: El flujo de audio es segmentado evaluando una métrica entre dos
segmentos vecinos de audio (de la misma o diferente longitud). Los puntos de cambio son los mdximos
locales de los segmentos que lo rodean. Hay muchos indicadores posibles de usar, se propone separar
en dos grupos:

e Algoritmos BIC [26]: Criterio de Informacién Bayesiana, el cual es el algoritmo mads utilizado en
la literatura, junto a su variante ABIC [27/28]]. BIC utiliza informacién Bayesiana para medir la
similitud entre dos segmentos adyacentes de voz y decidir si puede existir entre ellos un punto de
cambio de locutor. La similitud se mide calculando las probabilidades cruzadas entre dos modelos
entrenados con cada uno de los dos segmentos y su evaluacidn en el segmento contrario. Esto
permite la creacién de sistemas de segmentacién en tiempo real.

e Otras medidas: Muchas otras distancias se han propuesto con el fin de localizar los puntos de
cambio en una secuencia de audio, en [29] la GLR (del inglés Generalized Likelihood Ratio) se
utiliza para segmentar la sefial por locutores haciendo una verificacién del locutor, en [30] utilizan
como medida K-L2 (Kullback-Leibler) y en [31]] utilizan una medida llamada NLLR (Normalized
Log Likelihood Ratio).

= Algoritmos hibridos: Estos algoritmos combinan la segmentacién basada en métricas con la segmen-
tacion basada en modelos. Usualmente la segmentacién basada en la métrica es empleada inicialmente
para pre-segmentar el flujo de audio, luego los segmentos resultantes son utilizados para crear un con-
junto de modelos de locutores y por ultimo se realiza una re-segmentacion basada en modelos [32/33]].

De estos diferentes enfoques los mds robustos y eficaces son la segmentacién basada en Modelos, las
Métricas y los Hibridos, aunque el més popular y eficiente de todos es la métrica basada en el algoritmo
BIC [[1314]]. Por este motivo, nos concentraremos en esos enfoques.

2.1 Segmentacion basada en modelos

En este tipo de segmentacién, un conjunto de modelos se deriva y se entrena, para diferentes clases de
locutores, a partir de una base con voces de entrenamiento. El flujo de habla es clasificado utilizando
estos modelos, como resultado se convierte en un requisito el conocimiento previo para inicializar los
modelos de los locutores. Ademds, se entrena un modelo universal de fondo (UBM) previo a todo, para
crear un modelo genérico del locutor [10434435]]. Durante la segmentacidn, este modelo discrimina entre
segmentos de voz y no voz. Obsérvese en este caso, que al tener precalculado los modelos de los locutores,
el algoritmo se puede utilizar en tiempo real.

Este enfoque permite crear de ante mano varios tipos de modelos, por ejemplo un modelo universal
de genero (UGM), permitiendo reconocer el género del locutor de turno en el audio. Una técnica mds
complicada es el modelo de anclaje, donde una expresion del locutor se proyecta a un espacio de locutores
de referencias [36]. Otros modelos pueden ser creados por las Cadenas Ocultas de Markov (HMM) [137033]]
o por Maquinas de Vectores de Soportes [38.39].
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2.2 Segmentacion basada en métricas

La segmentacién basada en una métrica evalda la diferencia entre ventanas vecinas, usando una funcién de
distancia que se desplaza sobre un flujo de audio, estas ventanas pueden o no estar solapas en dependencia
de la aplicacién. La maximos locales de la funcioén de distancia que superan un umbral determinado se
consideran como puntos de cambio. Estos métodos no requieren ninglin conocimiento previo sobre el
ndmero de hablantes, sus identidades, o las caracteristicas de la sefal.

Una amplia variedad de métricas ha sido utilizada. Una de las métricas comiinmente empleada es
la divergencia de Kullback-Leibler [31] o la divergencia Gaussiana (también conocida como divergencia
simétrica Kullback-Leibler-2) [[10]. Otras han sido, la razén de verosimilitud generalizada (GLR) [33140],
la perdida de Entropia [16]], estadisticas de segundo orden [41/42], Estadistica T 2 Hotelling [43/44]], etc.
El criterio mas popular es el BIC [45l4612614714 114814 3l49150], introducido inicialmente por Chen y Go-
palakrishnan en [26].

2.2.1 Algoritmo de segmentacion BIC

Es un criterio de selecciéon de modelos Bayesianos asint6ticamente 6ptimo, utilizado para decidir cuél de
los modelos paramétricos representa las mejores muestras N de los datos x; € R?,i = 1,2,...N. Cada una
de estas muestras x; son simples vectores de dimensién d, teniendo como elementos los rasgos acusti-
cos (Coeficientes Cepstrales de Prediccion Lineal (LPCC) [51], Coeficientes Cepstrales en escala Mel
(MFCC) [51] u otros).

Para la segmentacion del locutor, solo dos modelos diferentes son utilizados, asumiendo dos ventanas
de andlisis vecinas X y Y alrededor del tiempo #;. El problema consiste en saber cuando ocurre un punto
de cambio en ¢}, dado Z = X UY, se formula el problema como una prueba estadistica entre dos hipétesis,
Hy: no existe un punto de cambio en el tiempo #;. Las muestras pertenecientes a Z son modeladas por la
funcién de densidad de probabilidad Gaussiana, cuyos pardmetros son el vector de medias, y la matriz de
covarianza, los cuales confeccionan el modelo M. El modelo M puede ser estimado via la maxima ve-
rosimilitud (ML) o emplear otros estimadores robustos, tales como M — estimador [32]. La verosimilitud
Ly es calculada por:

NX Ny
Lo=Y log p(xi|Mz)+ Y log p(yilMy), (1)
. L

i=1 1=

donde Nx y Ny son el nimero de muestras en la ventana correspondiente X y Y.

Bajo la hipétesis H; ocurre un punto de cambio del locutor en el tiempo #;, para ello las ventanas de
andlisis X y Y son modeladas por distintas densidades Gaussianas, cuyos modelos son My y My respecti-
vamente. Entonces la verosimilitud L; se obtiene por:

Ny Ny
Ly =Y log p(xi|Mx)+ Y log p(yi|My). (2)
i=1 i=1

Luego la disimilitud entre las dos ventanas vecinas X y Y se estima por el criterio BIC, definido como:

D(X:Y) = Hy(X) + Hy (Y) — H(X UY), )

de forma anédloga,

d(d+1
5=L1—L0—% (d-l-(;)) log Nz, 4
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donde Nz = Nx + Ny es la cantidad de muestra de la ventana Z, d es la dimension de los rasgos y Y es un
factor de penalidad dependiente de los datos (se asume 1,0). Si 6 > 0, se encontré un méaximo local y #; se
considera un punto de cambio de locutor. Si 6 < 0 no existe un punto de cambio en el tiempo ¢;.

Enec.@| L — Ly se refiere a la calidad de la comparacidn entre las ventanas de andlisis X y Y, mientras

que el término —% (d + @) log Nz es un factor de penalidad para la complejidad del modelo. En teoria

de la codificacion, el algoritmo BIC con 7y igual a 1 representa la longitud del c6digo més corto con que
los datos pueden ser codificados. En la segmentacién del locutor, 7y sirve como un umbral. Su eleccion es
dependiente de la tarea, ademds 7y nos es robusto ante diferentes condiciones acusticas y ambientales. En
consecuencia, 'y requiere ser ajustado para cada aplicacion.

Un criterio que no requiere ajuste (y) (ver ec. [, es propuesto por Ajmera y colegas en [53]. Las
muestras bajo Hy son modeladas por un modelo de mezcla Gaussiana (GMM) con dos componentes en
lugar de una sola. Dado el nuevo modelo M/, que contiene los pardmetros del GMM, se modiﬁca a:

Ny Ny
§ =Ly~ log p(xi|Mz) + ) log p(yilM). (5)
i=1 i=1

El niimero de pardmetros que se utilizan para modelar los datos en las dos hipétesis se ve obligado a
ser el mismo, de modo que las probabilidades son directamente comparables. Como resultado, los autores
en [53]] afirman que no es necesario ningun ajuste y se espera que el criterio sea robusto a las condiciones

cambiantes de los datos [13]].

2.3 Algoritmos hibridos

Estos algoritmos combinan técnicas basadas en métricas y modelos. Por lo general, la segmentacién ba-
sada en métricas se utiliza inicialmente para pre-segmentar la sefial de audio de entrada. A continuacién
los segmentos resultantes son utilizados para crear un conjunto de modelos de locutores y realizar una
re-segmentacion basada en modelos, resultando en una segmentacién més refinada. En [32]], un HMM se
combina con BIC, en [54]] después de realizar una segmentacion inicial con BIC, los cambios acusticos no
encontrados son detectados a través de una técnica de divide y vencerds. Otro sistema hibrido interesante
se introduce en [33]], donde se combinan dos sistemas, ALIZE [53]] que se basa en HMM vy el sistema
CLIPS [33] (Communication Langagiere et Interaction Personne-Systeme), que realiza la segmentacion
del locutor basada en BIC seguido por una agrupacién jerarquica.

En [56J14], los mejores componentes de dos sistemas diferentes de diarizacién del locutor presentes en
el estado del arte e implementados por dos laboratorios Franceses (LIU 1571 y IRI [581]) se fusionaron
o se utilizaron de forma secuencial, obteniendo una significativa mejora en el desempefio en comparacién
con los sistemas individuales.

2.4 Conclusiones: ventajas y desventajas

En esta etapa de la diarizacién de locutores, los algoritmos basados en Modelos no son de interés para
la investigacién que se realiza. Los mismos necesitan informacion previa para realizar la segmentacidn,
lo cual no suele suceder en el dominio de las sefiales telefonicas. Por otra parte los algoritmos hibridos
implican la necesidad de una pre-segmentacion en busca de la informacién previa de los modelos, lo

2 Laboratorio de Informdtica de la Universidad de Maine, Francia
3 Laboratorio de la Universidad de Toulouse
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que implica que estos algoritmos trabajen necesariamente sobre la sefial completa, conllevando a su poca
utilidad en aplicaciones que necesitan analizar el flujo de voz en linea. Por tales motivos nos centraremos

cn

4

las ventajas y desventajas de la segmentacion basada en métricas que se expresan a continuacion.
Ventajas de la segmentacion basada en métricas (algoritmo BIC):

No asumen ningtin conocimiento previo del niimero de los locutores, sus identidades, o caracteristicas
de la sefial. Esto implica la posibilidad de segmentar en tiempo real.

Se puede aplicar a ventanas de andlisis de diversas duraciones, que exhiban diferentes superposicio-
nes. La eleccion del tamafio de la ventana de andlisis Nz es de gran importancia. Por un lado, si Nz
es demasiado grande, puede contener mds de un cambio de locutor y en consecuencia producir un
elevado niimero de omisiones en la deteccién. Por otro lado, si Nz es demasiado pequeiia, la falta de
muestras va a causar una mala estimacién de las componentes Gaussianas, especialmente de la matriz
de covarianza y como resultado, una pobre precision en la segmentacién [43]]. Una duracién tipica de
la ventana de andlisis inicial es de 2 s, que en la mayoria de los casos aumenta de forma incremental
[47034/53/43]]. Esto se debe a que los investigadores coinciden en que el rendimiento del algoritmo
BIC es pobre, cuando dos cambios sucesivos de locutores se separan menos de 2 s [45/46/43]. Sobre
la base de esta observacion, varios investigadores adoptan la actualizacién continua de los modelos de
locutores [45,46//48.54].

La segmentacién puede ser realizada con diferentes rasgos acusticos para la fusién posterior de los
resultados, ya que los diferentes rasgos pueden complementarse en diferentes contextos [45159160].
Ademds, se podria realizar la segmentacién con varias métricas y/o varios clasificadores, y luego
fusionar los resultados individuales. En general, la fusién ofrece muchas ventajas, como el aumento
del rendimiento y robustez de un sistema [61]].

Desventajas de la segmentacion basada en métricas (algoritmo BIC):

La mayoria de las variantes de los algoritmos BIC utilizan un término de penalizacién que depende del
contexto de la aplicacidn, este término, en general, es dificil de estimar, de tal manera que presente un
rendimiento estable frente a diferentes contextos. Por esto, existen varias modificaciones para adaptar
o eliminar el mismo [31)5313114]

En cuanto al costo computacional, la aplicacion completa del BIC es computacionalmente costosa,
alcanzando el orden de O(N?) [13]. El alto costo computacional ha motivado a los investigadores en
el drea a emplear heuristicas para resolver el problema.

El rendimiento o eficacia del algoritmo BIC para la segmentacién es menor que cuando se utiliza
la segmentacion basada en Modelos [37)33] precedida de una pre-segmentacion. Esto ha implicado
que los algoritmos hibridos utilicen la segmentacién basada en métricas BIC en una etapa de pre-
segmentacion y luego se refine la misma con la segmentacion basada en modelos [54)32]] o con otro
pase del algoritmo BI

Se debe tener en cuenta que el supuesto Gaussiano de las muestras actsticas no siempre es correcto
[62].

La razén principal para llevar a cabo una pre-segmentacion es para asegurar que las ventanas de andlisis sean mds grandes que

2 s, lo que permite al algoritmo BIC producir resultados mds precisos.
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3 Agrupacion de locutores

El agrupamiento de objetos se encarga de organizar una coleccion de objetos en clases o grupos, de forma
tal que los objetos pertenecientes a un mismo grupo sean lo suficientemente similares como para poder
inferir que son del mismo tipo y los objetos pertenecientes a grupos distintos sean lo suficientemente
diferentes como para poder afirmar que son de tipos diferentes [63]].

Mientras que la etapa de segmentacion del locutor opera en ventanas adyacentes a fin de determinar
si se corresponden o no con el locutor, la agrupacién tiene como objetivo identificar y agrupar los seg-
mentos del mismo locutor que pueden ser localizados en cualquier parte del flujo de audio. Idealmente,
habra un grupo de segmentos para cada locutor. Sin embargo, los algoritmos de agrupacién se enfrentan a
un problema fundamental, no existe provisién para los segmentos que contienen més de un locutor, por lo
que estos algoritmos solo pueden funcionar bien si la segmentacidn inicial presenta una alta calidad. Para
solucionar el problema, los enfoques del estado del arte combinan la agrupacién con una re-segmentacién
de forma iterativa, provocando que la mayoria de estos enfoques realicen la segmentacion y la agrupacion
de manera simultanea [14]].

Vale la pena mencionar que la complejidad de un problema de agrupacién del locutor depende del
tamafio de la poblacién, la duracién del segmento de voz, el ancho de banda de la sefial, el ruido ambiental
y si la tarea tiene que ser realizada en tiempo real o no.

3.1 Cinco criterios de agrupamiento

Para la tarea del agrupamiento en la diarizacion del locutor los trabajos en el estado del arte se centran en
5 criterios:

Agrupacién utilizando cuantificacién vectorial.

Agrupacion de manera jerdrquica utilizando métricas o medidas de divergencia.
Agrupacién basada en modelos.

Agrupacién utilizando un decodificador HMM.

Agrupacién utilizando tiempo de retardo de llegada.

AEE R

Los enfoques (1,2) y (3) realizan la agrupacién de locutores sobre una serie de segmentos de habla
no identificados. Estos enfoques tienen sus raices en la identificacién del locutor y de hecho el problema
subyacente de la agrupacién de locutores se puede reducir a decidir, si dos expresiones del habla dados
fueron hechas por un mismo locutor.

Los enfoques (4) y (5) combinan la etapa de la segmentacion y el agrupamiento. Estos algoritmos
realizan al mismo tiempo la segmentacioén y la agrupacién, es decir, no distinguen la segmentacién y el
agrupamiento como pasos separados y distintos dentro de la diarizacién.

3.1.1 Agrupacion utilizando cuantificacion vectorial

La Cuantificacién Vectorial (Vector Quantization, VQ) se ha explorado en la agrupacién de locutores en
diferentes trabajos [64165166167] y consiste en que cada vector N-dimensional de entrada (un punto en el
espacio N-dimensional) se representa por el mas cercano “codebook” o centroide de un pequefio grupo de
centroides o “codebooks” altamente representativos de la distribucién de vectores de entrada en el espacio
N-dimensional. Este “codebook” se selecciona con los mejores representantes de los diferentes “clusters”
o grupos no solapados en los que se hayan dividido los datos de entrenamiento, por lo tanto no es adecuado
para las aplicaciones que requieran la agrupacion sin supervision de los locutores o informacién previa.
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3.1.2 Agrupacion de manera jerdrquica utilizando métricas o medidas de divergencia

La agrupacion jerarquica, en esencia, es un algoritmo de “divide y venceras” [68]], se divide la tarea de
agrupar los locutores dentro de una grabacion en una serie de sub-tareas de agrupamiento. Cada sub-tarea
trabaja en un sub-conjunto de los segmentos obtenidos. El propésito final de la etapa de agrupamiento
consiste en asociar o agrupar los segmentos de cada locutor, produciendo idealmente un grupo para cada
locutor en el audio. La técnica de agrupamiento aglomerativo jerdrquico consta de los siguientes pasos:

= Cada segmento de voz se asume como la semilla de un grupo, por lo tanto se inicializa cada hoja del
arbol con un segmento.

= Calcular las distancias (BIC, GLR u otra) por pares entre cada grupo u hoja.

= Combinar los grupos mds cercanos.

= Actualizar las distancias restantes de los grupos a los nuevos grupos.

= [terar por los pasos 1 al 3 hasta que se cumpla un criterio de parada.

Cada grupo en general es representado por una mono-Gaussiana con covarianza completa [69U8/1270]],
aunque también se han utilizado las GMM [33[7172]]. Las métricas de referencia en el estado del arte para
calcular las distancias entre los grupos son: el criterio de informacién Bayesiano BIC (ec.[8) y la razén de
verosimilitud generalizada GLR (ec. [6)), aunque sea posible utilizar otras métricas. El criterio de parada
compara el valor de la estadistica de los dos grupos que se consideran, en el caso del BIC utilizando
mono-Gaussiana con covarianza completa la ec. Si los dos grupos se describen mejor por una sola
Gaussiana con covarianza completa, entonces el valor de ABIC (ec. [J) serd bajo, mientras que si hay
dos distribuciones diferentes, lo que implica dos locutores, el valor del ABIC serd alto. Por cada paso,
el par de grupos con el valor del ABIC més bajo se fusiona y las estadisticas se vuelven a calcular. El
proceso se detiene generalmente cuando el ABIC mds bajo es mayor que un umbral especificado, por lo
general 0. También se han empleado ligeras variaciones de esta técnica, por ejemplo, el sistema descrito
en [22073170,74], donde se elimina la necesidad de sintonizar el término de penalidad.

Dos enfoques son utilizados generalmente para la agrupaciéon de manera jerdrquica (fig. [3) de los
segmentos de locutores, conocidos por: el enfoque de abajo hacia arriba (del inglés bottom-up) que es el
método mas popular reportado en la literatura y el enfoque de arriba hacia abajo (del inglés top-down),
donde todo el flujo de audio se modela primero como un tinico modelo del locutor, para luego ir dividiendo
sucesivamente en subgrupos obteniendo nuevos modelos hasta que se logre el nimero total de hablantes a
tenerse en cuenta. Como este enfoque, en general es mucho menos popular y es superado por los mejores
enfoques de su contraparte de abajo hacia arriba [[14] en el estado del arte, no serd tratado en este trabajo.
Ejemplos de enfoques de arriba hacia abajo en la diarizacién de locutores fueron desarrollados por LIAE|
y se pueden encontrar descritos en [[75/76].

Agrupacion Bottom-Up
En los enfoques bottom-up, la etapa de agrupacion de los locutores se realiza a través de un agrupamiento
aglomerativo jerarquico, siguiendo los pasos descritos al inicio se la subseccién 2.1.2.

Al igual que con los algoritmos de segmentacién, la similitud entre grupos se determina mediante
la evaluacion de una medida de distancia elegida, siendo esta eleccién un paso importante para el éxito
del algoritmo de agrupamiento. Cominmente, las métricas de distancia utilizadas para la segmentacion
también se pueden emplear para la agrupacién y aunque el BIC es el enfoque predominante, a menudo se
utiliza el modelado Gaussiano [69,8] utilizando Razén de Verosimilitud Generalizada (GLR) [41] como
criterio de decision para el agrupamiento. Obsérvese en la seccién en la ec[3] que el BIC se puede

5 Laboratorio de Informatica de Avignon, Francia
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Fig.3. Agrupacién jerdrquica. El objetivo consiste en obtener un nimero de grupos, Ngsypos, correspondiente al nimero de
locutores, Njycurores-

utilizar como criterio de seleccion del modelo, para determinar si los datos contenidos en los dos grupos
de interés estan representados mds apropiadamente por un modelo combinado, o dos modelos separados.
Para el algoritmo de agrupamiento, si el modelo combinado se ve favorecido (mayor probabilidad), esto
indica que los dos grupos deberfan fusionarse, de lo contrario los grupos deben mantenerse separadas.
También se han propuesto variaciones de las técnicas BIC para la tarea de agrupamiento [[73/22/74], donde
la mayoria de las variaciones consisten en eliminar la necesidad de sintonizar el factor de penalidad. Sin
embargo el método clasico BIC ha superado generalmente esos enfoques respecto a su eficacia [77]].

La adicion de una etapa re-segmentacion utilizando Viterbi, que tiene como objetivo mejorar el rendi-
miento de la diarizacién mediante el refinado de las fronteras de los locutores, también se ha reportado en
la literatura. La re-segmentacion con el método Viterbi, o bien se puede realizar entre varias iteraciones
del agrupamiento, o dentro de una sola iteracién [10].

En esta seccién se describen dos de las medidas de distancia més utilizados reportadas en la literatura
de diarizacién del locutor, GLR y BIC, en la tarea de agrupamiento.

Razon de verosimilitud generalizada (GLR)

En el marco de las hipétesis presentadas en la seccion[2.2] el GLR se formula como una prueba estadistica
de razén de verosimilitud que compara directamente la probabilidad de las dos hipétesis en competencia.
Dado el segmento de voz Xo = x;, i =1,...,N, el cual esta compuesto por dos segmentos de locutores
Xi=xj,i=1,....myXp=x;, i =m,...,N. Ademéas, My, M| y M, denotan los modelos correspondientes
a cada segmento de voz, cuyos pardmetros estin dados por las estimaciones de maxima verosimilitud
calculadas utilizando los respectivos segmentos Xp, X; y X». Entonces utilizamos GLR para determinar si
existe un limite de segmento entre X; y X;. En este caso el GLR se plantea como:

p(Xi|My) p(Xa2|M>)

GLR =lo
8 P(Xo|Mo)

(6)
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El denominador representa la probabilidad de los datos combinados Xy dado el modelo combinado My,
y el numerador representa sus homdlogos independientes. El valor de GLR determina cudnto se favorece
un limite de segmento entre X; y X», cuanto mayor sea el valor, més evidencia de que los dos segmentos
se modelan mejor por dos distribuciones distintas por lo que deben pertenecer a locutores diferentes, y
viceversa.

En el caso de un modelado mono-Gaussiana multivariable, el GLR se convierte en:

p(Xl |:uX1 72X1) p(X2|ILlX27ZX2)

GLR = log
p(X()|,ux0 ) ZX())

(7N

La estimacion por méxima verosimilitud supone que hay un valor “correcto” para cada pardmetro del
modelo, siendo este valor el que maximiza la probabilidad de los datos.

Criterio de informacion bayesiano (BIC)

El concepto detras del algoritmo BIC para la agrupacion del locutor es muy similar a la del GLR. En la
expresion del GLR (ec. @, cada una de las probabilidades, p(X|M), esta dada por la estimacién de maxi-
ma verosimilitud para cada modelo. En el BIC la estimacion de cada probabilidad es matemdaticamente
equivalente a las estimaciones de mdxima verosimilitud utilizadas en el GLR, excepto por el hecho de que
las probabilidades son penalizadas por las complejidades del modelo, es decir, el nimero de pardmetros
utilizados en los modelos. Como un criterio de seleccién de modelos, el BIC se utiliza para seleccionar
el modelo 6ptimo que mejor represente un conjunto de datos dado, a partir de una serie de candidatos de
modelos paramétricos [[78]]. Para cualquier segmento dado, de forma general, el valor BIC estd dado por:

BIC:p(X\M)—g-kJogN, (8)

donde p(X|M) representa la méxima verosimilitud de los datos X dado el modelo M, A denota el factor de
penalidad del algoritmo, k es el nimero de pardmetros en el modelo M, y N es el nimero de muestras de
los datos. La decisién de si dos segmentos pertenecen al mismo locutor se determina por la variacién del
valor BIC entre las dos hipdtesis en competencia y esta dada por:

A
ABIC:GLR—§~Ak-logN, )

donde Ak es la diferencia entre el ntimero de parametros de las dos hipétesis. De acuerdo con [79], ABIC
tiene la ventaja de no requerir ningtin umbral. Idealmente, las decisiones de agrupamiento de los locutores
deben tomarse en funcién de si el valor ABIC es mayor o menor que 0. Sin embargo, esto solo es verdadero
si A =1 o si se cuenta con una manera sistemadtica para encontrar el valor éptimo de A. De no existir esta
posibilidad, A es un umbral implicito integrado en el término de penalizacién [33]].

En el caso de un modelado mono-Gaussiana multivariable, la puntuacién de la medida BIC entre los
segmentos del locutor X; y el X, puede formularse como en [[79]],

Ao d(d+1
ABIC = N log|Zo| —m log|Z1| ~ (N — m)log%2| ~ 5 (d+ (2+)

log N, (10)
donde d, como en la ec. 4] es la dimensién de los vectores rasgos.

Al igual que el GLR, el criterio de informacién Bayesiano es también un criterio de maxima verosi-
militud, pero no es estrictamente un criterio de seleccién de modelos Bayesianos, en el sentido de que no
requiere, ni tiene en cuenta ninguna informacién previa.
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3.1.3 Agrupacion basada en modelos

Las mejoras en la eficacia de la agrupacion de los locutores a través del uso del factor de Bayes [698]],
sugieren que la incorporacién de algin conocimiento previo acerca de todo el audio (poblacidn, canales
y otras variaciones) son beneficiosas para la tarea de agrupamiento. Un criterio de decisién presente en
el estado del arte que incorpora el conocimiento de todo el audio “posible” es la Razén de Verosimilitud
Cruzada (CLR del inglés Cross Likelihood Ratio), que combina la informacién presente en ambos grupos
de interés con el conocimiento del modelo de universal de fondo (UBM). El empleo del CLR para la
agrupacién del locutor utilizando modelos de mezcla de Gaussianas (GMM) es ampliamente reportado en
la literatura de diarizacién, como en [[10/80412]].

La capacidad del las GMMs para modelar la identidad de locutor es lo que subyace en los algoritmos
de esta clase. El GMM ha demostrado previamente ser eficaz en el reconocimiento del locutor indepen-
diente del texto [81] y junto con técnicas de Anélisis Conjunto de Factores (JFA)[82] se ha convertido en
el enfoque mas popular en el estado del arte actual de reconocimiento del locutor [83l84/85I86l87]. La
continua permanencia en el estado del arte de este enfoque, gracias a la alta eficacia demostrada en las
competencias internacionales [88I89/4,90/9] conllevo a su empleo en los sistemas de diarizacién.

Modelado del locutor con voces-propias

El modelado del locutor con voces-propias (del inglés Eigenvoic, es el enfoque mas reciente en el
campo del procesamiento de la voz, con base en las técnicas de JFA, la idea consiste en representar
locutores utilizando modelos de voces-propias [91192193)3]]. Al igual que en los enfoques tradicionales, la
técnicas de modelado utilizando voces-propias se basan en el uso de las GMM para obtener el modelo de
un locutor.

Hay un acuerdo general, en el area de la voz, que tanto en la diarizacién del locutor como en el recono-
cimiento del locutor independiente del texto el tipo de modelo generativo més eficaz para distinguir entre
locutores es el GMM, derivado del UBM mediante la adaptacion de los vectores de medias Gaussianos,
pero no las matrices de covarianza o los pesos de las mezclas [91192]. Para desarrollar esta técnica se
utiliza la formulacién de los super-vectores: un super-vector del locutor es un vector de altas dimensiones
obtenido mediante la concatenacion de todos los vectores de medias en un GMM perteneciente al locutor.

Los sistemas actuales del estado del arte para el reconocimiento y la diarizacion del locutor, trabajan
en el espacio de variabilidad tota]E] (T) (tambien referido como i-vector) basados en un pre-entrenamiento
del modelo universal UBM con un anélisis de factor previo en el espacio de los super-vectores [94/95/96].
Sea F' y K la dimension de los rasgos acusticos y el nimero total de componentes de la mezcla Gaussiana,
implicando FK dimensiones para el espacio de los super-vectores. Entonces a partir de una expresion de
voz de un locutor dado se formula el super-vector dependiente M como:

M =m+Tw, (11)

donde m es un super-vector independiente del locutor y del canal, que se deriva del modelo UBM, para
representar el centro del espacio de pardmetros de todos los locutores o de la poblacidn. T es una matriz
rectangular de bajo rango con dimension FK x W (W rango de la matriz) y w nombrado vector intermedio
0 i-vector, es un vector aleatorio que sigue una distribucién normal estdndar A((0,7), donde sus com-
ponentes son los factores del locutor. La eq. |11/ impone severas restricciones a los super-vectores de los
locutores que suelen tener decenas de miles de dimensiones y son restringidos a yacer en un subespacio
afin cuya dimensién es a lo sumo unos pocos cientos.

6 Vectores propios correspondientes a los mayores valores propios de una poblacién de locutores
7 Modela simultdneamente el locutor y la variabilidad del canal en un solo espacio.
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El factor w es una variable oculta, la cual se puede definir por su distribucién Gaussiana utilizando
las estadisticas de Baum-Welch de un extracto de voz dado, resultando que la media de la distribucién se
corresponde exactamente con el i-vector.

Las estadisticas de Baum-Welch utilizadas para obtener el i-vector son extraidas utilizando el UBM.
Dado un extracto de voz X = {x,...,x.} y un UBM Aypy compuesto por K componentes definidos en un
espacio de rasgos de dimension F, las estadisticas de Baum-Welch son obtenidas a través de:

L
Ne =Y P(klxi, Ausnm), (12)
i=1
L
Fi =Y P(klxi, Ausam) %1, (13)
i=1

donde Ny, es la estadistica de cero orden y Fj la de primer orden, con k = {1,...,K} indice de las Gaussianas
y P(k|x;,Ayppy) corresponde con la probabilidad a posterior de la componente Gaussiana k modelando el
vector de rasgos x;. Ademas, con el fin de estimar los i-vectores, también se necesita calcular las estadisti-
cas de primer orden centralizadas de Baum-Welch, basadas en los vectores medios de los componentes
del UBM.

L
Fi =Y P(Klxi, Augar) (o —m), (14)
=1
donde my, es el vector medio de la componente Gaussiana k£ del UBM. Tanto la estadistica de cero orden
como la de primer orden presentan una complejidad computacional de O(KL) [97].
Luego para obtener el i-vector de la expresion de voz X se utiliza la siguiente ecuacion:

w=H 'T'S'F, (15)

con H definido como:

H=I+T'S"'NT. (16)

Se define N(X) como una matriz diagonal de dimension FK x FK cuyos bloques diagonales son
NlI(k ={1,...,K}), F(X) es un super-vector de dimensién FK obtenido por la concatenacién de todas
las estadisticas de primer orden de Baum-Welch F; de X. La covarianza diagonal ¥ es una matriz de
dimension FK x FK estimada durante el entrenamiento del factor y la misma modela la variabilidad
residual no capturada por la matriz de variabilidad total T .

La complejidad computacional al calcular un i-vector w es O(W? +W?K +WFK) [97,2,?], donde el
término W3 proviene del cdlculo de la inversa de la matriz H mientras que el término W2K es provocado
por el célculo de 7+ TS~ 'NT. Obsérvese que cuando K es grande (K > W) el término W2K causa un
costo computacional enorme.

La medida de similitud para comparar con éxito dos i-vectores en el espacio de variabilidad total que
mejor rendimiento y menor complejidad computacional reporta, es el coseno [95]]. Dados dos i-vectores
w1 y w» la puntuacién obtenida por la similitud por coseno se define como:

t
S(wy,wy) = M = 9, (17)
[wall-[lwal| <
donde 0 es el umbral de decisién que permite aceptar o rechazar que dos i-vectores wi y wp sean o no del
mismo locutor. Al trabajar dentro del espacio T y no tener la necesidad de proyectar de nuevo al espacio
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de los super-vectores, este criterio de similitud es considerablemente menos complejo que las operaciones
para calcular el logaritmo de la probabilidad [98]].

El modelado de los segmentos de los locutores utilizando el enfoque i-vector es capaz de explotar el
conocimiento previo altamente informativo sobre el espacio de la poblacion (T'), para encontrar un vector
de baja dimensi(’)lﬁ de los factores del locutor que resuma las caracteristicas mds destacadas del mismo,
al restringir los modelos de los locutores a un subespacio lineal previamente estimado. Estas restricciones
permiten estimar, con datos limitados, un modelo del locutor fiable.

Este enfoque permite llevar a cabo una diarizacién en linea, donde el flujo de audio entrante se trata
como una corriente de segmentos con tiempo de duracion fija (1 segundo [99]). La segmentacion y la agru-
pacion se realiza entonces de manera causal o dindmica, es decir una porcién de audio entrante se procesa
sobre la marcha sin requerir los siguientes segmentos. Es importante tener en cuenta que la estimacion
de los modelos de los locutores y la deteccion del locutor de turno requieren baja complejidad, con el fin
de hacer frente a la transmisién del audio. Entonces la cantidad de componentes Gaussianos tiene que ser
menor que el rango de la matriz 7, (K < W). Un esquema de ello es el propuesto por Castaldo en [99],
el cual utiliza un conjunto vectores de voz de baja dimensién y con un alto solapamiento. De esta forma
se puede crear un nuevo espacio de locutores aplicable a la diarizacién con excelentes resultados. Por otra
parte, Najim y Kenny [84] mejora el esquema cldsico de andlisis de factores mediante el modelado de la
voz y la variabilidad del canal.

Un sistema de diarizacién no dindmico basado en las voces-propias es el sistema Variacional de Bayes
reportado en [92|93]]. Inspirado en el trabajo pionero de Valente [100], que utiliza métodos probabilisticos
para la agrupacién de locutores e invoca técnicas Variacionales Bayesianas como un método de inferen-
cia aproximada. Esto condujo a resultados superiores en la diarizacién de locutores en conversaciones
telefénicas, en comparacién con el enfoque dindmico [92]. Las formulaciones matemdticas completas
detras de este enfoque se pueden encontrar en [91]].

3.1.4 Enfoques utilizando un decodificador HMM y el tiempo de retardo de llegada (iv, v)

La segmentacion y la agrupacion utilizando un decodificador HMM [76l3'7/73]] ha demostrado ser un
enfoque eficaz, especialmente cuando la aplicacién final es un sistema de reconocimiento de habla. Un
HMM se utiliza tipicamente para decodificar el flujo de audio en clases acusticas, permitiendo que el
reconocimiento pueda llevarse a cabo usando modelos especificos a esa clase actstica en particular.

Un ejemplo del HMM se presenta en [76]], el cual parte de desconocer el niimero de locutores y utiliza
el enfoque top-down, implicando que el HMM comience con un estado que “representa al locutor” y
progrese en busca de mds estados. El proceso de decodificacion se repite hasta que se considere que el
numero de locutores es ptimo, durante la decodificacion en cada iteracidn, la probabilidad de emision
del HMM por cada trama actstica es almacenada. Luego las tramas que presenten la mayor probabilidad
de ocurrencia dentro de cualquier estado son tomadas para crear un nuevo estado del HMM. Este proceso
de adicionar nuevos estados (cada estado representa un locutor en el audio) se repite hasta que no se
encuentren mas tramas con alta probabilidad de ocurrencia.

Otro ejemplo, pero utilizando el enfoque bottom-up, es presentado en [/3], en este caso también
se desconoce el nimero de locutores a encontrar por el HMM. Se comienza por asumir un nimero de
locutores Njgcurores Obtenido por el algoritmo K-medias (del inglés K-means), el cual crea una primera
agrupacion de las clases acusticas que servirdn de inicializacién al decodificador. Cada grupo inicial (clase
actstica) se convierte, mediante un entrenamiento, en un estado del HMM. Luego comienza el proceso de
decodificacion y las dos clases mas similares (GLR como medida de similitud) son mezcladas, repitiendo

8 Es una técnica utilizada para reducir el nimero de variables que se encuentran en la voz, a factores mds influyentes segtn
describié Najim [95]
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el proceso utilizando el algoritmo de Viterbi hasta encontrar el nimero final de locutores. Este sistema
tiende a obtener una cantidad de locutores mayor que la real.

El criterio que crea la agrupacion utilizando tiempo de retardo de llegada, solamente tiene utilidad en
la diarizacién de locutores en grabaciones microfénicas a partir de arreglos de micréfonos en diferentes
lugares de una habitacién (MDM del inglés multiples micréfonos distantes). La idea consiste en tener en
cuenta el retardo de cada voz de cada locutor al llegar a cada uno de los micréfonos, esto es posible debido
a que la velocidad del sonido es constante y la distancia espacial entre cada locutor y cada micréfono es
diferente; provocando diferencia en los tiempos de llegada.

Obsérvese que:

= Ambos ejemplos y en general los enfoques que utilizan las HMM necesita la expresiéon de audio
completa para comenzar el proceso de diarizacién.

= FEl criterio que utiliza el tiempo de retardo de llegada para realizar la agrupacién solo es logico en
grabaciones microfénicas donde estén presentes multiples micréfonos espacialmente separados.

3.2 Conclusiones: ventajas y desventajas

En esta etapa de la diarizacién de locutores, los algoritmos de agrupacién dependen principalmente del la
cantidad locutores presentes en la sefial de audio, la duracién de la misma, el ruido ambiental y si la tarea
tiene que realizarse en tiempo real o no. En el presente trabajo el objetivo consiste en obtener una respuesta
mientras se produce el flujo de audio, manteniendo o mejorando la eficacia de los métodos actuales en el
estado del arte. Por tal motivo nos centraremos en las ventajas y desventajas que tienen los algoritmos para
satisfacer esta necesidad.

El enfoque i utiliza la cuantificacién vectorial para realizar el proceso de agrupacién, lo que implica la
necesidad de tener una informacién previa de los locutores presentes en el audio para obtener los “code-
books” de cada grupo, esta restriccion deja fuera del dominio de trabajo a este enfoque. Los enfoques (iv)
y (v) presentados en la subseccién combinan la etapa de la segmentacion y el agrupamiento, lo cual
podria parecer beneficioso pero en el caso del iv necesitan la expresion de audio completa para realizar el
proceso y en el caso del v queda fuera del dominio del presente trabajo por depender de miiltiples micréfo-
nos y ser imposible su utilizad sobre las conversaciones telefonicas. Esto nos conlleva a centrarnos sobre
los enfoques ii y iii.

Ventajas del agrupamiento aglomerativo jerdrquico:

= Es la técnica, siguiendo el enfoque Bottom-Up, de referencia en el estado del arte en los dltimos 10
afios con mejor compromiso entre eficacia y eficiencia.

= En una primera impresion, podriamos pensar que estos algoritmos no son utilizables por la necesidad
de comenzar el proceso sobre todos los segmentos de audio, esto es cierto, pero estas técnicas permiten
modificaciones para crear grupos iniciales y después, de forma incremental ir incorporando nuevos
objetos o creando nuevos grupos [101]. Estas modificaciones han sido utilizadas en el 4rea de la
mineria de datos.

= No asumen ningtin conocimiento previo del nimero de los locutores, sus identidades, o caracteristi-
cas de la sefial. Esto implica la posibilidad de su utilidad para agrupar en tiempo real utilizando las
variantes en [[101]].

= El agrupamiento puede ser realizado con diferentes rasgos actsticos, para la fusién posterior de los
resultados, ya que los diferentes rasgos pueden complementarse en diferentes contextos [45159160].
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Ademds, se podria realizar el agrupamiento utilizando varias métricas y/o varios esquemas de cla-
sificacion, y luego fusionar los resultados individuales. En general, la fusién ofrece potencialmente
muchas ventajas, como el aumento del rendimiento y robustez de un sistema [61]].

Desventajas del agrupamiento aglomerativo jerdrquico:

En el caso de la medida BIC, la mayoria de las variantes de los algoritmos utilizan un término de
penalizacién que depende del contexto de la aplicacidn, este término, en general, es dificil de estimar,
de tal manera que proporcione un rendimiento estable frente a diferentes contextos. Existen varias
modificaciones para adaptar o eliminar el mismo [31)5311314]

En cuanto al costo computacional, la aplicacion completa del algoritmo es computacionalmente cos-
tosa, alcanzando el orden de O(Nz) [[L3]]. El alto costo computacional ha motivado a los investigadores
en el drea a emplear heuristicas para resolver el problema.

El rendimiento o eficacia del algoritmo para el agrupamiento es menor que cuando se utiliza el agru-
pamiento basado en Modelos [92/93]], tanto para el caso del BIC como para el GLR.

Se debe tener en cuenta que el supuesto Gaussiano de las muestras acusticas no siempre es correcto
[62].

Ventajas del agrupacion basada en modelos:

Los sistemas actuales del estado del arte mds eficaces para el reconocimiento y la diarizacién del
locutor estdn basado en el enfoque de los Modelos de Mezclas Gaussiano GMM, trabajando sobre el
espacio de variabilidad total (i-vectores) [92193)84]], descrito en la subseccion (3.1.3).

Este nuevo paradigma permite llevar a cabo una diarizacién en linea, donde el flujo de audio entrante
se trata como una corriente de segmentos, realizando tanto la segmentacién como la agrupacion de
manera causal o dindmica.

Este enfoque es capaz de utilizar conocimiento previo altamente informativo sobre el espacio de la
poblacién. Notar que esta informacién previa no pertenece a los locutores que interactdan en la sefial
de audio.

Con una cantidad de componentes Gaussianos menor que el rango de la matriz T, (K < W) se logra
un bajo costo computacional en la estimacion de los modelos de los locutores, esto permite hacerle
frente a la transmisién del audio.

Los i-vectores pueden ser creados con diferentes tipos de rasgos acusticos, para la fusién posterior de
los resultados. Los diferentes tipos de rasgos presentan informaciones diferentes que pueden comple-
mentarse en diferentes contextos [93]].

Desventajas de la agrupacion basada en modelos:

Para obtener conocimiento previo sobre la poblacidn de locutores se necesitan grandes bases de datos.
El enfoque tiene sus bases en un marco estadistico, donde la influencia de una informacién especifica
se recopila principalmente por la frecuencia de esta informacién. Todos los enfoques parten del UBM,
que contiene la distribucidn de las clases actsticas de una poblacidn, o sea las caracteristicas particu-
lares de un locutor que no sean frecuentes dentro de la poblacidn tendrdn una pobre representacion
dentro del UBM.

Se asume que los i-vectores obtenidos del espacio de variabilidad total 7" sigan una distribucién Nor-
mal, lo cual no se logra, si se observa que la matriz de covarianza total estd lejos de ser la matriz
identidad.
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4 Protocolo evaluacion y sistemas de referencia en el estado del arte

Con el fin de evaluar y comparar el rendimiento de diferentes algoritmos que se utilizan en los sistemas
de diarizacion del locutor, son requeridas adecuadas métricas de evaluacion del desempeifio y protocolos
de prueba. Ademds es esencial contar con bases de datos apropiadas que contengan seiales de audio
etiquetadas.

En este capitulo se describen los indicadores estandarizados para la evaluacion del desempefio y pro-
tocolos de pruebas, tal como se utiliza en la tarea de diarizacién del locutor en el Instituto Nacional de
Estandares y Tecnologia (NIST) [[102]]. Ademas se resumen las principales plataformas de c6digo abierto
de referencias en la actualidad y las bases de datos utilizadas. Como se indica en la introduccion, el alcance
de este trabajo de investigacion se limita a la segmentacion y la agrupacién del locutor en el dominio de las
comunicaciones telefénicas con multiples locutores. Por tanto los sistemas y las bases de datos también se
restringen a este género.

4.1 Meétrica para la evaluacion del desempeiio

A partir del estado del arte descrito en este trabajo, la futura investigacion se centrard en mejorar el ren-
dimiento de la diarizacién del locutor. Para lograr esta meta, todos los algoritmos que se desarrollen a
lo largo de la investigacién seran evaluados utilizando la medida Tasa de Error de Diarizacién (DER del
inglés Diarization Error Rate), como se define en [[102].

4.1.1 Tasa de error de diarizacion

La respuesta de un sistema de diarizacién del locutor es un conjunto de segmentos por cada locutor hi-
potético, cada uno de los cuales contiene una etiqueta de la identidad (ID) del locutor y los correspondien-
tes tiempos de inicio y de fin de cada segmento. Este resultado es comparado con la informacién real de
cada flujo de audio dando origen al error cometido.

El DER es una medida basada en el tiempo, que se puede interpretar como la proporcion de la cantidad
total de tiempo de voz ttil que no esté atribuida al locutor correcto, teniendo en cuenta los errores de
deteccion del habla. Se calcula a través de una 6ptima asignacion uno a uno de los ID de los locutores de
referencia a los ID de los locutores hipétesis, a fin de maximizar la superposicion total entre la referencia
y los locutores de hipétesis. El tiempo total de error en la diarizacién del locutor viene dado por la suma
de los tiempos de las detecciones omitidas (locutor de referencia, pero no en hipétesis), las falsas alarmas
(locutor en la hipétesis, pero no en referencia) y los errores del locutor (el locutor de referencia asignado
no es el mismo que el locutor hipotético).

= Detecciones omitidas: Existe una referencia del locutor hablando en el segmento, pero el sistema no
encontrd al locutor o etiqueto al segmento como una regién de no voz. Este tltimo error proviene del
moédulo de pre-procesamiento, donde se declaran las regiones de voz y no voz, en esta etapa se pueden
clasificar algunos segmentos de locutores auténticos como segmentos vacios, implicando que estas
regiones se omitan en la salida final.

= Falsas alarmas: No existe una referencia del locutor hablando en el segmento, pero el sistema comete
un error asignando un locutor a esta regioén. Este error puede ser provocado por el algoritmo de agru-
pamiento o por el médulo de pre-procesamiento, en el ultimo caso el médulo puede mantener algunas
regiones de silencio implicando que en las siguientes etapas se asuman como regiones con voz.
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= Errores del locutor: Es el caso que tanto la informacién de referencia como el sistema indican que
existe un locutor en la regidn, sin embargo, el sistema asigna una etiqueta del locutor erréneo al
segmento.

Como se indica en [102], el DER puede expresarse formalmente como:

Ztodossegs {dur(seg> : (max (NRef(SEg)vNSiS(SEg)) — Ncorrecto (seg)) }

Errorpiari =

; (18)
Ztodossegs {dur(seg) 'NRef(seg)}

donde el flujo de audio se divide en segmentos contiguos por los puntos de cambio del locutor y para cada
segmento, seg,

dur(seg) = la duracion del segmento seg,

Nger(seg) = el nimero del locutores de referencia que hablan en el seg,

Ngis(seg) = el nimero del locutores reconocidos por el sistema que hablan en el seg,

Ncorrecto(seg) = el nimero de locutores de referencias que hablan en el seg correspondientes con los
reconocidos por el sistema que también estdn hablando en seg.

4.2 Sistemas de referencia en el estado del arte

Es de sefialar que en los dltimos tiempos las evaluaciones de los sistemas de diarizacién han estado dirigi-
das, en su mayor parte, a la radiodifusién o la transcripcion de audio [7]]. Los dltimos trabajos encontrados
sobre la diarizacién en conversaciones telefonicas estdn restringidos a dos locutores por conversaciones
[8543l103]], en este caso han estado dirigidos a la mejora de la etapa de segmentacién.

Varias plataformas para la diarizacién del locutor estdn disponibles en la web, distribuidas bajo licen-
cias de cédigo abierto. Algunas de ellas son:

CMU: Grupo de herramientas para la segmentacion, fue publicado en el 1997 [104]. Fue desarrollado
durante la primera campafia de evaluacion de difusién de noticias NIST, se centro especificamente en la
tarea de la diarizacion para el reconocimiento automatico del habla.

AudioSeg: Grupo de herramientas desarrolladas por IRISA [105] durante la campafia ESTER en el
2005. Incluye un detector de actividad de voz, algoritmos de segmentacién BIC / GLR o KL2 y algoritmos
de agrupacion, asi como un decodificador Viterbi. Es de sefialar que el algoritmo CLR de agrupacién no
estd desarrollado en esta plataforma.

ALIZE: Es una plataforma de reconocimiento del locutor que incluye herramientas de diarizacién del
locutor [55], también se encuentra actualizada. La diarizacion es basada en los métodos E-HMM [33]]
(decodificador HMM iv), donde la segmentacion y la agrupacidn se realizan de forma iterativa o conjun-
tamente. Su eficacia es mejor cuando se trata de diarizacién en reuniones y conversaciones telefénicas que
en la difusion de noticias.

DiarTk: Un grupo de herramientas de cédigo abierto para la diarizacion de multiples flujos de voz
de locutores y su aplicacién a las grabaciones de reuniones. Esta plataforma publicada por IDIAP, bajo
la licencia GPL, fue desarrollada para facilitar la investigacion en la diarizacion del locutor en el 4rea
de las reuniones grabadas utilizando multiples micréfonos distantes. Al contrario de otras plataformas o
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sistemas de diarizacién, DiarTk esta disefiado explicitamente para manejar un nimero arbitrario de rasgos
con diferentes estadisticas, manteniendo una alta eficiencia computacional. Esta caracteristica favorece el
estudio de nuevos rasgos acusticos en el drea de la diarizacién [106].

DiarTK estad programado en C++ y disefiado como se explica a continuacion:

= Presenta un cddigo simple y esta encapsulado en médulos.

= Capaz de manejar un nimero arbitrario de flujos de rasgos con mucha diferencia respecto a la es-
tadisticas.

» Limita la complejidad computacional del sistema de diarizacién permitiendo realizar un procesamien-
to eficiente.

= Reproduce los resultados en el estado del arte en bases de datos de referencias, NIST.

LIUM_SPKDIARIZATION: Un grupo de herramientas de c6digo abierto para la diarizacién de multi-
ples flujos de voz de locutores. Esta plataforma incluye métodos para el agrupamiento aglomerativo
jerarquico utilizando medidas como BIC y CLR, puede ser utilizado tanto en radiodifusién como en
conversaciones telefénicas. Su configuracién por defecto, se orienta hacia la diarizacién del locutor en
la emision de noticias. Este grupo de herramientas proporciona algoritmos para la segmentacion, el agru-
pamiento de locutores, la decodificacién y entrenamiento de los modelos. Segun lo descrito en [107] la
plataforma LIUM permite el desarrollo, de manera sencilla, de un sistema para la diarizacién del locutor
en conversaciones telefénicas y otros sistemas de diarizacion en dreas especificas.

LIUM_SPKDIARIZATION esté programando en Java, versién 1.6 y para su compilacion se necesitan
los siguientes 3 paquetes: paquete “gnu-getopt” para gestionar las lineas de comandos con opciones largas,
paquete “Lapack” para manejar operaciones con matrices y el “Sphinx4” para calcular los rasgos acusticos
en escala Mel (MFCC). Sus caracteristica generales son:

» Se desarrollé con los métodos de referencia en el estado del arte, afilo 2010, se mantiene actualizado
[56].

= Facil generalizacién a distintas dominios en la diarizacién.

» Alta eficacia frente a los datos de referencia en las evaluaciones NIST [56]].

4.3 Bases de datos

Dado que en los sistemas de diarizacion del locutor las caracteristicas de los dominios de aplicacién
son diferentes, cualquier enfoque especifico de la aplicacién debe ser evaluado en una base de datos
correspondiente. Por lo tanto, las bases de datos de evaluacion en la diarizacién del locutor se dividen a
tipos especificos de aplicacion. Los conjuntos de datos de evaluacion mds comunes en el dominio de las
conversaciones telefénicas son presentados a continuacion.

Las competencias NIST son la vanguardia a nivel mundial generando cuerpos de bases de datos, en
el caso del procesamiento del habla han organizado miiltiples evaluaciones en muchos aspectos a través
de los afios. La tarea de diarizacion del locutor se evalué por primera vez en el afio 2000, enfocando
las competencias sobre las conversaciones telefénicas (2000, 2001 y 2002), luego la emisiéon de noticias
(2002, 2003 y 2004) y mas recientemente las reuniones (2002, 2004, 2005 y 2006). Una caracteristica
comun de estas evaluaciones es que el inico conocimiento a priori a disposicién de los participantes es
el conocimiento acerca de la fuente o escenario de grabacién (por ejemplo, reuniones de conferencias,
charlas, o coffee breaks), el idioma (Inglés), y el formatos de los archivos de entrada y de salida. Los
participantes en la evaluacion podran utilizar datos externos para crear los modelos de la poblaciény / o
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con fines de normalizacidn, pero no existe informacién a priori en relacién con los locutores que participan
en las grabaciones (evaluaciones de Ricas Transcripciones (NIST RT), 2006).

Inicialmente, en 2002, la evaluacién de segmentacion del locutor se llevé a cabo dentro de la eva-
luacién de reconocimiento de locutor (SRE-02). Esta rutina fue cambiado del 2004 al 2006, cuando la
diarizacién del locutor fue una parte de la evaluacién de transcripcion (RT04s, RT05s y RT06s). Algunos
ejemplos de las bases de datos de evaluacion NIST RT son los siguientes: NIST 2002 Rich Transcripcion
emision de noticias (BN) y conversaciones Telefénicas de Voz (CTS) (NIST RT’02). Los datos de la ba-
se CTS estan compuestos por 60 extractos de voz a partir de 60 conversaciones diferentes: 20 extractos
de voz de Switchboard—1, 20 extractos de voz de Switchboard—2 y 20 extractos de voz de Switchboard
Celular—2.

Otras bases de voces que pueden ser utilizadas en la diarizacion del locutor en conversaciones te-
lefonicas son las bases NIST [8889/4/9019] dedicadas al reconocimiento automatico del locutor, con la
restriccién que solo intervienen dos locutores por sefiales.

4.4 Conclusiones

A partir del rendimiento mostrado por el plataforma de diarizacién del locutor LIUM_SPKDIARIZATION
en las evaluaciones NIST [56], su nivel de actualizacion respecto a los algoritmos en el estado del arte y
su posible generalizacion al 4rea de la diarizacién en conversaciones telefénicas, se considerara como
sistema de referencia para comparar con el rendimiento de la futura investigacion.

Se utilizara Switchboard como Bases de Datos de referencia, asi como las bases NIST de reconoci-
miento del locutor para evaluar el rendimiento del sistema a desarrollar.

5 Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo ofrece una vision general del estado del arte en los sistemas diarizacién de locutores y men-
ciona varios retos que deben abordarse en los préximos anos. Por ejemplo, la Diarizacién del Locutor
aln no es lo suficientemente madura para que los métodos desarrollados puedan ser facilmente portados
a través de diferentes dominios. Ademads, muchos y diversos algoritmos de segmentacion y agrupamiento
se han desarrollado en la literatura para resolver el problema de la diarizacién del locutor y su popularidad
estd dada mads por los resultados experimentales que por elementos tedricos y entornos de aplicabilidad.
Como se aprecia en el documento, son pocos los desarrollos en el drea que permiten solucionar el desafio
de dar respuesta en “tiempo real”, lo que es uno de los aspectos planteados dentro del objetivo principal.

Después del estudio realizado arribamos a que podemos atacar el problema de la diarizacién dindmica
del locutor de dos forma diferentes. Podemos desarrollar algoritmos para solucionar cada una de las dos
etapas por separado o podemos desarrollar algoritmos que unifique las dos etapas.

En el caso de dividir el problema en dos etapas, arribamos a que los algoritmos utilizables para la etapa
de segmentacion son los basados en métricas como el BIC, (véase seccién [2.2)). Para luego utilizar en la
etapa de agrupacion este mismo enfoque, algoritmo BIC o GLR (véase seccién[3.1.2), pero en su variante
incremental [[101]].

Para el caso de realizar la diarizacién como un todo respecto a las etapas, los algoritmos utilizables
son los basados en modelos, mds preciso, el enfoque i-vectores. El cual tiene la capacidad del espacio
variabilidad total para extraer caracteristicas especifica de los locutores en segmentos de corta duracién
[94193]], causante de la alta eficacia obtenidas en las competencias internacionales, seccion[3.1.3]

Como trabajo futuro nos proponemos varias tareas encaminadas a satisfacer el objetivo principal.
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Desarrollar una linea base utilizando los algoritmos de diarizacién (LIUM) del locutor que se basan en
modelos (enfoque i-vectores), con la caracteristica que procesen el flujo de audio completo, o sea una
linea base no dindmica. Esta nos permitird compara los resultados de los desarrollos propios a medida
que se procesa el flujo de audio.

Mantener un seguimiento sobre las Redes Neuronales Profundas debido a su repercusién en el proce-
samiento de la voz, y sus posibles prestaciones en nuestra area.

Realizar una estudio para compensar la variabilidad respecto a la duracién sobre el enfoque i-vectores,
que resulte en el desarrollo de un método que impacte en el rendimiento de la diarizacién del locutor.
Desarrollar nuestro sistema de diarizacion dindmica del locutor, unidos a los resultados de 1a tesis en
el reconocimiento del locutor independiente del texto [[LOS]].

Continuar el estudio de la temdtica en posibles soluciones que surjan en el estado del arte.
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