UNIVERSIDAD AUTONOMA DE MADRID

ESCUELA POLITECNICA SUPERIOR

7 Escuela 7 m

S(UelC " UNIVERSIDAD_AUTONOMA
Politécnica [ DEMADRID |

Superior

PROYECTO FIN DE CARRERA

SEGMENTACION DE AUDIO MEDIANTE
CARACTERISTICAS CROMATICAS EN FICHEROS

DE NOTICIAS

Ingenieria de Telecomunicacién

Elena Gomez Rincon
Junio 2015






SEGMENTACION DE AUDIO
MEDIANTE CARACTERISTICAS
CROMATICAS EN FICHEROS DE

NOTICIAS

AUTOR: Elena Gémez Rincon
TUTOR: Javier Franco Pedroso

Area de Tratamiento de Voz y Sefiales
Dpto. de Ingenieria Informatica
Escuela Politécnica Superior
Universidad Autéonoma de Madrid
Junio 2015






Indice general

Indice de figuras v
Indice de tablas VII
1. Introduccion. 5
1.1. Motivacién del proyecto. . . . . . . . ..o 5
1.2, Objetivos . . . . . . o e 6
1.3. Contribuciones . . . . . . . .. e 6
1.4. Organizaciéon de la memoria . . . . . . . . . .. L 7

2. Segmentacion de audio. 9
2.1, IntroducciOm . . . . . . Lo e 9
2.2. Naturaleza de las diferentes clases de audio . . . . . . .. ... ... ... .. .. 9
221, Voz . .. e 10

222, Musica . . . . ..o e 11

2.23. Ruido . . . . . e 12

2.3. Segmentacion de audio: definicién y objetivos . . . . . ..o 13
2.4. Medidas de rendimiento . . . . . . . ... Lo 14
2.4.1. FErrores de detecciébn . . . . . . . ... 15

2.4.2. Matrices de confusion y Accuracy . . . . . . . ..o 16

24.3. SER . . . . e 17

2.5. Evaluaciones Albayzin de segmentacion de audio . . . . . .. . ... ... ... 19

3. Estado del arte. 21
3.1, Introducciom . . . . . . ..o e 21
3.2. Extraccién de caracteristicas . . . . . . . ... Lo L 22
3.2.1. Caracteristicas timbricas . . . . . . . ... ..o Lo 23

3.2.1.1. Coeficientes MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) . . . . 23

3.2.1.2. Parametros dindmicos derivados de los MFCC . . . . . . .. .. 24

3.2.1.3. Técnicas de compensacién de canal . . . . . .. .. ... 25



Segmentacion de audio mediante caracteristicas cromdticas en ficheros de

noticias

3.2.2. Caracteristicas cromaticas . . . . . . ... .. ... ...
3.2.2.1. Estadisticos de la entropia croméatica . . . . . . .. ..
3.2.2.2. Nueva informacién cromatica . . . . . . . . . ... ..
3.2.2.2.1. Energia por subbandas (o cromagrama) . . .
3.2.2.2.2. Energia por octavas . . . ... ... .. ...
3.3. Sistemas de segmentacién de audio . . . . ...
3.3.1. Segmentacion basada en distancia . . . ... ...
3.3.1.1. Deteccién de puntos de cambio . . . . . . ... ...
3.3.1.2. Etapa de clasificacién . . . . . ... ... ... .. ..
3.3.2. Segmentacion basada en modelos . . . . .. ..o
3.3.2.1. Modelos Ocultos de Markov (HMMs) . . ... .. ..
3.3.2.2. Modelos de mezclas de Gaussianas (GMMs) . . . . . .
3.3.23. GMM-UBM .. ... ... ... ... .
3.3.24. GMM-SVM . . . .. ...
3.4. Calibracidén . . . . . . ..
3.5. Fusién de sistemas . . . . . .. Lo Lo
3.5.1. Fusi6n a nivel de caracterfsticas . . . . . . . ... ... .. ...

3.5.2. Fusién a nivel de scores . . . . . ... ...

3.5.3. Fusién basada en decisiones categoricas . . . . . . ... . ...

4. Marco experimental y sistema de referencia

4.1. Introduccidn . . . . . . . . .
4.2. Marco experimental . . . . ... ... L L o
4.2.1. Contenido de la base dedatos . . . . . . .. .. .. ... ....
4.2.2. Organizacién de la base dedatos . . . . . ... ... ... ...

4.3. Sistema de referencia (Albayzin 2014) . . . . . . .. ...
4.3.1. Estructura del sistema y diagrama de bloques . . . . . . . . ..
4.3.2. Analisis de resultados . . . . . . ... Lo
4.3.2.1. Valores 6ptimos del filtro de medias . . . . . .. . ..

4.3.2.2. Rendimiento de deteccién . . . . . . ... ...

4.3.2.3. Matrices de confusion . . . . ...

4.3.2.4. Resultados de la evaluacién . . . . . . . ... ... ..

5. Sistemas basados en informacién cromatica
5.1. Sistema basado en estadisticos de la entropia croméatica . . .. .. ..

5.1.1. Estructura del sistema . . . . . . . . . ... .. ... ... ..

11 INDICE GENERAL



Segmentacion de audio mediante caracteristicas cromdticas en ficheros de noticias

5.1.2. Analisis de las caracteristicas y los modelos . . . . ... .. ... a6
5.1.3. Analisis de resultados . . . . . . ... L 58
5.1.3.1. Valores 6ptimos del filtro de medias . . . . . . .. .. ... ... o8

5.1.3.2. Rendimiento de deteccion . . . . . .. ..o 60

5.1.3.3. Matrices de confusion . . . . . .. ..o L. 63

5.1.4. Fusién con el sistema de referencia . . . . . . .. ... 64
5.1.4.1. Resultados de fusionar a nivel de caracteristicas . . . .. .. .. 64

5.1.4.1.1. Valores 6ptimos del filtro de medias . . . . . . .. ... 65

5.1.4.1.2. Rendimiento de deteccién . . . . . . ... ... .. ... 66

5.1.4.1.3. Matrices de confusiéon . . . . . ... ... 67

5.1.4.2. Resultados de fusionar a nivel de scores con reglas fijas . . . . . 68

5.1.4.2.1. Matrices de confusiéon . . . . . ... 69

5.2. Sistema basado en agrupacién por octavas y subbandas . . . . . ... ... 71
5.2.1. Estructura del sistema . . . . . . . .. ... Lo 71
5.2.2. Analisis de resultados . . . . . ..o 71
5.2.2.1. Valores 6ptimos del filtro de medias . . . . . . .. ... .. ... 72

5.2.2.2. Rendimiento de deteccién . . . . . . ... ... 73

5.2.2.3. Matrices de confusion . . . .. ..o 76

5.2.3. Fusion con sistema de referencia, . . . .. ... Lo oL 78
5.2.3.1. Resultados de fusionar a nivel de caracteristicas . . . . . .. .. 78

5.2.3.1.1.  Valores 6ptimos del filtro de medias . . . . . . .. ... 79

5.2.3.1.2. Rendimiento de deteccién . . . . .. .. ... oL 80

5.2.3.1.3. Matrices de confusién . . . . . ..o Lol 81

5.2.3.2. Resultados de fusionar a nivel de scores con reglas fijas . . . . . 82

5.2.3.2.1. Matrices de confusién . . . . . ..o oL 82

5.3. Comparativa de sistemas . . . . . . . . . . ... ... 84
5.3.1. Rendimiento de detecciébn . . . . . . ... ..o Lo 84
5.3.2. Rendimiento de clasificacion . . . . . . .. ... 85

6. Conclusiones y trabajo futuro. 93
6.1. Conclusiones . . . . . . . . . e 93
6.2. Trabajo futuro . . . . . . . L 96
Anexos 100
A. Tabla frecuencias 101

INDICE GENERAL 111



Segmentacion de audio mediante caracteristicas cromdticas en ficheros de noticias

. Analisis previo al desarrollo de nuevas caracteristicas cromaticas

B.1. Sistema basado en agrupacién por subbandas . . . . . ... ...

B.2. Sistema basado en agrupacién por octavas . . . . . . .. ...

B.3. Fusién de sistemas a nivel de caracteristicas . . . . . . . . . . . ... ... ...

B.4. Fusién de sistemas a nivel de scores . . . . . . . ...

. Articulo publicado
. Presupuesto

. Pliego de condiciones

103
103
104
105
106

109

117

119

v

INDICE GENERAL



Indice de figuras

2.1. Locucién de 5.4 segundos de voz. Fuente: [1]. . . . ... ... ... ... .. ... 10
2.2. Locucién de decenas de ms. Fuente: [1]. . . . .. .. ... ... o000 11
2.3. Frec. fundamental de instrumentos musicales (http://www.punksunidos.com). . . 12
2.4. FEjemplo de etiquetado de senal de audio. . . . . . . . .. . ... ... L. 14
2.5. Ejemplo de curva DET con su respectivo EER para cada detector de clase (musica,

voz y ruido). .. ..o 16
2.6. Ejemplo de matriz de confusiéon. . . . . . .. ..o o oo 18
3.1. Esquema general de reconocimiento de patrones. . . . . . ... ... ... ... 21
3.2. Aplicacion de ventanas solapadas sobre la senal de audio. Fuente: [1]. . . . . . .. 23
3.3. Proceso de extraccion de caracteristicass MFCC. Fuente: [2]. . . . . . . .. .. .. 24

3.4. Computacién del vector de caracteristicas SDC en un tiempo ¢ para los parametros

N-d-p-k. Fuente: [3]. . . . . . . .. 25
3.5. Escala cromética en orden ascendente y descendente. Fuente: www.musiccrashcourses.com. 26
3.6. Agrupacion de la energia por subbandas. . . . . ... ..o 30
3.7. Agrupacion de la energia por octavas. . . . ... ..o 30
3.8. Esquema de deteccion de puntos de cambio. Fuente:[4]. . . . . . ... ... ... 32
3.9. GMM de 128 gaussianas. . . . . . . . . . oo oo 34
3.10. Proceso de adaptacion MAP con 4 gaussianas. Fuente: [5]. . . . . ... ... ... 37
3.11. Evidencia de la necesidad de calibrado. . . . . . ... ... .00 39
4.1. Contenido de la base de datos. . . . . . . . ... Lo 42
4.2. Diagrama de bloques de entrenamiento de sistema de referencia. . . . . . . . . .. 44

4.3. Diagrama de bloques de las etapas de desarrollo y test del sistema de referencia. . 45

4.4. Resultados de la calibracion scores target (morado) frente a non target (rosa claro)
para clase musica. . . ... L. 47

4.5. Anélisis de EER para distintos valores del filtro de medias sobre tracks 11 al 15
sistema de referencia. . . . . . ..o 48

4.6. Curvas DET correspondientes a los 3 detectores del sistema de referencia sobre
los tracks 16-20. . . . . . . . L e 49



Segmentacion de audio mediante caracteristicas cromdticas en ficheros de noticias

4.7. Anédlisis de EER para distintos valores del filtro de medias sobre tracks 16 al 20. .
4.8. Matriz de confusiéon del sistema de referencia sobre tracks 16 al 20. . . . . . . ..
4.9. Medida de EER y curva DET sobre tracks 21 a 35 en sistema de referencia.

4.10. Valores de EER sobre tracks 21 a 35. . . . . . . . . . ... ...

5.1. Histograma de los estadisticos de la entropia sobre el modelo de mtsica. . . . . .
5.2. Distribucién estadistica de la varianza sobre datos de misica. . . . . . . .. . ..
5.3. Distribucion estadistica del logaritmo de la varianza sobre datos de miusica.

5.4. Analisis de EER sobre tracks 11 al 15, sistema basado en entropia cromética con
parametros del sistema de partida. . . . . . . ... ..o

5.5. Analisis de EER sobre tracks 11 al 15, sistema basado en entropia cromatica con
parametros del sistema de referencia. . . . . . . ... ... ... L.

5.6. Curvas DET y EER por detector obtenido sobre tracks de test (16 al 20), sistema

5.7. Curvaa DET y EER por detector obtenido sobre tracks de test (16 al 20), sistema

5.8. Analisis EER por detector para distintos valores del filtro de medias sobre tracks
16 al 20, sistema A. . . . . . . .. L

5.9. Analisis EER por detector para distintos valores del filtro de medias sobre tracks
16 al 20, sistema B. . . . . . . ... L

5.10. Matriz de confusion del sistema A (estadisticos de la entropia) sobre tracks 16 al
200 e

5.11. Matriz de confusion del sistema B (estadisticos de la entropia) sobre tracks 16 al
200 e

5.12. Analisis de EER sobre tracks 11 al 15, sistema de fusién con estadisticos de la
entropia. . . . .. L e

5.13. Curvas DET y EER obtenidos sobre tracks de desarrollo (16 al 20). . . . . . . ..
5.14. Analisis EER para distintos valores del filtro de medias sobre tracks 16 al 20.

5.15. Matriz de confusiéon de la fusiéon con estadisticos de la entropia. . . . . . . . . ..
5.16. Fragmento de diagrama del sistema de fusiéon de scores. . . . . . . .. ... ...
5.17. Matriz de confusién de la fusién de scores con el sistema de referencia. . . . . . .

5.18. Analisis de EER sobre tracks 11 al 15 para sistema A entrenado con agrupacion
por octavas y subbandas . . . . . . ...

5.19. Analisis de EER sobre tracks 11 al 15 para sistema B entrenado con agrupaciéon
por octavas y subbandas . . . .. ... .. L L

5.20. Curvas DET y EER obtenidos para los detectores del sistema A de agrupaciéon
por octavas y subbandas, tracks 16-20 . . . . . .. ... oL

67
68

74

5.21. Analisis EER sobre sistema A de agrupacion por octavas y subbandas, tracks 16-20 74

VI

INDICE DE FIGURAS



Segmentacion de audio mediante caracteristicas cromdticas en ficheros de noticias

5.22. Curvas DET y EER obtenidos sobre sistema B de agrupacién por octavas y sub-

bandas, tracks 16-20. . . . . . . .. L 75
5.23. Analisis EER sobre sistema B de agrupacién por octavas y subbandas, tracks 16-20. 76
5.24. Matriz de confusion del sistema A basado en agrupacion por octavas y subbandas. 77
5.25. Matriz de confusion del sistema B basado en agrupacion por octavas y subbandas. 77
5.26. Analisis de EER sobre tracks 11 al 15 para diferentes valores de ventana, fusién

a nivel de caracteristicas con sistema de referencia. . . . . . .. ... ... L. 79
5.27. Curvas DET obtenidas sobre tracks 16 al 20, fusién caracteristicas con sistema

de referencia. . . . . . .. L L 80
5.28. Analisis de EER sobre tracks 16 al 20, fusién caracteristicas con sistema referencia. 81
5.29. Matriz de confusion de la fusion con el sistema de referencia a nivel de caracteristicas. 81
5.30. Matriz de confusién de la fusién con el sistema de referencia a nivel de scores. . . 83
5.31. Comparativa de sistemas en niveles de EER por detector. . . . . . .. ... ... 84
5.32. Comparativa de sistemas por niveles de precisiéon por clase. . . . . . . ... ... 85
5.33. Comparativa de sistemas por nivel de precisiéon global. . . . . . .. ... ... .. 86
5.34. Comparativa de sistemas por nivel de precision de ruido. . . . . . . . . . .. . .. 86
5.35. Comparativa de sistemas por nivel de precisién de voz con ruido. . . . . . . . .. 87
5.36. Comparativa de sistemas por nivel de precision de voz. . . . . . . . ... .. ... 88
5.37. Comparativa de sistemas por nivel de precision de voz con musica. . . . .. . .. 88
5.38. Comparativa de sistemas por nivel de precisién de voz con musica y ruido. . . . . 89
5.39. Comparativa de sistemas por nivel de precision de misica. . . . . . .. . .. . .. 90
5.40. Comparativa de sistemas por nivel de precisién de musica con ruido. . . . . . . . 90
5.41. Comparativa de sistemas por nivel de precisién de silencio como ausencia de clases. 91
B.1. Matriz de confusién de agrupaciéon por octavas sobre tracks 16 al 20 . . . . . . . 104
B.2. Matriz de confusién de agrupacién por subbandas sobre tracks 16 al 20 . . . . . . 105
B.3. Matriz de confusiéon de la fusion a nivel de caracteristicas . . . . . . . .. .. .. 106
B.4. Matriz de confusién de la fusién a nivel de scores . . . . . ... ..o 107

INDICE DE FIGURAS VI



Segmentacion de audio mediante caracteristicas cromdticas en ficheros de noticias

VIII INDICE DE FIGURAS



2.1.

3.1.

4.1.
4.2.
4.3.

o.1.

0.2.

5.3.
0.4.
2.9.
2.6.

5.7.

2.8.

5.9.

5.10.

5.11.

0.12.

5.13.

5.14.

Indice de tablas

Ejemplo de matriz de confusién sencilla. . . . . . . ... oo oL 16
Correspondencia entre niimero de subbanda y nota musical . . . . ... ... .. 29
Valores de ventana 6ptimos sobre el sistema de referencia. . . . . . ... ... .. 48
Comparativa de EER para estimar posible sobreajuste de ventana. . . . . . . .. 50
Valores de precision por clases sobre sistema de referencia. . . . . . .. ... ... o1

Valores de ventana 6ptimos sobre el sistema basado en entropfa cromaética con
parametros del sistema de partida. . . . . ... oo Lo 60

Valores de ventana 6ptimos sobre el sistema basado en entropia cromaética con

parametros del sistema de referencia. . . . . . . . ... ... L. 60
Valores de precisiéon del sistema A. . . . . . . . ... 64
Valores de precision del sistema B. . . . . .. .00 64

Valores de ventana éptimos sobre el sistema de fusién con estadisticos de la entropia. 66

Valores de precisiéon de la fusién de caract. del sistema de referencia con los esta-
disticos de la entropia. . . . . . . . .. oL 68

Valores de precision de la fusion de scores del sistema de referencia con los esta-
disticos de la entropia. . . . . . . ... Lo L 70

Valores de ventana 6ptimos sobre el sistema A basado en agrupaciéon por octavas
ysubbandas . . . . . ... L 72

Valores de ventana 6ptimos sobre el sistema B basado en agrupaciéon por octavas
ysubbandas . . . . . .. L 73

Valores de precision por clases del sistema A basado en agrupaciéon por octavas y
subbandas. . . . ... 7

Valores de precisién por clases del sistema B basado en agrupacién por octavas y
subbandas. . . ... ..o 78

Valores de ventana 6ptimos sobre la fusién a nivel de caracteristicas con el sistema
de referencia. . . . . ... L 79

Valores de precisiéon por clases de la fusién a nivel de caracteristicas del sistema
de referencia con el sistema de agrupacién por octavas y subbandas. . . . . . .. 82

Valores de precision por clases de la fusién a nivel de scores del sistema de refe-
rencia con el sistema de agrupacién por octavas y subbandas. . . . .. ... ... 83

IX



Segmentacion de audio mediante caracteristicas cromdticas en ficheros de noticias

A.1. Detalle de frecuencias asociadas a cada nota musical, empleadas para el banco de
filtros (I) . . . . . o e

A.2. Detalle de frecuencias asociadas a cada nota musical, empleadas para el banco de
filtros (II) . . . . . .

B.1. Valores de precisién por octavas . . . . . . . . ..o oo
B.2. Valores de precisiéon por subbandas . . . . . . ... ... L.
B.3. Valores de precision por clases de la fusién a nivel de caracteristicas . . . . . . . .

B.4. Valores de precision por clases de la fusién a nivel de scores . . . . . . . ... ..

INDICE DE TABLAS



Resumen

Resumen

Este proyecto se centra en la implementacién y andlisis de diversas técnicas de extraccién
de caracteristicas para segmentacion de audio en ficheros de noticias. En él se distinguen dos
tipos de caracteristicas, timbricas y cromadticas, si bien el objetivo principal es investigar en
mayor profundidad el uso de estas segundas, cuya introduccién viene motivada por una mayor
capacidad potencial para distinguir entre voz y musica.

En la primera fase del proyecto se optimiza un sistema basado en caracteristicas timbricas
MFCC-SDC, que ademés de servir como sistema de referencia, ha permitido al grupo ATVS
participar en la evaluacion Albayzin 2014 de segmentaciéon de audio. Dicho sistema se basa en
tres detectores GMM-UBM, cada uno de los cuales se disena para detectar la presencia de cada
una de las clases aciisticas consideradas en la evaluacién: voz, musica y ruido. La base de datos
proporcionada por la organizacién para el desarrollo de los sistemas de segmentaciéon ha servido
ademas como marco experimental para desarrollar y evaluar las nuevas técnicas de extraccién
de caracteristicas propuestas en este proyecto.

En la segunda fase, el proyecto se ha centrado en el uso de caracteristicas crométicas para
la segmentaciéon de audio. En primer lugar, se ha actualizado y adaptado un sistema previo
de segmentacién de audio basado en estadisticos de la entropfa cromética, comparando su ren-
dimiento con el sistema basado en caracteristicas timbricas (MFCC-SDC) en el mismo marco
experimental (base de datos de desarrollo de la evaluacién Albayzin 2014). Posteriormente, se
han implementado dos nuevos extractores de caracteristicas cromaticas: uno basado en la agru-
pacion de la energia por subbandas y otro en la agrupacién por octavas. Ambas caracteristicas
han sido empleadas de forma conjunta para el desarrollo de un nuevo sistema de segmentacion
de audio, evaluado sobre el mismo marco experimental (Albayzin 2014).

Finalmente, se ha analizado la complementariedad de los sistemas de segmentacién de au-
dio basados en los distintos tipos de caracteristicas mediante su combinacién tanto a nivel de
caracteristicas como a nivel de puntuaciones.

Palabras Clave

Segmentation Error Rate (SER), Reconocimiento de patrones, Gaussian Mixture Model- Uni-
versal Background Model (GMM-UBM), segmentacion de audio, evaluaciones Albayzin, Equal
Error Rate (EER), Accuracy, k-means, Maximum Likelihood (ML), Maximum A Posteriori
(MAP).
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Abstract

This project focuses on the implementation and analysis of different feature extraction tech-
niques for segmenting audio news files. In it, two types of characteristics, timbric and chromatic
are distinguished, although the main objective is to further investigate the use of these latter,
whose introduction is motivated by a greater potential to distinguish between voice and music
capacity.

In the first phase of the project a system based on timbral characteristics MFCC-SDC is
optimized. Also considered as a reference system, as it allowed ATVS group to participate in the
2014 Albayzin audio segmentation competition. This system is based on three detectors GMM-
UBM, each of which is designed to detect the presence of each of the acoustic classes considered
in the evaluation: speech, music and noise. The database provided by the organization for the
development of segmentation systems has also served as an experimental framework to develop
and evaluate new features extraction techniques proposed in this project.

In the second phase, the project has focused on the use of chromatic characteristics for audio
segmentation. First, a segmentation system based on statistics of chromatic entropy has been
updated and adapted, comparing their performance with the system based on timbral characte-
ristics (MFCC-SDC) in the same experimental framework (database development system from
Albayzin 2014 evaluation). Subsequently, two new extractors based on chromatic features have
been implemented: one based on the grouping of the energy in sub-bands and one in the group
by octaves. Both features have been employed together for the development of a new audio
segmentation system, evaluated on the same experimental setting (Albayzin 2014).

Finally, the compatibility of audio segmentation systems based on different types of features
has been analyzed, by combining both in terms of features and in terms of ratings.

Key words

Segmentation Error Rate (SER), Pattern recognition, Gaussian Mixture Model - Univer-
sal Background Model (GMM-UBM), audio segmentation, Albayzin, Equal Error Rate (EER),
Accuracy, k-means, Maximum Likelihood (ML), Maximum A Posteriori (MAP).
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Introduccién.

1.1. Motivaciéon del proyecto.

Actualmente, el acceso a los archivos multimedia con contenidos de audio esta al alcance de
casi cualquiera. Gracias a los teléfonos moviles y el abaratamiento de la electrénica de consumo
en general, se facilita la grabacion de contenidos de audio en cualquier ubicaciéon (y no sélo en
estudios, donde las condiciones acusticas son controladas) por lo que la variabilidad del sonido
del que se puede disponer es muy alta. En el caso de una emisién de radio, por ejemplo, se
pueden encontrar contenidos de audio, de voz aislada, fragmentos de habla con ruido de fondo,
etc. Fn este contexto, aparecen los sistemas de segmentacién de audio, los cuales proporcionan
informacién relativa a la naturaleza del contenido acustico. Dicha informacién supone una he-
rramienta de mejora en los sistemas de tratamiento de senales que trabajan con clases aisladas,
por ello la presencia de cada una de estas clases debe ser correctamente detectada y etiquetada.
Fsto explica la necesidad de desarrollar buenos sistemas de deteccién y segmentacién de audio
en el area de las tecnologias del habla.

La tarea de segmentacion puede ser considerada como una fase de pre-procesado en sistemas
de tratamiento de audio de un tipo concreto. En algunas aplicaciones del area es considerada
una tarea muy importante, como es el caso de los sistemas de deteccién de actividad de voz
(VAD). Estos sistemas se apoyan en las técnicas de clasificacion de audio para facilitar la tarea
de sistemas de reconocimiento de voz, de locutor o sistemas de segmentacién de locutor, como
por ejemplo los sistemas que se encargan de llevar a cabo el subtitulado automaético de peliculas
y programas de television (reconocimiento de voz) previa deteccion de contenidos de voz sobre
el audio (segmentacion de audio). Otro ejemplo a destacar son los sistemas de indexacion de
contenidos, los cuales especifican el contenido de los ficheros en funcién de meta-informaciéon
que puede ser extraida de forma automaética, como es el caso de los sistemas de segmentacién
de audio. No obstante, los sistemas de segmentacién de audio ya constituyen una aplicacién en
si misma, considerando por ejemplo, la seleccién de acceso a contenidos especificos de musica
dentro de un fichero de audio en general.

La realizacion de este proyecto en el grupo ATVS ha contribuido a generar los resultados
que han sido presentados en la tercera convocatoria de la evaluacion Albayzin de segmentacion
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de audio, la cual ha tenido lugar en octubre de 2014. En esta competicién se evalua la eficacia
de diferentes sistemas de segmentacion de audio en un marco comin de referencia. El articulo
generado a raiz de los resultados obtenidos 6] se encuentra publicado en el acta del congreso
IberSpeech 2014 que tuvo lugar en las Palmas de Gran Canaria.

En este proyecto se plantea el uso de caracteristicas cromaticas y se compara el rendimiento
de los sistemas basados en éstas frente al uso de las caracteristicas timbricas en el mismo marco
experimental. Si bien las caracteristicas timbricas como los MFCC constituyen el estado del arte
desde hace décadas en varias aplicaciones de las tecnologias del habla, el uso de caracteristicas
crométicas en segmentacién de audio es un tema que plantea atn muchos interrogantes y lineas
de investigacién, y por ello se busca con el presente proyecto desarrollar sistemas basados en
caracteristicas crométicas, y estudiar como complementan a un sistema basado en caracteristicas
timbricas (concretamente, MFCC-SDC).

1.2. Objetivos

La realizacién de este trabajo busca cumplir los siguientes objetivos, entre los que cabe
destacar:

» Participar en la implementacion de un sistema de segmentacion de audio (basado en ca-
racteristicas timbricas, en concreto coeficientes MFCC-SDC) el cual sera presentado en la
evaluacion Albayzin 2014 de segmentacion de audio [6].

= A partir de la base de datos proporcionada por dicha evaluacién, analizar la eficacia de
un sistema previamente desarrollado en el grupo ATVS basado en caracteristicas croma-
ticas (estadisticos de la entropia cromatica), y estudiar la fusion de dicho sistema con el
presentado en la Evaluacion Albayzin 2014.

= Desarrollar un nuevo sistema de extraccion de caracteristicas crométicas basado en la infor-
macion extraida directamente del cromagrama en contraposicién al cilculo de la entropia
cromatica y posteriormente sus estadisticos, y estudiar su eficacia en un marco comun de
referencia.

» Contrastar el rendimiento de los diferentes sistemas por separado y al ser fusionados (a
nivel de caracteristicas y de scores) en la tarea de segmentacion de audio.

1.3. Contribuciones

Dentro del area de las tecnologias del habla, el presente Proyecto Fin de Carrera ha supuesto
las siguientes contribuciones:

= La propuesta de este PFC ha impulsado la participacién por parte del grupo ATVS en la
evaluacion Albayzin 2014 de segmentacion de audio, generando un articulo que describe el
sistema propuesto y forma parte de las actas del congreso Iberspeech 201/.[6]

= Se han revisado y optimizado algoritmos de segmentacion de audio desarrollados con an-
terioridad en el grupo ATVS, contrastando su eficacia con el estado del arte actual.

6 CAPITULO 1. INTRODUCCION.
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= Se ha desarrollado un nuevo algoritmo de extracciéon de caracteristicas basado en nuevas
caracteristicas cromaéticas, cuyos resultados mejoran para algunas clases los presentados
en la evaluacion.

= Se ha realizado un andlisis detallado del rendimiento de cada uno de los sistemas basados
en distintos tipos de caracteristicas aplicados a la tarea de segmentacién de audio.

= Se han llevado a cabo experimentos de fusién de sistemas a nivel de caracteristicas y de
scores, quedando los resultados reflejados en esta memoria.

1.4. Organizacién de la memoria

Esta memoria consta de los siguientes capitulos:

= Capitulo 1: Introduccioén.
Este capitulo presenta la motivaciéon para el desarrollo de este proyecto, los objetivos a
cumplir durante el desarrollo del mismo, sus consecuentes contribuciones al grupo ATVS,
y por ultimo, la estructura de dicha memoria.

= Capitulo 2: Segmentaciéon de audio.
Este capitulo ofrece un acercamiento a las diferentes naturalezas del audio, detalla en qué
consiste y en qué ambitos se aplica la segmentacién de audio, y las diferentes medidas
de error que se pueden emplear para evaluar el rendimiento de los sistemas. Asimismo se
presenta una de las evaluaciones competitivas internacionales relacionadas con dicha tarea.

= Capitulo 3: Estado del Arte
Este capitulo detalla las distintas tareas que debe realizar un sistema de segmentacién
de audio, desde la extraccion de pardmetros hasta la clagificacion de segmentos entre los
distintos tipos de audio considerados. Para cada tarea destacada se explican algunos de
los algoritmos mas utilizados en el estado del arte actual, y se contempla el modo de llevar
a cabo diferentes tipos de fusiones de sistemas con el objetivo de mejorar el rendimiento
de los sistemas individuales.

= Capitulo 4: Marco experimental y sistema de referencia
En este capitulo se presenta el sistema de segmentaciéon de audio basado en caracteristicas
timbricas propuesto para la evaluacion Albayzin 2014 detallando la técnica de segmentaciéon
y los pardametros empleados. A continuacion, se presentan los resultados de este sistema.

s Capitulo 5: Sistemas basados en informaciéon cromatica
Es este capitulo se detallan cada uno de los sistemas basados en caracteristicas cromaticas
desarrollados en este proyecto, asi como los sistemas fusionados, bien a nivel de scores, bien
a nivel de caracteristicas, con el sistema de referencia. Una vez detallados y explicados, se
incluye un apartado de comparativa de sistemas.

= Capitulo 6: Conclusiones y trabajo futuro
En este capitulo se presentan por un lado las conclusiones obtenidas en el proyecto a
raiz de desarrollar y/o evaluar cada uno de los sistemas de segmentaciéon de audio con
diferentes extractores de caracteristicas timbricas y crométicas. Por otro lado, se enumeran
las posibles vias de trabajo futuro que quedan abiertas en la linea de segmentacion de audio
tras finalizar la investigacién con este proyecto.
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Segmentacion de audio.

2.1. Introduccién

En este capitulo se define el problema de la segmentacién de audio, empezando por una
propuesta de clasificacion de los tipos de audio, seguida de un encuadre algo mas detallado de
dicho problema, y terminando con un andlisis de posibles medidas de rendimiento aplicadas a
dicha tarea.

2.2. Naturaleza de las diferentes clases de audio

El audio es una senal analdgica que pretende representar a una sefial sonora [7|. Las ondas
sonoras que percibe el oido humano se distinguen principalmente por tres caracteristicas: nivel
de intensidad acustica, tono y timbre, las cuales se relacionan con las propiedades fisicas de
intensidad, frecuencia fundamental y forma de onda, respectivamente.

= Nivel de intensidad: viene determinado por la amplitud del movimiento oscilatorio. En
términos matematicos, es la potencia transferida por una onda por unidad de area I = P/A,
y usualmente se mide en (W/em?) . No obstante, al medir ondas sonoras, la intensidad
se suele expresar en decibelios (dB), I(db) = 10 * logI /1, , donde I, = 10~ 1mW/cm? es
considerado como umbral de audicién del audio humano.

= Tono o frecuencia: mide el nimero de oscilaciones por segundo de una onda. Su unidad
de medida son los Hertzios (Hz). Este parametro permite distinguir entre sonidos graves
(baja frecuencia) y agudos (alta frecuencia). En este contexto, se entiende como frecuencia
fundamental a la frecuencia de apertura y cierre de los pliegues vocales (en los seres
humanos) lo que se corresponde con frecuencia de afinacion en los instrumentos musicales.

= Timbre: es la cualidad que permite diferenciar dos sonidos con igual intensidad y tono.
El timbre es caracteristico para cada instrumento musical y para cada voz humana, y
se caracteriza principalmente por la intensidad de los arménicos presentes en una onda
sonora.
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Puesto que los sonidos pueden provenir de diferentes fuentes (voz humana, voz cantada,
miusica instrumental, ruido ambiente, etc. ), también el audio podra ser clasificado en funciéon de
su naturaleza. En este proyecto, se va a trabajar con tres clases concretas de audio: voz, musica
y ruido.

2.2.1. Voz

La senal de voz es el resultado de codificacion del lenguaje hablado [8]. Este proceso de codi-
ficacién del lenguaje, que es diferente en cada persona, facilita que seamos capaces de reconocer
a una persona por su voz. Del mismo modo, este mecanismo humano de producciéon de voz es
capaz de generar infinidad de sonidos diferentes, lo que facilita el proceso de comunicacién entre
las personas.

No obstante, se pueden extraer rasgos comunes de la senal de voz que permiten distinguirla
del resto de senales, como por ejemplo, el rango de frecuencias. El rango comin de frecuencias
de la voz oscila entre los 87 y los 1175 Hz ! ampliandose en algunas personas desde los 60 hasta
las 7000 kHz (e incluyendo voz cantada),por lo que se puede decir que la sefial de voz solamente
abarca una parte del espectro auditivo, que abarca desde los 20 a los 20000 Hz aproximadamente.
Nuestros oidos estan preparados para oir mas alld de lo que la voz alcanza, como por ejemplo,
sefiales de ruido o misica instrumental.

La senal de voz puede considerarse pseudo-estacionaria a corto plazo (en fragmentos de voz
del orden de decenas de ms). Por este motivo, las técnicas de andlisis y procesado de la senal de
voz trabajan con segmentos de duracion limitada (decenas ms), lo que se conoce como tramas de
voz. Se puede contrastar este cardcter pseudo-estacionario de la voz comparando una locucién
de voz de varios segundos (figura 2.1) con el andlisis localizado de la senial de voz sobre unas
pocas tramas (figura 2.2). A partir de estas figuras se puede ver como en el primero de los casos
la senal de onda no presenta a simple vista ciclos peridédicos, o repeticiones, mientras que en la
segunda figura ya se puede apreciar cierta periodicidad de la senal, la senal se presenta con un
caracter estacionario.

Figura 2.1: Locucién de 5.4 segundos de voz. Fuente: [1].

INIST Special Publications 559 - Time and Frequency Users Manual
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Figura 2.2: Locucién de decenas de ms. Fuente: [1].

2.2.2. Misica

Se puede definir la musica como el arte de combinar sonidos en una secuencia temporal,
atendiendo a las leyes de la armonia, la melodia y el ritmo, o de producirlos con instrumentos
musicales. Estos conceptos se describen a continuacién.

= Melodia: est4 constituida por una serie de eventos lineales sonoros no simultianeos pero
con cambios de algtn tipo de modo que permiten en conjunto percibir la melodfa como
una sola entidad. Se denominan canciones melddicas a aquellas que ponen el mayor énfasis
en la sucesion lineal de notas, como es el caso de la musica pop; e instrumentos melédicos,
a aquellos que s6lo pueden hacer sonar un sonido detrés de otro, como es el caso de la
flauta, por ejemplo.

= Armonia: es el arte de combinar sonidos de forma simultéanea, produciendo un resultado
agradable al oido humano. Existen instrumentos capaces de generar varios sonidos simul-
taneamente, como es el caso del piano o la guitarra. Con esta técnica, se pueden generar
diferentes sensaciones (o climas), como de alegria, tristeza, tension, etc.

= Ritmo: es un atributo sonoro marcado por la sucesién regular de eventos de diferente
naturaleza, que resulta caracteristico para cada estilo musical. Por ejemplo, estilos como
el Rock and Roll se identifican por un ritmo rapido, mientras que estilos de balada se
caracterizan por ser de ritmo lento.

Estos rasgos diferencian claramente a la musica de cualquier ruido o voz hablada. No obs-
tante, lo que a veces es muy claro para el hombre, no siempre es facil de ensefiar a una maquina
0 autOmata.

La senal musical abarca un amplio abanico de frecuencias y ofrece diversos estilos. Cada
instrumento abarca un rango determinado de frecuencias, como se muestra en la figura 2.3.
Como se puede observar en dicha imagen, los instrumentos musicales pueden generar ondas
sonoras con frecuencias tan bajas como los 28 Hz, en términos de frecuencia fundamental, y

CAPITULO 2. SEGMENTACION DE AUDIO. 11
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rozar los 20 KHz a nivel de arménicos. Esto supone que, de media, un oido humano es capaz de
escuchar cualquier sonido producido por un instrumento, si bien solamente un oido especialmente
dotado y entrenado (lo que en musica se conoce como oido absoluto) seria capaz de reconocer
cada una de las notas o acordes que produce dicho instrumento. En esta linea, el tratamiento de
senales en el dominio frecuencial supone una herramienta clara para poder reconocer frecuencias,
es decir, notas o acordes.
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Figura 2.3: Frec. fundamental de instrumentos musicales (http://www.punksunidos.com).

Al igual que la voz humana, la musica tiene una naturaleza de caracter pseudo-estacionaria a
corto plazo, por lo que el procesado de estas senales sobre pequenos segmentos de audio facilita
el analisis de las ondas sonoras.

2.2.3. Ruido

En el drea de tratamiento de senales el ruido es generalmente considerado como un fenémeno
no deseado y en muchas ocasiones inevitable. El ruido existente en una senal puede venir de
diversas fuentes, como por ejemplo el ruido que proviene del canal (generado en el proceso de
comunicacion) o el ruido de cuantificacion (resultado del proceso de digitalizacion de una senal).
Se puede encontrar ruido en casi cualquier frecuencia, lo que implica que los seres humanos s6lo
distinguimos ciertos tipos de ruido, esto es, los que se encuentran dentro del rango audible.

Por otro lado, si bien el ruido puede ser considerado como una sefial, su naturaleza usualmente
aleatoria lo hace muy dificil de tratar. Aunque un oido humano es capaz de distinguir con relativa
facilidad toda senal considerada como ruido, resulta mas complicado generar este aprendizaje en
una maquina autémata ya que el ruido carece de patrones debido a su naturaleza. No obstante,
esta falta de patrones es la que podria permitir al ruido diferenciarlo de otras clases acusticas,
como la misica o la voz, y poder asi ser detectado por un sistema de segmentacién de audio.
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2.3. Segmentaciéon de audio: definicién y objetivos

Como ya se introdujo en el apartado 1.1, segmentar audio consiste en identificar por regiones
el contenido acustico de un fichero, asignando a cada segmento la etiqueta de la clase a la que
pertenece y dotando de este modo a los ficheros de audio de informacion textual relativa al
contenido actstico de los mismos.

Un sistema de segmentacion de audio permite definir regiones actuisticas partiendo de un
fichero de audio cualquiera, que mas adelante puedan ser aplicadas a diferentes sistemas de
tratamiento de audio (como un reconocedor de voz). Por ejemplo, en el caso de un fichero de
audio de un fragmento del telediario, éste contendrd generalmente contenidos muy variados
(fragmentos de musica, habla de diferentes locutores, ruido de fondo en algunas ocasiones, etc).
FEn este marco, si se quiere detectar cuando habla una persona concreta, el primer objetivo
consiste en detectar todos los tramos que contienen voz (sistema de segmentacion de audio). A
continuacion, se identifican y agrupan los tramos donde hablan distintas personas (sistema de
seguimiento de locutor) y a continuacion se identifican cuales de éstos corresponden al presidente
(sistemas de reconocimiento de locutor). Finalmente, se puede reconocer el contenido de los
fragmentos detectados (sistemas de reconocimiento de voz) e incluso traducir y sintetizar el
contenido en otro idioma. En este caso intervienen todos los sistemas, pero para ello, lo primero
es la segmentacion de audio.

El audio que se presenta en los ficheros de la base de datos responde a tres naturalezas
diferenciadas: musica, voz y ruido. Estas tres naturalezas del audio (utilizadas para el desarrollo
de este proyecto) se pueden encontrar de manera aislada (cuando percibimos solamente musica,
o voz o ruido) o mezcladas (cuando simultdneamente escuchamos misica y voz, o voz con ruido
de fondo por ejemplo). De este modo, sobre un segmento de audio que presente mas de una clase
acustica, se pueden obtener una o varias etiquetas (segin el modo elegido de generar dichas
etiquetas). Asi pues, las clases o etiquetas podrian definirse como:

» Homogéneas (clases no solapadas): una etiqueta por cada tipo de audio encontrado, de
modo que puedan aparecer varias etiquetas asociadas a una misma regién de audio.

» Heterogéneas o mixtas (clases solapadas): una unica etiqueta por cada region de audio.

En la figura 2.4 se ejemplifican ambos métodos de etiquetado. Para cualquiera de los casos, el
conjunto de clases sobre las que trabajar puede variar. Si el objetivo es aislar una clase concreta
del resto, como por ejemplo la clase de musica, un posible conjunto de clases serian musica y
otros. Si por el contrario el objetivo es reconocer cada una de las clases que estédn presentes en
un fichero de audio (ya sea de manera aislada o no), se puede trabajar con tantas etiquetas como
clages. En este caso, un posible conjunto estaria formado por las clases de musica, voz y ruido.
Este caso, en particular, es el objetivo propuesto en la evaluacion Albayzin 2014 de segmentacion
de audio.

Si bien la tarea de segmentacién de audio encuentra aplicaciones en si misma, a continuaciéon
se resumen algunos de los sistemas que se benefician de este tipo de sistemas para mejorar su
rendimiento, ademés de los que ya se mencionaron en la seccién 1.1:

= Sistemas de seguimiento de locutores, cuyo objetivo es separar las regiones en las que
hablan distintas personas en una conversaciéon, y agrupar las regiones que pertenecen a la
misma persona en funcién de las caracteristicas acusticas. En este contexto, es importante
poder distinguir una senal de ruido u otra naturaleza de la voz hablada del locutor para
poder localizarle correctamente.

CAPITULO 2. SEGMENTACION DE AUDIO. 13
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Figura 2.4: Ejemplo de etiquetado de sefial de audio.

= Sistemas de traduccién simultanea, los cuales integran un moédulo de reconocimiento y otro
de sintesis de la senal a procesar. Estos sistemas trabajan con sefiales de voz, por lo que
la presencia de misica o ruido podria perturbar el rendimiento del sistema.

= Sistemas de recuperacion de informacion musical enmarcados en el drea de Music Infor-
mation Retrieval (MIR), los cuales tratan de extraer informacion de género, ritmo, etc. de
los ficheros para recomendacion o recuperacion de musica, para lo cual la inclusién de otro
tipo de senales actsticas que no pertenezcan al género musical (como la presencia de ruido)
dificultaria enormemente el trabajo a realizar. Aplicaciones como Spotify se enmarcan en
este tipo de sistemas.

2.4. Medidas de rendimiento

Cualquier sistema de reconocimiento de patrones debe incluir en su desarrollo una fase de
evaluacién que permita analizar la bondad del sistema y medir sus capacidades. Existen diferen-
tes técnicas para medir el rendimiento del sistema, adaptadas a los diferentes objetivos que se
deseen alcanzar. No se medira el error del mismo modo en un sistema cuya prioridad sea filtrar
en la medida de lo posible fragmentos de ruido en una grabacién de un programa de radio, que
en un sistema cuyo objetivo sea detectar con el mayor grado de acierto todas las clases presentes
en el mismo fichero. Una buena medida de error para el primer caso vendria dada por la tasa de
falso rechazo, mientras que en el segundo caso las matrices de confusiéon darian una visién mas
genérica de la precision del sistema para cada una de las clases.

Las medidas de rendimiento empleadas en segmentaciéon de audio (y reconocimiento de pa-
trones en general) se pueden distinguir en funcion de su utilidad.
» Errores de deteccion para optimizar el detector de una clase particular (p.ej. el detector
de voz).

= Exactitud o Accuracy para evaluar de forma global el sistema de segmentacion.

= Matrices de confusion para evaluar la precisién por clase y tener una informaciéon detallada
de qué clases se confunden entre si.
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Por otro lado, cabe destacar el error de segmentacion (SER) empleado en las evaluaciones
Albayzin|9].

2.4.1. Errores de deteccion

La tarea de segmentacién de audio se puede afrontar a partir de varios detectores individuales
de cada clase homogénea, como hacemos en este PFC. Se puede entender como detector al
sistema que, dada una trama de audio y un modelo determinado de una clase (voz, musica, ...)
proporciona una puntuacion (score) que es mas alta cuanto més alto es el apoyo del sistema a
que dicha clase esta presente en esa trama de audio.

A partir de los scores obtenidos se puede elegir un umbral de deteccion 6 para cada clase, a
partir del cual determinar para cada uno de los segmentos si pertenecen o no a cada una de las
clases. Una vez establecido el umbral sobre cada detector (que puede ser o no ser el mismo para
los diferentes detectores), todas las tramas cuya puntuacion quede por encima de dicho valor
seran asignadas a la clase sobre la que estan siendo evaluados y viceversa, es decir, tramas cuyas
puntuaciones no superen el umbral seran rechazadas.

Cuando un sistema detecta si una trama corresponde o no a esa clase, el resultado puede ser
exitoso o erroneo. En caso de que el sistema falle, se expresa dicho fenémeno bajo el error de
falso rechazo y el error de falsa aceptacion, tal y como se detalla a continuacion:

» Error de Falso rechazo (FR): se produce cuando una trama se acepta como pertene-
ciente a una determinada clase, siendo dicha asignacién errénea. Esto quiere decir que la
puntuacién ha quedado por debajo del umbral cuando la trama realmente pertenecia a la
clase.

» Error de falsa aceptacion o falsa alarma (FA): mide el caso opuesto al error de falso
rechazo, es decir, se produce cuando tramas que no pertenecen a una clase determinada
son aceptadas como pertenecientes a dicha clase, lo que produce una asignacién errénea
de las mismas.

Las curvas DET [10] representan en los ejes z e y las tasas de falso rechazo y de falsa
aceptacién, respectivamente, para diferentes valores del umbral 6. En esta linea, la figura 2.5
muestra un ejemplo en el que se representa la curva DET de cada uno de los detectores de un
sistema de segmentacién en el que se modelan las tres clases actusticas con las que se trabaja en
este proyecto (musica, ruido y voz), con su respectivo EER. Como se puede apreciar con este
ejemplo, dichas curvas resultan muy ttiles para poder ver de forma visual el poder discriminativo
de un sistema. Cuanto méas se acerca dicha curva al origen de coordenadas, mayor es el poder
discriminativo de dicho sistema. Por otro lado, el cruce entre la curva DET con la bisectriz de
los ejes de la grafica se corresponde con el EER (equal error rate), punto de la grafica en el que
ambas probabilidades (FA y FR) se igualan. Proporcionar el EER es una forma muy utilizada
para resumir en un solo valor el rendimiento del sistema (en lugar de dar FA y FR).

Un sistema de segmentacion de audio puede construirse a partir de varios detectores, cada
uno de los cuales sera el encargado de etiquetar la presencia de la clase que representa (p.ej.
miisica, voz o ruido); por lo tanto, cuanto mejor sea el rendimiento de cada uno de los detectores
por separado mejor funcionara el sistema de segmentacion construido con dichos detectores.
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Figura 2.5: Ejemplo de curva DET con su respectivo EER para cada detector de clase (musica,
voz y ruido).

2.4.2. Matrices de confusiéon y Accuracy

Se entiende como matriz de confusién a la tabla de valores o matriz que permite visualizar la
precision de un sistema en cuanto a nivel de aciertos y asignacién incorrecta entre clases. De este
modo se puede ver en el caso de los errores, no solamente la cantidad de segmentos que han sido
erréneamente asignados, sino también a qué clase han sido incorrectamente asignados, lo que
permite reconocer la confusion intraclases generada. Se trata por lo tanto de matrices cuadradas
de dimension n * n, donde n representa el nimero de clases analizadas en el sistema. A partir
de la siguiente tabla 2.1 se ilustra la informacién que representan las matrices de confusion:

. Asignacion Musica | Ruido | Total
Referencia
Misica 60% | 20% | 80%
Ruido 15% 5% | 20%
Total 5% | 25% | 656%

Tabla 2.1: Ejemplo de matriz de confusién sencilla.

En este caso, la matriz de confusiéon ha sido aplicada a un sistema de segmentacién de
audio en dos clases, misica y ruido. La lectura de la tabla por columnas muestra el total de
muestras que han sido experimentalmente asignadas a cada clase, mientras que la lectura por
filas determina el niimero de muestras reales pertenecientes a cada una de las clases. En el caso
del ejemplo, una lectura por columnas nos permite apreciar que el 75 % de los segmentos han
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sido asignados a la clase musica, y un 25 % a la clase ruido. Sin embargo, una lectura realizada
por filas muestra que en total son un 80 % los segmentos reales de miusica y solamente el 20 %
los segmentos de ruido. Las casillas situadas en la diagonal de la tabla contienen el total (en
porcentaje) de segmentos que han sido correctamente asignados, ofreciendo en la esquina inferior
derecha el porcentaje total de aciertos (nivel de exactitud), que en este ejemplo es de un 65 %.
En un caso 6ptimo, la suma de los valores de la diagonal debiera coincidir con el numero de
muestras analizadas, reflejando de este modo que todas las asignaciones realizadas por el sistema
han sido exitosas.

A partir de estas matrices se pueden obtener varias medidas de acierto. En este proyecto se
ha trabajado en concreto con el nivel de exactitud global (accuracy) y con el nivel de exactitud
por clases. El accuracy mide la proporcién de muestras que han sido correctamente asignadas
respecto del total. Dicha medida ofrece una vision general del poder discriminativo del sistema.
No obstante, es importante recalcar que la probabilidad de que un detector de clase funcione
bien aumenta con el niimero de muestras de dicha clase con las que ha sido entrenado el sistema.
Como en cualquier sistema de reconocimiento de patrones, cuanto mayor sea el conjunto de
datos de entrenamiento, mayor es la capacidad de generalizacion. Para poder evaluar de manera
aislada como de preciso es cada uno de los detectores sobre cada conjunto, se calcula la exactitud
por clase a partir del nimero de muestras que han sido correctamente asignadas sobre el total de
muestras de cada conjunto. Dicha medida de error, acompafiada de un diagrama de distribucién
del contenido de audio por clases, ofrece una visién precisa de como se estd comportando el
sistema. Este detalle es bastante importante, ya que tomando como referencia la tabla anterior,
si se presta atencién se puede comprobar como a pesar de que el total de segmentos correctamente
asignados (nivel de accuracy) es de 65 sobre 100 (65%), el detector de ruido es especialmente
inexacto, ya que solo clasifica correctamente un 5 % sobre el total de 20 % que pertenecen a esta
clase.

En la figura 2.6 se muestra un ejemplo de una matriz de confusién que evalia el rendimiento
de un segmentador de audio de ocho clases (ruido, voz con ruido, voz, voz con musica, voz
con musica y ruido, musica, musica con ruido u silencio), con su respectivo nivel de exatitud
global mostrado al pie de la grafica y la exactitud por clases codificada en escala de grises.
En este ejemplo (y en cualquiera de los resultados presentados en el proyecto) se representa la
informacién de la matriz de confusion en porcentaje respecto al total de tramas de cada clase,
codificado con escala de grises (cuanto més oscuro mayor porcentaje). De este modo, en primer
lugar cada celda se ha normalizado sobre el total de segmentos que pertenecen a cada clase,
y se multiplica por 100, generando asi un valor normalizado entre 0 y 100. A partir de estos
valores, se intercambian los ntmeros por tonalidades del gris, donde el valor 0 se corresponde
con el blanco y el 100 con el negro. Esta visualizacion facilita la comprension de los resultados
de manera global y sobre cada uno de los detectores por separado.

2.4.3. SER

El SER o segmentation error rate es la medida de error de la evaluacion Albayzin 2014 de
segmentacion de audio utilizada en las evaluaciones NIST (National Institute of Standards and
Technology) de seguimiento de locutor. Esta tasa de error mide y promedia la fraccion de tiempo
en el que una clase no ha sido correctamente asignada, respecto del tiempo total [9]. Considera
tres tipos de errores: miss, false alarm y class.

Sin embargo, para el presente proyecto el SER solamente se ha medido sobre el sistema de
referencia presentado a la evaluacién, ya que las otras métricas consideradas dan mucha mas
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Figura 2.6: Ejemplo de matriz de confusion.

informacién, tanto para optimizar los detectores individuales (EER por detector) como para
evaluar el sistema de segmentacion en su conjunto (matrices de confusiéon y accuracy).
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2.5. Evaluaciones Albayzin de segmentacién de audio

Las evaluaciones Albayzin de segmentacién de audio son campanas competitivas llevadas a
cabo por la Red Temaética en Tecnologias del Habla (RTTH) en las que se comparan distintas
propuestas de sistemas de segmentacién de audio sobre un marco comtn. La primera evaluacién
de esta indole tuvo lugar en el afio 2010. En esta primera convocatoria particip6 el grupo ATVS
con un sistema basado en HMM’s [11], y hasta la fecha se han celebrado dos convocatorias més
en este area en los anos 2012 y 2014. Cada afio se publican los resultados en las actas de las
Jornadas de Tecnologias del Habla, conferencia en la que se presentan, ademaés de los resultados
de ésta y otras evaluaciones Albayzin, diversas contribuciones cientificas en el ambito de las
tecnologias del habla y el cual recibe el nombre de IberSpeech desde el afio 2012. Los resultados
de la evaluaciéon correspondiente al ano 2014, entre los cuales se incluye el articulo que describe
el sistema propuesto por el grupo de reconocimiento biométrico ATVS [6], han sido publicados
en las actas de la conferencia Iberspeech 2014.

Al igual que en las evaluaciones de 2010 y 2012, el objetivo de la evaluacién de 2014 consiste
en presentar sistemas que sean capaces de segmentar ficheros de audio provenientes de una base
de datos de noticias indicando con una etiqueta independiente sobre cada segmento (imagen
2.3) la presencia de voz, musica y/o ruido. Esto quiere decir que mas de una clase puede ser
encontrada simultdneamente, por lo que el sistema a desarrollar debe ser capaz de detectar si
una, dos o tres clases estan presentes en un instante de tiempo. En esta evaluacién de 2014 se
considera que la voz esta presente cada vez que una persona esti hablando, pero no cuando se
oye de fondo. La misica se entiende en un contexto general, sin hacer diferencias de estilos o
procedencia, y el ruido engloba cualquier contenido actstico que no pueda ser considerado como
voz 0 musica.

La base de datos ofrecida para esta evaluacién estd formada por una combinacién de tres
bases de datos:

» El primer conjunto esta formado por archivos del canal de television catalana 3/24 (tv3.cat),
utilizados para la evaluacién de 2010. Esta base de datos fue compuesta por el grupo de
investigacion TALP de la Universidad Politécnica de Catalunia (UPC) en 2009 bajo el pro-
yecto de Tecnoparla financiado por la generalitat de Cataluna. Se compone de 87 horas de
grabaciones en las cuales predomina el género de voz, el cual esta presente en un 92 % de
los segmentos, de los cuales un 40 % estan acompanados de ruido de fondo y en un 15%
acompanados de musica.

= Fl segundo conjunto de archivos proviene de la Radio de Aragdn, en concreto, de la Cor-
poracion Aragonesa de Radio y Television (CARTV), los cuales fueron empleados para la
evaluacion de 2012. En este caso, no se especifica la distribucién de los contenidos.

= El tercer conjunto de datos lo forman sonidos ambientales provenientes de diversas fuentes,
como Freesound.org y HuCHorpus.

Estos datos forman una base de datos compuesta por 35 grabaciones de audio de una duracion
aproximada de 60 minutos cada una. Los datos fueron distribuidos del siguiente modo:

= Las 20 primeras grabaciones fueron distribuidas con antelacion (junto con sus etiquetas)
a los participantes para desarrollar y testear sus sistemas.

= Las 15 dltimas se entregaron a los participantes sin el correspondiente etiquetado para
el desarrollo de la evaluacién, y fueron empleados por la organizacién para comparar de
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forma objetiva el rendimiento de los sistemas propuestos por los distintos participantes.
Una vez publicados los resultados, fueron liberadas las etiquetas de estos ficheros de audio
completando asi la base de datos para desarrollar y evaluar futuros sistemas de segmenta-
ciom.

Las etiquetas proporcionadas junto con los ficheros de audio continen una divisién del con-

tenido por clases, marcando los tiempos de inicio y la duracién de cada uno de los segmentos
obtenidos.
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Estado del arte.

3.1. Introduccién

En el siguiente capitulo se presenta el estado del arte de los diferentes algoritmos y herra-
mientas que se aplican en el proceso de segmentacién de audio. En primer lugar, se encuentran
los algoritmos de extraccién de caracteristicas, los cuales se centran en obtener informa-
cion relativa a las muestras. A continuacién, se encuentran los algoritmos de clasificacion, los
cuales tratan de buscar similitudes entre las caracteristicas de la muestra a clasificar y los co-
rrespondientes modelos o plantillas considerados en la fase de entrenamiento. En la figura 3.1 se
muestra un esquema general de un sistema de reconocimiento de patrones, distinguiendo entre
una primera fase de entrenamiento y una segunda fase de testeo:

Muestras de entrenamiento Extraccion de Modelos o plantillas
de las clases a contemplar caracteristicas de las clases

ENTRENAMIENTO

I
vy
\

Muestras a Extraccion de

Comparador Clasificacio
_ - on = ~ asificacion
clasificar caracteristicas

TEST

Figura 3.1: Esquema general de reconocimiento de patrones.
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3.2. Extraccion de caracteristicas

La tarea de extraccién de caracteristicas, comun a cualquier sistema de reconocimiento de
patrones, busca extraer un conjunto de rasgos caracteristicos de las clases a las que pertenecen
las muestras a clasificar. Dicha tarea es requerida tanto en la fase de entrenamiento como en
la de testeo. En la primera fase los resultados serdn empleados para la obtencién de modelos
que representen a dichas clases. Una vez el sistema ha sido entrenado generando asi los modelos
requeridos, se extraen las caracteristicas de las muestras de test, las cuales se compararan con
los modelos previamente obtenidos.

Como se coment6 en la seccion 2.2, debido a la naturaleza pseudo-estacionaria a corto plazo
de las senales de audio, las técnicas de procesado de audio trabajan con segmentos de duraciéon
limitada (tramas). El mecanismo que permite trabajar con tramas consecutivas de la sefial se
denomina enventanado. La técnica de enventanado consiste en multiplicar (en el dominio tem-
poral) la sefial de audio completa sobre una funcion limitada en el tiempo, también denominada
ventana, produciendo asi una nueva senal de audio de la misma duracién que la original pero
con valor nulo fuera del intervalo definido por la ventana. Esta operacién se puede expresar del
siguiente modo:

x(m) = s(n) x w(m —n) (3.1)

siendo s(n) la senal completa de audio original, w(m-n) la ventana deslizante aplicada y z(m) la
nueva serial de audio con valor nulo fuera del intervalo n € [m — N + 1, m] siendo N la duracién
en nimero de muestras de la ventana. Esta multiplicaciéon en el dominio temporal (fruto del
enventanado) se convierte en una convolucion frecuencial, lo que supone la generacion de réplicas
de la senal desplazadas. La respuesta en frecuencia del filtro al que equivaldria el enventadado
muestra un lébulo principal y 16bulos secundarios residuales. En un caso ideal, el 16bulo principal
serfa rectangular y los secundarios nulos. No obstante, este tipo de filtro no es realizable, por
lo que como resultado del enventanado, se introduce cierta distorsién que se visualiza bajo la
presencia de l6bulos secundarios de diferente amplitud y anchura. Por este motivo, la respuesta
en frecuencia de las distintas técnicas de enventanado presenta un compromiso entre el 16bulo
principal (que introduce un suavizado de la sefial) y los lobulos secundarios (que introducen
distorsion). En las senales de voz, la insercion de distorsion es mas perjudicial que el efecto de
suavizado, motivo por el cual se emplea tipicamente la ventana de tipo Hamming de 20 ms de
duracién, la cual se caracteriza por tener 16bulos secundarios bajos.

La ventana tipo Hamming, que presenta una estructura de coseno alzado en sus valores no
nulos, atiende a la siguiente ecuacién:

N—1°
0, en caso contrario

(3.2)

{ 0,54 — 0,46 xcos 2% 0<n< N —1
w(n) =

Debido al efecto de suavizado que se acentiia en los extremos de la senal, generalmente se
aplican ventanas solapadas al 50 % del tamaifio de la muestra, tal y como se muestra en la figura
3.2.

Una vez realizado el enventanado sobre la senal de audio, se obtienen los segmentos de
trabajo sobre los que se aplica la extraccién de parametros. A continuacion se detallan algunas
de las técnicas més usadas en deteccion de audio [9], asi como las desarrolladas en este proyecto.
Todas ellas obtienen los coeficientes del dominio espectral, por ser el que se ha comprobado que
mejor representa las caracteristicas acusticas de las senales de audio.
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Figura 3.2: Aplicacién de ventanas solapadas sobre la sefial de audio. Fuente: [1].

3.2.1. Caracteristicas timbricas

El término de caracteristicas timbricas hace alusion a la caracteristica que permite diferenciar
dos sonidos que tienen la misma intensidad percibida y el mismo tono. La envolvente espectral
mide la relacién entre armoénicos de una senal, y el nivel de estos armoénicos es el principal
responsable de el timbre, por lo que las caracteristicas basadas en envolvente espectral (como es
el caso de los MFCC) se denominan también timbricas.

3.2.1.1. Coeficientes MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients)

Los coeficientes Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) fueron introducidos por Davis
y Mermelstein en 1980 [12] originalmente para ser empleados en tareas de reconocimiento de
habla, y posteriormente adaptados para otras tareas relacionadas con el procesamiento de se-
nales de audio, como el reconocimiento de locutor, de voz o la segmentacion de audio [13] [14].
Anteriores a estos, ya se usaban coeficientes basados en el dominio cepstral como los LPCCs
(Linear Prediction Cepstral Coefficients [15]).

Se trata de coeficientes que basindose en la percepcién auditiva humana trabajan sobre
las frecuencias de la escala Mel ! en el dominio cepstral®>. El proceso de obtencién de dichos
coeficientes se puede resumir en los siguiente pasos:

1. Se calcula la transformada de Fourier (DFT) para poder trabajar en el dominio frecuencial.

2. A continuacion se le aplican a la seflal una serie de filtros basados en la escala MEL, la
cual mantiene la siguiente relacion con la frecuencia objetiva de la senal (frecuencia lineal

fr):

fupr = 1127,01 % In(1 + f1,/700) (3.3)

'La escala MEL es una escala en el dominio frecuencial cuya distribucién esta relacionada con el mecanismo
de percepcién subjetiva.

2El dominio cepstral se define como la transformada inversa de Fourier del logaritmo del médulo espectral,
entendiéndose dicho modulo como la multiplicacion de la respuesta del tracto vocal por la excitacion glotal [1].
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El objetivo de este filtrado es el de aproximar la resolucién espectral del oido humano
(basada en el concepto de bandas criticas %) a las sefiales de audio.

3. A partir del banco de filtros generado, se calcula la energia por cada banda.

4. Finalmente se aplica la transformada discreta del coseno (DCT) al logaritmo de la energia
en cada una de las bandas generadas, obteniéndose tantos coeficientes como bandas. No
obstante, habitualmente se trabaja con un subconjunto de coeficientes, ya que la DCT
comprime la energia en los primeros coeficientes de modo que los ultimos suelen ser muy
proximos a cero.

El proceso de obtencién de caracteristicas MFCC que incluye la tarea de enventanado se
resume en la siguiente figura (3.3):

Enventanado - FFT fliaii::}csol\i; o Log . DCT
0.5 T
g 04
;%0.3
ED.'I

OD

4000

Frecuency (Hz)

Figura 3.3: Proceso de extraccion de caracteristicass MFCC. Fuente: [2].

3.2.1.2. Parametros dinamicos derivados de los MFCC

Para incorporar informacion dindmica a los coeficientes MFCC (que aportan informacion
del contenido cepstral so6lo de la ventana sobre la que se calculan) se introducen este tipo de
coeficientes, que en el caso de los delta (A) y delta-delta (AA) son, respectivamente, la dife-
renciacion de primer y segundo orden en la ventana actual [16].Por otro lado, los coeficientes
Shifted Delta Cepstra (SDC) vienen especificados por cuatros pardmetros (figura 3.4), N-d-P-k,
donde N es el nimero de coeficientes cepstrales en cada trama, d representa el desplazamiento
en tiempo para el célculo de deltas en namero de tramas, P es el desplazamiento entre bloques
consecutivos y k es el nimero de bloques que serdn concatenadas para formar el vector final.
Una configuracién tipica a la hora de emplear este tipo de parametrizacion es 7-1-3-7, la cual ha
sido empleada en este proyecto para la parte correspondiente a caracteristicas MFCC-SDC.

Estos parametros dinamicos empezaron usandose para identificacion de idioma [17] ya que
capturan la dependencia temporal latente entre tramas consecutivas, y después se han aplicado en
otros &mbitos como la segmentacion de audio [11]. Una vez calculados, los coeficientes derivados
se concatenan a los estaticos (MFCC).

3Este concepto surge del hecho de que el oido humano enmascara las frecuencias que no superan cierto nivel
de amplitud o que se encuentran muy proximas entre si, por lo que su sensibilidad frecuencial es limitada.
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Figura 3.4: Computacion del vector de caracteristicas SDC en un tiempo ¢ para los parametros
N-d-p-k. Fuente: [3].

3.2.1.3. Técnicas de compensaciéon de canal

En cualquier sistema de comunicacion, el canal empleado tiende a introducir efectos indesea-
dos de la senial. No obstante, la perturbacién que pueden introducir los canales de comunicacién
es variable y depende de ciertos factores; es por esto que un sistema de segmentaciéon de audio
robusto deberd actuar con la misma eficacia independientemente del canal que ha sido empleado
para transmitir la senal. En este contexto surgen las técnicas de compensaciéon de canal, las
cuales permiten que un determinado segmento de una clase A (por ejemplo, voz) no se confunda
con otro de clase B (por ejemplo, ruido) por efecto de la perturbacion del canal.

Con el objeto de poder reducir la influencia de estas perturbaciones sobre la sefial de audio
se han desarrollado diferentes técnicas de compensacion, algunas de las cuales se detallan a
continuacién:

» Normalizaciéon por media cepstral (CMN o Cepstral Mean Normalization): substrae
el valor medio de la sefial con objeto de eliminar el ruido aditivo introducido por el canal
[18] [19].

= RASTA Filtering : este tipo de filtrado se aplica idealmente a sistemas de reconocimiento
de voz o de locutor por los objetivos que persigue. Se trata de un filtrado que busca eliminar
por un lado, los cambios lentos observados en la sefial transmitida (producidos por el canal)
y por el otro, los cambios rapidos de la senal que raramente habrian sido producidos por
un hablante [20].

= Feature warping: este tipo de técnica ecualiza la distribucién de coeficientes para ajus-
tarla a una normal, compensando asi los efectos de canal. Resultan por ello muy adecuados
para sistemas que modelan la distribucion de caracteristicas mediante componentes gaus-
sianas, como es el caso de los GMM’s. No obstante, hay que tener en cuenta que estas
técnicas también arrastran el inconveniente de perder caracter discriminativo en el sistema,
al dar un caracter homogéneo a los datos [21].

3.2.2. Caracteristicas cromaticas

Quizés, la palabra croma sea més comunmente empleada por una de sus dos acepciones del
castellano, esto es, relativo al color. El otro contexto en el que se puede definir esta palabra es el
de la musica, en el cual la palabra croma se encuentra ligada a la escala musical y la transicion
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entre semitonos o tonos (un tono estd compuesto por dos semitonos). Cada una de las notas que
componen la escala musical posee nombre propio ¢ y tiene asociada una frecuencia. La minima
transicion frecuencial que existe entre dos notas se denomina semitono, y cada agrupaciéon de
doce semitonos consecutivos recibe el nombre de escala cromatica. A modo de ejemplo, en la
figura 3.5 se muestra una escala cromatica representada en un pentagrama en orden ascendente

y en orden descendente junto con sus valores en frecuencia °.

- s
o) - F# [
notenames: C C¢ D D¢ E F F£ G Gt A At B C
261,62 293,66 329,63 369,99 415,30 466,16 523,25

Freq
(Hz) 277,18 311,13 349,23 391,99 440 493,88

-
{) | | , ,

SV I I [ |

I
note names: C B Bb A A G G F E Eb D Db

Figura 3.5: [Escala croméatica en orden ascendente y descendente. Fuente:
www.musiccrashcourses.com.

Desde el punto de vista de teoria de la senal, se podria decir que la musica es una composicién
de frecuencias agrupadas con un orden logico (secciéon 2.2.2). Si denominamos caracteristicas
cromaticas a aquellas que aportan informaciéon musical relativa a este orden logico de la senal
de audio, cobra sentido realizar un estudio de las mismas en bisqueda de patrones que sirvan
para desarrollar un sistema de segmentaciéon de audio.

Como se cit6 en el apartado 3.2, el dominio frecuencial parece el méas adecuado para repre-
sentar la senal de voz y de audio en general (lo que también incluye el género musical). Las
técnicas mas clasicas estan basadas en envolvente espectral (como es el caso de los MFCC) y
también se las denomina caracteristicas timbricas [22], ya que el timbre esta intimamente ligado
con la envolvente espectral. No obstante, las seniales ofrecen informacién muy variada no sélo
relativa al timbre, sino también relativa a la intensidad, la armonia, el rango de frecuencias pre-
dominantes, etc., lo que ha motivado recientemente [22] el analisis de otro tipo de caracteristicas
musicales. En este contexto aparecen las denominadas caracteristicas cromaticas o ligadas a la
escala musical. En este apartado se van a detallar dos algoritmos de obtencién de caracteristi-
cas cromaticas: el primero de ellos esta basado en estadisticos de la entropia cromatica [23],
mientras que el segundo estudia nueva informacién cromaética de la miusica relacionada con la
distribuciéon de energia a lo largo de la escala cromética.

4En la notacion al castellano las notas que componen la escala musical son: do-re-mi-fa-sol-la-si, mientras que
en el sistema inglés se denotan con las letras del alfabeto, empezando a nombrar por la nota la:A-B-C-D-E-F-G-H.

®Las transiciones entre las 7 notas de la escala musical se representan con sostenidos y bemoles. A excepcion
de la transicién de mi a fa, y de si a do, la cual es ya de un semitono, dos notas consecutivas distan un tono entre
si, lo que genera un total de 12 semitonos en cada escala cromatica.
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3.2.2.1. Estadisticos de la entropia cromatica

Relativo al 4rea de la teoria de la informacion [24], la entropia mide el grado de informacion
que aporta una muestra, lo que asi mismo se podria expresar como la medida del grado de
incertidumbre o imprevisibilidad de una fuente de informacion.

Calculando la entropia sobre el m6dulo normalizado de la FFT se obtiene la entropia espec-
tral, de modo que al dividir el espectro en L sub-bandas se pueda calcular la entropia espectral
relativa a la distribucion de energia en las subbandas. Concretamente, si la relacion frecuencial
entre estas bandas guarda relacién con la relacién frecuencial existente entre dos notas conse-
cutivas de la escala cromatica, entonces se habla de entropia cromética [25]. Para obtener estas
bandas cromaticas, en primer lugar se realiza una asignacion del espectro de potencia en la escala
de frecuencias de Mel y se divide en doce sub-bandas, coincidiendo la frecuencia central fj de
cada banda con cada uno de los doce semitonos de la escala musical. De este modo, a partir de
una frecuencia central fija (la mas baja a evaluar) se obtienen las frecuencias centrales de las L
sub-bandas restantes:

fie = 1127,01 % In(1 + fo xr*/700), k=0,1,2,..,L—1 (3.4)

donde L es el numero de subbandas que se generan desde fy hasta la mitad de la frecuencia
de muestreo, y fi es la frecuencia central obtenida para cada una de las L subbandas. Por otro
lado r toma el valor de ¥/2 y es la razon que existe entre dos semitonos consecutivos, por lo que
a partir de una frecuencia de referencia es posible obtener la frecuencia de cualquier otra nota
si se conoce su posicion relativa en la escala. Finalmente se obtiene la energia de cada subbanda
y se normaliza por el total de energia.

El método maés sencillo de trabajar con la entropia cromética es obteniendo la media esta-
distica de la energia de varias muestras consecutivas. Trabajando con pardmetros estadisticos de
esta entropia cromética sobre muestras consecutivas, la media estadistica resulta el parametro
més sencillo de obtener (orden uno). No obstante, obtener una so6la caracteristica de cada con-
junto de muestras puede no resultar un dato suficientemente representativo de la misma. Por
ello, en trabajos previos de andlisis de la entropia cromética aplicada a segmentacién de audio
[23] se han propuesto otras tres medidas estadisticas que proporcionan en conjunto una infor-
macién mas completa sobre la forma de la distribuciéon de la entropia croméatica: la varianza, el
skewness y la kurtosis.

» Media muestral (mean): también denominada estadistico de primer orden, es el valor
promedio aplicado a un conjunto N de muestras de una variable aleatoria X1, Xs, X3, ..., Xy,
y se define como:

X = (3.5)

Xi+Xo+Xa+ .+ Xy 1 NX‘
N _NZ v
=1

» Varianza muestral (variance): también denominada estadistico de segundo orden, se
define como la esperanza E del cuadrado de la desviacién del conjunto de datos respecto

de su media p:
N

1 _

2 _ 2

=7 Z(Xl X) (3.6)
=1

= Skewness muestral: el skewness o estadistico de tercer orden constituye el grado de

asimetria de una distribucién. Si una distribucién gausiana presenta un extremo mas pro-

longado hacia la derecha que hacia la izquierda se dice que el skewness es positivo y
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viceversa. Dicha medida se calcula a partir de los momentos de orden uno y de orden dos
tal y como se muestra a continuacion:

S
|
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M=
>
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~

— (3.7)
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=
>
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I
—

= Kurtosis muestral: este estadistico de cuarto orden se encarga de medir la forma de la
distribucién, en cuanto a la proporciéon de datos concentrados en torno a la media o en
torno al valor de la varianza. Analogamente al skewness se obtiene a partir de los momento
de orden uno y de orden dos:

3.2.2.2. Nueva informacién cromatica

Como se describi6 en el apartado 2.2.2 el concepto de armonia se encuentra ligado al nivel de
agrado que experimenta una persona al escuchar un fragmento de audio. Generalmente se puede
decir que los sonidos tienden a resultar agradables al oido si estan afinados, es decir, han sido
producidos de acuerdo a unas normas de afinaciéon. Una pieza musical tocada por instrumentos
desafinados o cantada por una voz que no entona resultara desagradable al oido.

La voz hablada es melédica (en cuanto a que para un instante de tiempo ¢ los seres humanos
no son capaces de producir dos notas simultaneas), por lo que producida de manera individual no
guarda relacion directa con la armonia (sobre un mismo tiempo ¢). Esta relacion armonica cobra
sentido cuando dos cantantes cantan un dueto o un coro canta una pieza musical a diferentes
voces. En este contexto, las caracteristicas armoénicas que presentan las clases de misica, ruido y
voz pueden ser contrastadas. En este proyecto se van a estudiar dos nuevos modos de extraccién
de caracteristicas cromaticas inspirados en la disposicion frecuencial (y en algin caso armonica)
de las clases actsticas: agrupando la energfa en las doce subbandas de la escala cromética, o
creando filtros de energia que abarcan el rango frecuencial de una octava.

3.2.2.2.1. Energia por subbandas (o cromagrama)

Cada nota (o semitono) de la escala musical tiene asociada una frecuencia, y conociendo la
posicién relativa de las notas entre si es posible calcular la frecuencia de cada una de éstas tan
solo conociendo la frecuencia de una de éstas notas y la posicién relativa con respecto a cada una
de las otras (nimero de semitonos que distan entre si). Concretamente, la relaciéon frecuencial
que existe entre dos notas separadas por una octava (es decir, doce semitonos) responde a una
relacion exponencial de base dos, de tipo 2%, siendo k el namero de octavas enteras que hay
entre ambas notas. A continuacién se muestra un ejemplo de las frecuencias de la nota La en un
rango de 7 octavas calculadas a partir de la frecuencia central de dicha nota, es decir, 440 Hz:

frecuenciaps(Hz) = 440 x 28, k= [-4,-3,-2,-1,0,1,2] (3.9)

28 CAPITULO 3. ESTADO DEL ARTE.



Segmentacion de audio mediante caracteristicas cromdticas en ficheros de noticias

Por otro lado, lo que provoca que dos instrumentos que tocan la misma nota suenen dife-
rentes se relaciona con el nivel y la cantidad de armoénicos que dicha nota genera en el dominio
frecuencial (timbre). Estos armoénicos son (por lo general) seniales de menor intensidad que se
generan a partir de la frecuencia fundamental. Por ejemplo, los armoénicos de un La en la octava
central, es decir, a 440Hz, se podrian encontrar en cualquiera de los submultiplos y multiplos de
dicha frecuencia, como por ejemplo: 220Hz, 110Hz, 880Hz, 1760Hz, etc.

En la agrupacién en primer lugar, se suman todas las energias de cada nota para cada instante
de tiempo, a partir de una escala cromatica cualquiera (tomada como referencia), sobre un rango
de frecuencias determinado. Dicho rango de frecuencias limite vendra fijado por las limitaciones
del oido humano, y en el caso de tratar con senales digitales por la frecuencia de muestreo.
Para este proyecto se ha propuesto un esquema de trabajo de 10 octavas donde cada octava
comprende desde la frecuencia de Do al Si inmediatamente superior en sentido ascendente, que
abarca hasta los 8KHz aproximadamente (desde los 8.17 Hz hasta los 7.9 KHz). En el anexo A
se detallan las frecuencias empleadas.

La frecuencia de cada una de estas notas serd considerada la frecuencia central de cada
uno de los filtros que permiten obtener la energia por banda frecuencial. Una vez que se tienen
localizadas las frecuencias centrales de todos los filtros, se calcula la energia de la senal por
tramas producida en cada frecuencia y se asigna sobre las diferentes bandas frecuenciales de
trabajo o filtros. En este proyecto se trabaja con un total de diez octavas, lo que se corresponde
con 10 %12 = 120 filtros de energia. Estos filtros seran agrupados en 12 subbandas del siguiente
modo.

L

Ek = Z 6k+12(i—1)) k= ]., ceeey 12

g (3.10)

e; =< €1,€2,€3,...,€12L >
siendo L el nimero de octavas de trabajo, Fy la energia total para la banda £ de cada una

de las 12 subbandas, e; la energia obtenida sobre cada uno de los filtros, y k cada una de las 12
subbandas de trabajo.

| k 1| 2 |3 4 |56 7 | 8| 9 |10 11 |12]
‘notaci(’)n espaﬁola‘Do‘Do#‘Re‘Re#‘Mi‘Fa‘Fa# ‘ Sol‘Sol#‘La‘La# ‘ Si‘
| notacién inglesa | C | C# | D | D# | E | F | F# | G| G# | A | A4 | B

Tabla 3.1: Correspondencia entre niumero de subbanda y nota musical

3.2.2.2.2. Energia por octavas

Como se ha mencionado con anterioridad, el rango de frecuencias que presenta la musica es
més amplio que el de la voz hablada. En el caso del ruido la definicién de este rango es mas
compleja, va que el rango de frecuencias que abarca y su distribucién dependen de la naturaleza
del ruido. Por ejemplo, en caso de tratar con ruido blanco, el espectro se mantiene constante
en todo el rango, lo que implica que abarca todas las frecuencias. Otro tipo de ruido medible
es el ruido rosa, cuyo nivel sonoro es inversamente proporcional a la frecuencia, es decir, que su
amplitud decae segiin aumenta la frecuencia. Es decir, que este ruido decrece 3 dB por octava,
intervalo en el cual el ancho de banda se duplica. Es por ello que este tipo de ruido se utiliza
para analizar el comportamiento del sonido en salas, altavoces y equipos de sonido.
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Tomando el mismo patrén de subbandas del apartado anterior, se puede obtener y analizar
la cantidad de energia de una senal de audio presente en cada octava. A partir de la idea de que
los rangos de frecuencia para cada clase puedan variar, se propone un esquema de agrupacion
de energia por frecuencias consecutivas (a diferencia de la agrupacion anterior por multiplos
frecuenciales). Dado que se esta trabajando sobre la idea de armonfia de la musica y su relacion
con la escala cromética, esta agrupacion se propone a nivel de octavas, esto es, disefiar diferentes
filtros que abarquen cada uno de ellos un rango de frecuencias equivalente al de una escala cro-
mética. Siguiendo los mismos criterios del apartado anterior, el limite de frecuencias se establece
en 10 octavas (abarcando hasta los 8 KHz aproximadamente).

Si bien la agrupacién por subbandas viene motivada por la biisqueda de patrones de armo-
nia sobre la escala cromética, este segundo conjunto se inspira en la capacidad para abarcar
frecuencias de cada una de las clases acusticas. A partir de la energia obtenida para cada una
de las 12 subbandas de cada octava de trabajo, se agrupa la energia del siguiente modo:

12
El = Z ei+12(l—1)7 l= 1, ceeey 10
g (3.11)

e; =< e1,€2,€3,...,€12L >

siendo L el nimero total de octavas, | cada una de las octavas y e; el vector que contiene la
energia de cada uno de los filtros.

La representacion grafica que resume la estrategia de agrupacion seguida en cada uno de los
casos se muestra en las figuras 3.6 y 3.7.

Do Do# Re Re# Mi Fa Fa# Sol Sol# La La# 5i Do Do# Re Re# MiFa Fa# Sol Sol# La La# Si Do Do# Re Re# Mi Fa Fa# Sol Sol# La La# Si

Figura 3.6: Agrupacién de la energia por subbandas.

Do Do# Re Re# Mi Fa Fa# Scl Scl# LalLa# S5i Do Do# Re Re# Mi Fa Fa# Sol Scl# La La# Si Do Do# Re Re# Mi Fa Fa# Scl Scl# La La# Si

Figura 3.7: Agrupacion de la energfa por octavas.

3.3. Sistemas de segmentaciéon de audio

Una vez que los vectores de caracteristicas han sido extraidos sobre la senal de audio (si-
guiendo alguna de las técnicas expuestas en la seccion anterior u otras), los datos deben ser
clasificados en base a su contenido. Dicha clasificacion en funcién de la naturaleza del audio
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da lugar a los modelos de clases o patrones de referencia, los cuales servirdn de referencia para
clagificar los contenidos de nuevos ficheros de audio que necesitan ser segmentados y etiquetados.
En la literatura cientifica pueden encontrarse principalmente dos aproximaciones principales al
problema de la segmentacion de audio [4]: por una parte, la segmentacion basada en distancia,
en la cual los sistemas utilizan medidas de distancia entre conjuntos de muestras para determi-
nar la presencia de un punto de cambio entre clases actisticas y posteriormente estos segmentos
se clagifican; y por otro, la segmentaciéon basada en modelos, en la cual se segmenta y clasifica
en un mismo paso mediante la comparacién trama a trama frente a los modelos de las clases
contempladas.

3.3.1. Segmentacién basada en distancia

Los sistemas de segmentacién de audio basados en distancia, trabajan con las tramas o
vectores de caracteristicas obtenidos en la fase de extraccion analizando su contenido en busca
de similitudes que permitan agrupar estas tramas en segmentos, lo que expresado con otras
palabras viene a decir que buscan puntos de cambio entre las tramas que les permita identificar
cambios de clases acusticas. Para ello, se mide la distancia o disimilitud estadistica entre dos
bloques de tramas consecutivas, y si ésta supera un umbral determinado se considera que hay
un cambio de clase actstica en ese instante temporal.

3.3.1.1. Deteccion de puntos de cambio

Las diversas técnicas de deteccién se resumen en algoritmos basados en distancia que realizan
un anélisis sobre un conjunto de datos en busqueda del punto de cambio que les permita separar
segmentos [4]. La medida para obtener esta distancia se obtiene de una funciéon matematica
que va tomando medidas sobre los vectores de caracteristicas del audio en bloques de tramas.
Mediante una ventana deslizante se van seleccionando los bloques de tramas de trabajo, si bien el
modo de desplazar esta ventana y el tamafio de estos bloques de tramas depende concretamente
de cada una de las técnicas de deteccién de puntos de cambio a emplear.

Con el conjunto de estas medidas tomadas, se crea una curva que expresa las diferencias
encontradas entre los distintos bloques analizados, de tal modo que los méximos de dicha cur-
va corresponden con los candidatos a punto de cambio. En la literatura, se pueden encontrar
muy diversas técnicas de deteccion de puntos de cambio tales como la Distancia Euclidea [26],
The Bayesian information criterion (BIC) [26] [27], The Kullback Leibler KL2 distance |27] o
The Generalized Likelihood Ratio [26] [27]. En la figura 3.8 se presenta un esquema general de
deteccion de puntos de cambio.

3.3.1.2. Etapa de clasificacién

Una vez determinados los puntos de cambio, los cuales definen distintos segmentos (que
en teoria contienen una Unica clase acustica), éstos se clasifican entre las clases consideradas
(pudiendo unirse segmentos consecutivos que inicialmente se consideraban clases acusticas di-
ferentes), contrastando cada uno de estos segmentos con los modelos de clases generados. Para
ésto puede usarse cualquier técnica de clasificacién (como SVMs, GMM-UBM, i-vector [28] , etc)
algunas de las cuales se detallaran en la siguiente seccion.
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Figura 3.8: Esquema de deteccion de puntos de cambio. Fuente:[4].

3.3.2. Segmentaciéon basada en modelos

Otra de las formas mas comunes de enfocar un sistema de segmentacién de audio consiste
en clasificar directamente cada una de las tramas obtenidas por un extractor de caracteristicas,
asignando la informacién obtenida en cada trama a la clase correspondiente. Tanto en el sistema
de segmentacién basada en modelos, como en el sistema de segmentaciéon basada en distancia,
el conjunto de técnicas que se emplean para la clasificacién puede coincidir, ya que la diferencia
principal entre ambos de cara a la clasificacion reside en la longitud de los segmentos (en el
primer caso de duracion variable, y en este segundo de duracion fija y limitada). Entre las
técnicas mas empleadas destacan las basadas en Modelos de Mezclas de Gaussianas, las cuales
pueden usarse tanto trama a trama como para clasificar un segmento homogéneo (como es el caso
de la segmentacion basada en distancia). Adicionalmente, cabe destacar los Modelos Ocultos de
Markov HMMs (Hidden Markov Models) como una técnica de decodificacion, la cual dada un
flujo continuo de datos, asigna cada trama a su clase correspondiente.

3.3.2.1. Modelos Ocultos de Markov (HMMSs)

Los modelos ocultos de Markov son modelos utilizados originalmente en reconocimiento de
voz, que también se aplican en algunos sistemas de segmentacion de audio [28]. Estos modelos,
los cuales modelan estadisticamente la actstica de la voz, sustituyeron en la década de los 80 a
otras técnicas de modelado determinista como es el caso de los Dynamic Time Warping (DTW).
El modelo oculto de Markov es un modelo de Markov de primer orden y discreto en el que las
salidas observables se correponden de forma probabilistica con los estados del sistema. El orden
del sistema determina la dependencia con las Gltimas n salidas del mismo, por lo que un modelo
de primer orden depende tinicamente de la salida anterior. Los elementos que caracterizan un
HMM son los siguientes [29]:

1. El nimero de estados en el modelo, que se identifica con la letra N. En un modelo ergédigo
todos los estados se encuentran interconectados entre si, pero también hay combinaciones
que solo permiten transiciones hacia adelante (como el caso de HMM’s de Bakis). Cada
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estado se denomina como Sj, siendo ¢; el instante de tiempo ¢ en el que se encuentra dicho
estado.

2. El namero de simbolos que se pueden observar en cada estado (M), que se corresponde
con las diferentes salidas del sistema que esta siendo modelado. Cada uno de los simbolos
se denota como Vj , y la observacién de un simbolo en un instante de tiempo dado Oy.

3. La matriz de probabilidades de transicion entre estados A = {a;;}, que resume la posibili-
dad de que estando en un estado S; en un instante de tiempo ¢ el sistema se mueva a otro
estado S; en el instante ¢+1. Este comportamiento se resumen en la siguiente notacion:

aij = Plgr41 = Sjlgs = Si], 1<i,j <N (3.12)

4. A continuacion se determina la distribucién de probabilidad B = {b;(k)}, de observar un
simbolo en cada estado S, esto es:

bj(k) = Plog(t)|g: = Sj], 1<j<N, 1<k<M (3.13)

5. Por ultimo, se define la probabilidad inicial de ocupacién de cada estado m = {m;} como:

m-:P[ql:SZ-], 1§’L§N (3.14)

Por lo tanto, el sistema de modelos ocultos de Markov queda determinado por los valores de
M, N, y las tres medidas de probabilidad A, B y w. Por conveniencia, estos parametros quedan
resumidos en la siguiente expresion: A = (A, B, 7). En la literatura, se encuentran ejemplos de
uso de HMMs para sistemas de segmentacion de audio, como en [11], en cuyo caso cada clase
acistica se modela mediante un GMM que constituye uno de los estados del HMM.

3.3.2.2. Modelos de mezclas de Gaussianas (GMMs)

A diferencia de otros sistemas como los HMMs la técnica basica de Modelos de Mezclas
de Gausianas (GMM) resulta un algoritmo mas intuitivo y sencillo de aplicar. Los sistemas
basados en GMMs |5] son modelos estadisticos empleados en tratamiento de audio que ofrecen
resultados claramente notorios en el area de las tecnologias del habla. En concreto, en el 4rea de
reconocimiento de locutor independiente de texto han resultado la aproximacion maés exitosa [5]
durante bastantes afnos. Sin embargo, no solamente se emplean para tareas de reconocimiento de
locutor sino que también constituyen una de las técnicas de referencia en las tareas de procesado
de voz y audio [22|. Los GMMs definen la funciéon densidad de probabilidad de las observaciones
z dado un modelo (), determinado por una serie de parametros (pesos, medias y covarianzas).
Los modelos de un GMM se componen de un ntmero finito de gaussianas multivariadas, cada
una de las cuales queda definida por su media y su varianza. En resumen, los GMMs definen
una funcién de densidad de probabilidad la cual queda expresada del siguiente modo:

M
p(z|A) = Zwipi(x) (3.15)
i=1
donde M representa el numero de gaussianas, w; los pesos de cada una de éstas (bajo la res-
M
triccion de que Y w; = 1) y p; es la funcién densidad de probabilidad gaussiana d-variada

i=1
(d-dimensiones, tantas como nimero de caracteristicas componen un vector):

1 —(1/2)(@—p) " Balw—pa) TG
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En este caso u; es el vector de medias de la gaussiana i-ésima y ¥; la matriz de covarianza
de la misma. Normalmente estas matrices de covarianza se definen diagonales, lo que implica
trabajar con vectores en lugar de matrices reduciendo asi el coste computacional y la cantidad
de datos necesarios para su estimacion robusta. Resultados encontrados en la literatura [3] han
demostrado que el uso de matrices diagonales produce resultados casi idénticos a si se usase la
matriz completa, motivo por el cual generalmente se trabaja con esta simplificacién.

El numero de gaussianas que forman cada modelo mantiene por lo general cierta relacion
con la cantidad de datos de entrenamiento y con cémo se distribuye la densidad de probabilidad
en éstos. Dado que el conjunto de gaussianas del modelo tiene como objetivo adaptarse lo
mejor posible a los datos de entrada, el nimero de gaussianas (mezclas) empleadas para generar
cada modelo serd decisivo para un ajuste preciso. A mayor nimero de mezclas mayor serd la
precision del ajuste, pero también mayor es el coste computacional ademéas de que un ntimero
alto de mezclas también puede ocasionar sobreajuste a los datos de entrenamiento, por lo que
la eleccién de este pardmetro presenta un compromiso coste-precisiéon que debe ser ajustado
experimentalmente. La figura 3.9 muestra un ejemplo de funcién densidad de probabilidad de
un GMM generado con 128 mezclas sobre un modelo bi-dimensional (dos caracteristicas):

GHM 128 mixtures

B
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i

Figura 3.9: GMM de 128 gaussianas.

La aproximacion mas utilizada para calcular los pardmetros del modelo es la estimacién
de méaxima probabilidad (mazimum likelihood o ML), la cual busca modificar los pardmetros
del modelo (pesos, medias y covarianzas) de modo que aumente la probabilidad de los datos
de entrenamiento dado el modelo. Este proceso se lleva a cabo mediante operaciones iterativas
del algoritmo Expectation Maximization (EM) [30],de modo que el valor de similitud entre
el modelo y los datos en la iteracién k+1 sea mayor que en la iteracion k-ésima, es decir:
p(X|A(k + 1)) > p(X|\(k)). A partir de un modelo inicial A se realizan modificaciones sobre
el mismo hasta que el valor de verosimilitud converge o se alcanza un niimero de iteraciones
previamente establecido.

El modelo se puede inicializar a partir del algoritmo k-means [31]|. Este método de agrupa-
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miento particiona el total de datos en k regiones con sus respectivos &k centroides b, reduciendo
el nimero de iteraciones necesarias para la convergencia del modelo. De este modo, los k cen-
troides dan valor a cada uno de los vectores de medias del GMM, las covarianzas del modelo
se obtienen del conjunto de vectores asignados a cada centroide y el porcentaje de vectores que
son asignados a cada centroide se corresponde con el vector de pesos del GMM. Este proceso
de entrenar cada una de las clases directamente a partir de los datos de entrenamiento (en con-
traposicion a la adaptacion MAP a partir del UBM) se conoce como GMM-ML, de maximum
likelihood). Una vez generados los modelos de cada una de las clases actsticas a partir de los
datos de entrenamiento, se calcula (mediante la ecuacion 3.15) la probabilidad a posteriori de
un fragmento de audio dado un modelo.

3.3.2.3. GMM-UBM

A la hora de entrenar GMMs se pueden combinar diferentes técnicas que optimicen el ren-
dimiento del sistema en funcién de los requisitos del mismo y la base de datos disponible. Por
ejemplo, en el caso de trabajar con escasez de datos de entrenamiento resulta de gran utilidad
adaptar el GMM de cada clase a partir de un modelo universal comun a todas las clase (obteni-
do a partir de datos de entrenamiento) conocido como UBM (universal background model). Las
ventajas de emplear este método de entrenamiento combinado no sélo radican en compensar
la escasez de datos, sino que ademéas proporciona mecanismos para normalizar los resultados
obtenidos en funcién de lo representativas que sean las caracteristicas contrastadas con el mo-
delo universal generado. Cuando surge el problema de entrenar modelos con escasez de datos,
la técnica GMM-UBM resulta una propuesta efectiva de sistema que mejora la precisién de un
sistema GMM-ML. Para trabajar sobre esta técnica, por un lado se obtienen los parametros
del modelo UBM (al igual que en el caso del GMM) a partir del algoritmo de expectation ma-
zimitation el cual estard formado por n mezclas. De este modo se obtienen las caracteristicas
comunes a todas las clases de audio, lo que ofrece un conocimiento a priori muy util en la fase
de modelado por clases. Por otra parte, cada modelo de clases particular se obtiene de adaptar
el modelo del UBM generado con los vectores de caracteristicas de cada una de las clases. En la
fase de segmentacion de audio, una vez que los modelos han sido generados, las puntuaciones de
verosimilitud de los vectores de caracteristicas de test van a ser contrastadas no solo con cada
modelo de clases sino también con el modelo universal, lo que permite normalizar los resultados.
De este modo, una puntuacién alta no sélo se obtiene si el vector de caracteristicas se asemeja
en gran medida a uno de los modelos de clases, sino que ademaés es preciso que dicho vector sea
muy poco semejante al modelo universal. En la préctica, la puntuacién final de un segmento
de datos sobre cada modelo se obtiene de normalizar la puntuacién obtenida sobre el modelo
universal de una clase respecto al UBM del siguiente modo (lo que en escala logaritmica equivale
a restar ambos scores en lugar de ser divididos):

A .
score clase; = pean; (3.17)

(x| Aamm;

donde ¢ representa cada una de las clases de audio.

Cada uno de los modelos del sistema GMM-UBM se obtienen de adaptar los parametros
del modelo universal con los datos pertenecientes a cada una de las clases. Uno de los modos
de adaptacién tipicamente usados es la adaptacion MAP, la cual permite adaptar todos los

SEl centroide en un espacio d-dimensional formado por n muestras se define como la interseccion entre los
diferentes hiperplanos que dividen al conjunto de muestra, lo que equivale al vector mas representativo de dichas
muestras en un espacio d-dimensional.
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parametros del UBM, esto es, vectores de medias p, matrices de covarianza 3 y pesos w a
pesar de que en algunos casos la adaptacion por medias es suficiente y reduce en gran medida
el coste computacional del sistema. En el caso del reconocimiento de locutor se ha demostrado
[5] que la adaptacion de medias es suficiente para generar buenos resultados, ya que teniendo
muy pocos datos de entrenamiento de un locutor para reestimar de forma robusta todos los
parametros, adaptar so6lo medias permite tener diferencias entre locutores sin desajustar el resto
de parametros. Para la tarea de segmentacion de audio no existen documentos que afirmen la
bondad de un sistema de adaptacién de medias frente a la adaptaciéon completa, por lo que en este
proyecto se han contrastado experimentalmente ambas posibilidades, resultando satisfactoria la
adaptacion de s6lo medias al igual que en el caso del locutor.

En la adaptacion MAP el UBM (A = {wg, g, S} ) es utilizado como un modelo de
partida, el cual se adapta al conjunto de datos de entrenamiento X = {x1,z9,...,zp}, dando
lugar a los nuevos modelos del GMM-UBM. Las nuevos valores que definirdn cada gaussiana se
obtienen del siguiente modo:

wi = [OXZZ + (1 — ai)wiln (3.18)
= aiBi(2?) + (1 — ) (Si + i) — pi? (3.20)

Los pardmetros que construyen las formulas recientemente expuestas se explican a continua-
cién:

» w), representa el nuevo peso de la gaussiana i-ésima, 1) el nuevo vector de medias y X la
matriz de covarianzas adaptada.

.o = n:]jrr es el cociente de adaptacién que controla la influencia de los datos de entre-
namiento de la clase a adaptar con respecto del UBM. Se regula a partir del factor de
relevancia r en funcién de la cantidad de audio disponible para el entrenamiento de dicha
clase. Cuanto mayor sea el factor de relevancia, mayor seré la influencia de los datos de en-
trenamiento sobre el modelo adaptado y viceversa. Un factor de relevancia alto es deseable
cuando se dispone de una gran cantidad de datos de entrenamiento, y uno bajo en el caso
contrario. Cuando los datos sobre una clase son muy escasos, es interesante que el modelo
de dicha clase se asemeje en mayor medida al modelo universal ya que una adaptacién
estricta podria resultar en sobreajuste de los datos sobre dicha clase.

= 7 es el factor de normalizacién para el vector de pesos de cada clase.

» Finalmente, los estadisticos de orden cero (n;), uno (E;(z)) y dos (E;(z?)) se obtienen a
partir de la probabilidad de ocupacion gaussiana (7;(t)), que determina la probabilidad de
observacién de z dada la gaussiana 1 del siguiente modo:

W;P;iTy
00 =y v e—— (3:21)
S B e
n; =N javi(t), i=1,.,M (3.22)
1
Ei(z) = =XN 2Oz, i=1,..., M (3.23)
n;
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1
Ei(2?) = ;E,{\le%(t)x?, i=1,..,M (3.24)

1

La figura (3.10) resume de manera grafica el proceso de adaptacion MAP para un modelo de 4
mezclas bi-dimensional:

Datos de entrenamiento
de la clase aclstica

‘ﬁﬁﬁ/\-ﬂ.ﬁ 4

"
4 ¥ #

L
4

UBM Modelo de la clase aclstica

Figura 3.10: Proceso de adaptacion MAP con 4 gaussianas. Fuente: [5].

En la grafica de la izquierda, los puntos estrellados representan la posicién de los vectores
de caracteristicas de entrenamiento de una clase concreta, y los 6valos azules cada una de las 4
gaussianas del UBM. En este caso se puede ver cémo los nuevos datos se encuentran préximos
a las dos gaussianas superiores del UBM, por lo que los vectores de dicha clase guardan mayor
relacion de similitud con ellas. Esto implica que dichas gaussianas sufriran cambios en el modelo
de la clase actstica, es decir, que sus pardmetros se adaptaran a los datos de entrenamiento
(gréafica de la derecha), mientras que las dos gaussianas de abajo permanecen iguales a las del
UBM. El proceso de adaptacion puede constar de varias iteraciones MAP, aunque en algunos
casos una sOla iteracion es suficiente. En el caso de que solamente se adapten las medias del
UBM, cada una de las gaussianas que componen los modelos compartira la misma forma que las
del UBM (matrices de covarianza y pesos seran los mismos), siendo la posicion de las mismas
(media de la gaussiana) lo que marcara la diferencia entre el modelo universal y el adaptado.

Una mejora notable del uso de modelos adaptados del UBM frente al modelo de GMM-ML es
que permite aplicar el concepto de las mezclas mds pesadas, lo que permite reducir calculos en la
obtencion de los valores de densidad de probabilidad p(z|\) ya que s6lo se usan las I gaussianas
con mayor densidad de probabilidad p;(z) , que suelen acumular casi toda la p(x|\) y son las
mismas en el UBM y en los modelos adaptados.

Estas gaussianas de mayor probabilidad a posteriori (mezclas mds pesadas) normalmente
representan un ndmero de gaussianas muy bajo con respecto del total. Por ejemplo, en un
sistema de 1024 mezclas puede ser suficiente seleccionar tan sélo las 5 mezclas més pesadas que
acumulan la mayor densidad de probabilidad y despreciar las 1019 restantes (lo que aligera en
gran medida los calculos). Esta técnica ha sido empleada durante practicamente la totalidad del
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proyecto para adaptar los modelos de las clases acusticas, y los valores escogidos se detallan en
secclones siguientes.

Basadas en esta técnica de GMM-UBM, se han desarrollado en el a&mbito de reconocimiento
de locutor, pero también han sido aplicadas a segmentacion de audio, otras técnicas més comple-
jas que intentan modelar y compensar la variabilidad de canal y locutor, como son Joint Factor
Analisis (JFA) [32] y total variability [33].

3.3.2.4. GMM-SVM

Las méquinas de vectores soporte (SVM - Support Vector Machines) son clasificadores muy
potentes que se caracterizan por su capacidad discriminativa. Formalmente, un SVM es un
clasificador de binario de patrones que separa los datos objetivo y los no objetivo (target y non-
target) mediante un hiperplano 7. El uso de este técnica se aplica a diferentes areas del procesado
de senales, entre las que se encuentra la segmentacion de audio [34] y la identificacion de idioma
y reconocimiento de locutor [35]. Dicha ténica puede usarse para clasificar tanto vectores de
caracteristicas directamente [36] como supervectores [37], que son los vectores formados por la
concatenacion de los vectores de medias de un GMM.

3.4. Calibraciéon

La puntuaciéon (score) de una observacion o un conjunto de ellas respecto a una clase re-
presenta la similitud de aquéllas frente a éste. Si bien de manera genérica se puede establecer
que a mayor puntuacién mayor serd la similitud de la muestra con el modelo y viceversa, esa
puntuacion carece de significado si no se establece ademas un umbral a partir del cual realizar la
decisién de pertenencia o no pertenencia al modelo. Este umbral puede ser fijado de manera ex-
perimental, buscando el valor que disminuye el error de segmentacién que arroja el sistema tras
colocar diferentes umbrales de deteccién, o bien, de una manera precisa, mediante la calibracion
del sistema.

La calibracion [38] es una transformacion que se aplica a los scores por la cual éstos se
transforman a valores con significado en si mismos, conocidos como relaciones de verosimilitud
(likelfihood ratios, LRs), los cuales indican la relacion entre la probabilidad de que las observa-
ciones correspondan a la clase frente a que no correspondan. Por lo tanto, un LR > 1 (logLR
> 0) indica que es mas probable que las observaciones correspondan al modelo frente a que no
correspondan, y lo contrario para un LR < 1 (logLR < 0). Asi, en la propia transformacion
esta implicito el establecimiento del umbral en LR = 1 (logLR = 0). Mientras que en el caso de
usar scores directamente el umbral éptimo del sistema puede cambiar de un conjunto de datos a
otro, con el uso de LRsg, si el sistema esta bien calibrado, esto no sucede, ya que el LR indicara
siempre lo mismo (la relacion entre las hipotesis target y non-target). Esta transformacion se
entrena a partir de un conjunto de scores, de los que se sabe si corresponden a comparaciones
target o non-target, procedente de un conjunto de desarrollo. Fn el caso de este proyecto, dicha
calibracion se ha realizado mediante regresion logistica lineal [39], proceso por el cual se obtienen
los coeficientes de una transformacion lineal que mapea scores a LRs.

El problema que corrige la calibracién se representa en la siguiente imagen 3.11, la cual

"un hiperplano es una extensiéon del concepto de plano aplicado a cualquier dimensién. En un espacio uni-
dimensional el hiperplano es un punto, en un espacio bi-dimensional se corresponde con una recta, etc.
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muestra los resultados o scores obtenidos de un sistema sin calibrar (figuras de la izquierda) con
un sistema calibrado (figuras de la derecha).

En esta imagen puede observarse en primer lugar que la calibracién no modifica el poder
discriminativo del sistema (las distribuciones se solapan en la misma proporcion), y en segun-
do lugar, que se minimiza el porcentaje de comparaciones non-target con logLR > 0 y el de
comparaciones target con logLR < 0.

| Same-source

Same-source

4 [E 8

log (LR}

70 . . -
Different-source

Figura 3.11: Evidencia de la necesidad de calibrado.

Adicionalmente, la calibraciéon resulta especialmente atil cuando se trabaja con la fusion de
scores, ya que si el umbral de trabajo es el mismo para ambos, los logLRs pueden combinarse
directamente mediante reglas simples (fusién suma, promedio, etc.) que no necesitan datos de
entrenamiento adicionales.

3.5. Fusién de sistemas

La fusién de sistemas de reconocimiento de patrones consiste en combinar dos o més sistemas
con el objeto de aumentar el rendimiento. De las diversas técnicas, destacan la fusién a nivel de
caracteristicas y la fusién a nivel de scores

3.5.1. Fusion a nivel de caracteristicas

La fusién a nivel de caracteristicas es la fusién a méas bajo nivel, en la cual se combinan los
vectores de caracteristicas obtenidos de aplicar diferentes sistemas de extraccién de caracteris-
ticas sobre el mismo fichero de audio.

Para poder llevar a cabo este tipo de fusion ambos sistemas de extraccion de caracteristicas
deben trabajar con segmentos de la misma duracién y el mismo valor de solapamiento, de modo
que el vector i-ésimo de cada sistema represente la informacién correspondiente a la misma
region temporal. Ambos vectores obtenidos de los diferentes extractores de caracteristicas se
concatenan, de modo que el resultado de fusionar un vector de n caracteristicas con otro de
m caracteristicas serd un vector de dimensiéon n+m. Este método resulta de utilidad cuando
los sistemas de segmentacién de audio que se basan en cada una de las diferentes técnicas de
extraccion de caracteristicas emplean no sélo la misma técnica de entrenamiento de patrones
sino los mismos parametros de ajuste. En este caso, los vectores obtenidos por cada una de
las tramas podrian contener més informacién, lo que podria permitir a su vez obtener una
representacion méas completa de los ficheros de audio. Puesto que existen diversas enfoques para
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extraer las caracteristicas de la senal de audio esta fusién puede resultar especialmente util
cuando la informacioén que se combina tiene diferente naturaleza, como por ejemplo, coeficientes
MFCC-SDC con estadisticos de la entropia cromatica. Esta técnica no debe confundirse con la
obtencion de coeficientes derivados, como es el caso de los SDC, los cuales ofrecen informacion,
también complementaria, pero dependiente de los primeros coeficientes (MFCC).

Puesto que esta fase genera nuevos vectores de caracteristicas, se debe aplicar a todos los
datos que van a ser tratados en la tarea de segmentacion, tanto los datos de entrenamiento como
los datos de testeo y ajuste del sistema.

3.5.2. Fusién a nivel de scores

El objetivo de este tipo de fusion es combinar las puntuaciones obtenidas para cada trama
por diferentes sistemas de segmentacion. Al igual que en el método anterior, la frecuencia de
trama debe ser igual entre los sistemas a combinar, para que dicha combinacién de resultados
sea coherente. Sin embargo, a diferencia de la fusién a nivel de caracteristicas, los sistemas que
explotan por separado los distintos tipos de informacién pueden optimizarse individualmente,
en lugar de tener que buscar una tnica configuracién que funcione bien para los vectores que
combinan distintos tipos de informacién. En este punto, todas las combinaciones de algoritmos
de entrenamiento son posibles siempre que se respete la misma frecuencia de trama. Puede ser
aplicada a dos o mas sistemas, y la obtencién de resultados es més inmediata que en el caso
anterior, ya que se trabaja solamente con las puntuaciones finales obtenidas sobre cada sistema,
V no es necesario entrenar nuevos sistemas u obtener nuevos vectores de caracteristicas como en
el caso anterior. En la fusién a nivel de scores cabe distinguir la fusiéon basada en reglas fijas, y
la fusién basada en reglas entrenadas.

Las operaciones que caracterizan una fusién basada en reglas fijas son sencillas, tal es el caso
de la fusién suma, el uso de la semi-suma, el producto, o la elecciéon de maximos y minimos.
Por otro lado, la fusién basada en reglas entrenadas consiste en emplear los scores de cada uno
de los sistemas de segmentacién como patrones de entrada para un nuevo clasidicador, por lo
que la fusién pasa a ser considerada un problema de clasificacién de patrones en el que cada
uno de los scores obtenidos sobre cada segmento con cada uno de los sistemas pasara a ser una
caracteristica del nuevo vector de datos que va a ser entrenado.

3.5.3. Fusién basada en decisiones categoéricas

La fusién basada en decisiones categéricas se realiza a nivel de etiquetas, es decir, en la
ultima fase del proceso de segmentacion de audio (una vez que se han obtenido los scores, se
han calibrado y se les ha asignado una clase).

En este contexto de clasificacion, se pueden emplear operaciones logicas sencillas como es
el caso del operador AND (entendido bajo el criterio de unanimidad) o el operador OR (en el
cual un voto a la clase a tratar es suficiente para seguir considerando que el segmento pertenece
a dicha clase en el etiquetado final). Cuando se trata de fusionar méas de dos sistemas, cobra
sentido la técnica del maximo voto. En este proyecto se han podido generar scores para cada
sistema individual por lo que este tipo de fusion (quizas menos precisa) no se ha llevado a cabo.
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Marco experimental y sistema de referencia

4.1. Introduccion

En este capitulo se va a describir en primer lugar el marco experimental, empleado para
evaluar el sistema de referencia presentado a la evaluacion Albayzin (basado en caracteristicas
MFCC-SDC) asi como los demés sistemas de segmentacion de audio presentados en el siguiente
capitulo. A continuacion, se describe el sistema de segmentacion desarrollado para la evaluacion
Albayzin 2014 y se expondréan los resultados obtenidos de la detecciéon asi como los diferentes
fases de ajuste de parametros llevadas a cabo.

4.2. Marco experimental

4.2.1. Contenido de la base de datos

La base de datos con la que se trabaja a lo largo del proyecto, para desarrollar y medir el
rendimiento de cada uno de los sistemas desarrollado en este proyecto, es la proporcionada por
la evaluacion Albayzin 2014, la cual contiene (como ya se mencioné en la seccién 2.5) ficheros
de audio mayoritariamente de noticias entre los que se pueden encontrar presentes las clases de
voz, misica y ruido.

4.2.2. Organizaciéon de la base de datos

Dicha base de datos esta formada en primer lugar por 20 grabaciones (tracks 1 al 200) de
audio etiquetados de aproximadamente 60 minutos, de los cuales se utilizan los tracks 1 al 15
para desarrollo (1 al 10 para entrenar, 11 al 15 para ajustar los parametros del sistema y obtener
puntuaciones para la calibracion del mismo), y los 5 ultimos para testear. Adicionalmente, en
segundo lugar se emplearon los tracks 21 a 35 para evaluar el sistema de referencia (basado en
caracteristicas MFCC-SDC) en el marco de la evaluacion Albayzin.
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Cada uno de los tracks viene asociado con un fichero de texto RT'TM (Rich Text Transcrip-
tion Mark ) cuyo formato se ha ajustado en base a la herramienta empleada en las evaluaciones
NIST de Diarizacién de locutores 2. Concretamente, estos ficheros contienen metda-datos con
los elementos presentes en cada grabacion (entendiendo elementos como cada una de las posi-
bles clases que se pueden encontrar en esta base de datos) y su correspondencia temporal en
el fichero de audio. Las tres clases contempladas son musica, voz y ruido. Cada uno de estos
ficheros contiene tantas lineas como segmentos de las distintas clases se hayan destacado, donde
la informacién de cada linea detalla (en el siguiente orden): track al que pertenece, tiempo de
inicio, tiempo final, y clase acustica asociada a ese segmento.

A partir de estas etiquetas, se pueden detectar los momentos en que varias clases se presentan
en el mismo instante de tiempo asi como los fragmentos de audio en los que s6lo se presenta una
clase acustica, o ninguna (en caso de producirse silencio). De este modo, la presencia combinada o
aislada de estas tres clases se puede entender como un sistema de ocho clases: silencio (silence),
musica con ruido (mu-no), masica aislada (mu), voz con musica y ruido (sp-mu-no), voz con
misica (sp-mu), voz aislada (sp), voz con ruido (sp-no) y ruido aislado (no). El contenido de la
base de datos en referencia a este desglose detallado por clases se presenta en la figura 4.1.

Contenido de la base de datos por clases

silence

mu-g

Sp-mu-no — = Tracks 21-33
sp-mu Tracks 16-20
m Tracks 11-15
sp
B Tracks 1 -10
$-no P—
1o

0 5 10 13 20 23 30 33 40
Porcentaje de andio asignado a cada clase (%0)

Figura 4.1: Contenido de la base de datos.

Tras contemplar esta distribucion de datos, se pueden destacar las siguientes observaciones:

= La proporcion entre las distintas clases es muy similar en los diferentes subconjuntos de
tracks. Por ejemplo, para cualquiera de los cuatro conjuntos el porcentaje de voz aislada
sobre el total se situa entre 20 y 25 %

= Por otro lado, se ve claramente cémo la cantidad de audio no es proporcional entre las
clases, lo que pudiera dificultar la generacion de un detector de audio preciso que ha sido
entrenados con pocos datos de dicha clase. Tal es el caso del ruido aislado, que en general
no supera el 2% del total del contenido de la base de datos. No obstante, la presencia de
esta clase simultéanea con la clase voz si es muy significativa.

"http:/ /www.itl.nist.gov /iad /mig/tests/rt /2003-fall/docs/RTTM-format-v13.pdf
2http://www.itl.nist.gov/iad /mig/tests/rt/
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= Del desglose en ocho clases, se aprecia un pequeno porcentaje en el que las tres clases estan
ausentes, esto es, pequenos fragmentos de silencio.

= La presencia de la clase de voz es siempre la més significativa, ya que si se suma, el por-
centaje de tiempo en el que esta presente dicha clase (ya sea de manera aislada -sp- o en
cualquiera de sus combinaciones -sp-1no, sp-inu 0 sp-mu-no) se obtiene un valor de mas del
60 %.

= Puesto que la probabilidad a priori de cada una de las clases es diferente, a la hora de
medir el rendimiento final de los detectores no es lo mismo no detectar los segmentos que
aparezcan de ruido aislado (con muy poca presencia en la base de datos) que los de voz
(més numerosos y/o largos), siendo esto ultimo méas perjudicial para el rendimiento del
sistema.

4.3. Sistema de referencia (Albayzin 201})

El sistema de referencia en el que se apoya el proyecto esta enmarcado en el estado del arte de
los sistemas de reconocimiento de patrones. Se trata de un sistema compuesto por 3 detectores
GMM-UBM basados en caracteristicas timbricas MFCC-SDC, capaz de etiquetar segmentos de
ficheros de audio por clases actisticas segin su naturaleza. Las clases con las que trabaja dicho
sistema son tres: musica, ruido y voz. Cualquier segmento analizado puede pertenecer a una, dos
o tres clases, por lo que un mismo segmento pueden corresponderle hasta tres etiquetas.

Este sistema se encuadra como sistema de referencia ya que ha sido presentado y evaluado
en una competicion de segmentacion de audio [6] durante la realizacion de este proyecto, y sus
resultados han sido contrastados con otros sistemas de segmentacién de audio de actualidad.
Este sistema de referencia proporciona etiquetas en formato RTTM como las proporcionadas
en la evaluacion Albayzin, en las que cada clase acustica (musica, ruido y voz) se etiqueta de
manera independiente (por lo que pueden aparecer solapadas o no en el tiempo con alguna de
las otras clases), lo que produce que segmentos actsticos asignados a determinados instantes de
tiempo se encuentren contenidos en diferentes lineas del fichero de texto (figura 2.4) .

4.3.1. Estructura del sistema y diagrama de bloques

Las fases por las que pasa el sistema de segmentacion de audio de referencia se detallan a
continuacion:

1. En primer lugar, los ficheros de audio de entrada han sido analizados en segmentos de 20
ms, bajo un sistema de ventana deslizante Hamming con un 50 % de solapamiento entre
ellos, obteniendo de cada segmento un vector de 56 caracteristicas MECC-SDC. De estas 56
caracteristicas, las 7 primeras son coeficientes MFCC y las 49 restantes son caracteristicas
temporales (SDC) derivados de estos primeros. Las caracteristicas SDC responden a una
configuracion 7-1-3-7, que se corresponde con los parametros N-d-p-k expuestos en el
apartado 3.2.1.2. En este apartado, cabe destacar que debido a la disposicién del contenido
de la base de datos, los vectores de caracteristicas obtenidos se han almacenado desde dos
enfoques diferentes: por un lado, se han agrupado todos los vectores de caracteristicas por
tracks de audio completos sin tener en cuenta su naturaleza acustica (esto es, sin emplear
las etiquetas) generando un fichero de caracteristicas para cada track; por otro lado, se han
agrupado los segmentos de audio atendiendo al contenido de las etiquetas de cada track,
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esto es, generando un fichero de caracteristicas por cada segmento perteneciente a una
misma clase acustica. De este modo, por cada {rackXX analizado se obtendra un fichero con
los vectores de caracteristicas del trackXX completo, y tantos ficheros de duracién variable
correctamente etiquetados como fragmentos de clases contenga el fichero de etiquetas de
dicho track. En esta fase, solamente se trabaja con los tracks de audio de la base de datos
asignados para entrenamiento del sistema (1 al 10). Del total de audios, sélo algunos son
empleados para entrenar y otros para calibrar y testear el sistema. Evaluar sobre los propios
datos de entrenamiento puede crear sobreajuste, por lo que parte de los datos etiquetados
de los que se dispone deben ser reservados para la fase de prueba.

Entrenamiento de sistema de
segmentacion de audio con
modelo GMM-UBM vy
coeficientes MFCC-SDC

tracks
1al 10
Obtencion de
coeficientes MFCC-SDC*
Entrenamiento
del UBM
Mezclas mas
pesadas
Adaptacion MAP

para generar modelos
de clases

[

modelo
de muasica

modelo modelo
de voz de ruido

Figura 4.2: Diagrama de bloques de entrenamiento de sistema de referencia.

2. En segundo lugar, se genera un modelo universal (UBM) a partir de los ficheros de carac-
teristicas obtenidos de cada uno de los tracks completos, dado que en esta fase todavia
no se contempla la separacién del contenido por clases. El nimero de gaussianas que se
han empleado sobre el sistema final es de 1024, por ser el modelo que proporciona mejores
resultados en el conjunto de desarrollo. Este nimero de gaussianas del UBM es una confi-
guracion tipica en otras tareas, como identificacion de idioma en la que también se trabaja
con las mismas caracteristicas (tipo y namero), si bien otros valores como 512 también se
han propuesto y descartado por ofrecer peores resultados en la fase de evaluacién. El mo-
delo ha sido inicializado con una iteracién del algoritmo K-means seguida de 5 iteraciones
del del algoritmo EM (Expectation-Maximization)

3. En tercer lugar, con el objeto de reducir el coste computacional para la adaptaciéon de
modelos de clases en la siguiente etapa, se buscan, para los vectores de caracteristicas de
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cada clase, las mezclas mds pesadas del UBM (es decir, aquellas que acumulan el mayor
porcentaje de la probabilidad frente al modelo). En este sistema se ha elegido un valor
de 5 mezclas, por ser un niumero suficientemente bajo (en comparaciéon con las 1024) pero
que ofrece un resultado practicamente idéntico en la adaptacién de modelos de las clases
acusticas reduciendo significativamente el nimero de operaciones necesarias para generar
el modelo final.

Ewvaluacion v calibracion del sistema
GMM-UBM con coeficientes
MFCC-SDC de segmentacion
de audio

tracks tracks
11 al 15 16 al 20

Obtencién de Obtencidn de
coeficientes MFCC sDC* coeficientes MFCC-SDC*

Calculo de puntuaciones)

modelos de clases
musica, voz
ruido

(scores)

Filtrado de medias co
ventana desllzante @

Calibracion del

modelos de
clases musica,
vOZ y ruido

sistema
obtencion de Calculo de scores
matriz de pesos calibrados

Renombrar etiquetas

sobre 8 clases genelracién
aisladas de etiquetas
Calculo de (.rttm)
| EER por

L clases

Calculo de matrices de
confusion y medida de
precision (accuracy)

emor de
segmentacion
SER

Figura 4.3: Diagrama de bloques de las etapas de desarrollo y test del sistema de referencia.

4. En cuarto lugar, se generan los modelos de clases a partir de los vectores de caracteristicas,
de la informacién obtenida en la fase tres y del UBM generado. En este punto, se probaron
dos combinaciones de datos: por un lado, se probé a dividir los datos de entrenamiento
en tracks para entrenar el UBM y tracks para entrenar el modelo por clases, de modo que
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el modelo de clases se calculase sobre unos datos diferentes a los empleados en el modelo
universal; y, por por otro lado, se prob¢ a trabajar con el mismo conjunto de datos para la
obtencién del modelo universal y del modelo por clases. La primera de las opciones dejaba
muy pocos datos para la adaptacion de los modelos de cada clase, por lo que se escogié
la segunda opcién para la generacion de modelos. Cada uno de estos modelos por clases
se obtiene de adaptar el modelo universal mediante el algoritmo mazimum a posteriori
(seccion 3.3.2.3). El proceso de adaptacion se ha realizado solamente sobre las medias del
UBM, manteniendo para cada modelo por clase los pardmetros de covarianzas y pesos del
modelo universal, lo que implica que la forma de cada gaussiana se mantiene pero cambia
la posicion de cada una respecto del modelo universal. Asimismo, del resto de parametros
que es preciso especificar en este proceso de adaptaciéon cabe resaltar que se ha realizado
una séla iteracion del algoritmo MAP, con un factor de relevancia de 16 (r = 16). El
resultado de esta fase es la generacion de tres modelos de clase que permitiran al sistema
detectar cada una de las clases acusticas (musica, voz y ruido) presentes en un fichero de
audio cualquiera.

. Una vez obtenidos los modelos, la siguiente tarea se enmarca dentro de la fase de desarrollo

del sistema. Esta tarea comienza por calcular la relaciéon de verosimilitud, o score, de cada
vector de caracteristicas del fichero de audio de test respecto a cada modelo de clase
acustica. Dicha relacién se obtiene normalizando la verosimilitud del vector de test dado
el modelo de clase respecto a la verosimilitud dado el UBM.

. El valor del score trama a trama (por cada vector de caracteristicas) presenta una gran

variabilidad, al evaluarse duraciones muy cortas (20 ms por trama). Para reducir dicha
variabilidad, se aplica un filtro de medias de longitud determinada sobre las puntuaciones,
cuyo objeto es conseguir valores de puntuacién frente a cada clase mas estables a lo largo
del tiempo. Dado que la longitud 6ptima de este filtro es desconocida y depende de la
naturaleza del audio, se ha calculado experimentalmente para cada clase, obteniendo un
valor diferente para cada una de éstas. Normalmente la longitud del filtro escogido (ventana
6ptima) se obtiene de realizar un barrido de valores de longitud para el filtro de media
que abarca desde 400 tramas o vectores de caracteristicas a 2000, escogiendo los valores
que minimizan el error de deteccién en cada clase evaluado mediante el EER. Dado que
una trama abarca 10 ms de audio (segmentos de 20 ms con 50 % de solape), las duraciones
temporales sobre las que se calcula la longitud de filtro 6ptimo oscilan entre 4 y 20 segundos:
400segmentos x 10ms/segmento = 4s,2000segmentos * 10ms/segmento = 20s.

. Una vez que las puntuaciones han sido filtradas tiene lugar una fase de calibracién, en la

cual se obtiene una funciéon de mapeo de scores de cada clase a partir de las puntuaciones
obtenidas. Dicha calibracién va a ser empleada junto con el valor de ventana 6ptimo para
estimar la pertenencia de los segmentos a cada una de las clases con el mayor acierto
posible. El proceso de calibracién empleado en este sistema y en los siguientes expuestos
en el siguiente capitulo esta basado en el algoritmo de regresion logistica [39]. En la gréfica
4.4 se puede ver un ejemplo de los scores obtenidos para la clase musica calibrados.

. La pentltima tarea consiste en probar experimentalmente el resultado del sistema de seg-

mentacién sobre un conjunto de datos diferente al usado para entrenamiento y desarrollo.
Para ello, los vectores de caracteristicas obtenidos se comparan con cada clase y con el
modelo universal obteniendo unas puntuaciones. Dichas puntuaciones se filtran bajo los
valores de ventana 6ptimos y se calibran. En este caso, un segmento serd considerado como
perteneciente a una clase si la puntuacion final obtenida sobre dicha clase supera el umbral.
Gracias al proceso de calibracién, puede utilizarse directamente un umbral igual a 0 para
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tomar la decisiéon de clase detectada o no detectada. Una vez clasificados los segmentos,
se van a generar las etiquetas (.rttm) correspondientes a los ficheros de test evaluados.

vz : : : : o
0.1
0,08~

006

Mormalized count

0,04 —

002

-10 -5 ] log LR 5 10 15

Figura 4.4: Resultados de la calibracion scores target (morado) frente a non target (rosa claro)
para clase musica.

9. Finalmente se estudia la bondad del sistema de clasificaciéon en base a diferentes medidas
de error. En primer lugar, se evalia el rendimiento mediante la tasa de igual error (EER).

En segundo lugar, las matrices de puntuaciones obtenidas con este sistema son adaptadas
a un modelo de 8 clases considerando el etiquetado de regiones homogéneas de la figura 2.4.
Las nuevas matrices de resultados obtenidas son la base para medir el error de confusién
del sistema haciendo especial hincapié en la bondad del sistema tanto para cada clase
acustica (voz, musica, ruido) de forma aislada como con las posibles combinaciones.

Una vez que el sistema ha sido desarrollado, calibrado y evaluado, el comité organizativo de la
evaluacién entregéd a cada concursante un conjunto de datos sin etiquetar formado por 15 tracks
de audio, a partir de los cuales cada concursante debié generar las etiquetas experimentales con
su sistema y enviarlas a la evaluacién. No obstante, ni este sistema ni los desarrollados en este
proyecto han usado estos tracks de evaluacién, sino que se han considerado siempre los datos de
la base de datos inicial (tracks 1 al 20) para desarrollar los sistemas.

El proceso de segmentacién de audio del sistema de referencia recientemente detallado se
resume en los siguientes diagramas de bloques: en la figura 4.2 se detallan los pasos a seguir para
la generacion de modelos de clases, mientras que en la figura 4.3 se detallan los pasos a seguir
para la calibracién de puntuaciones y evaluar el sistema de forma experimental.

4.3.2. AndAlisis de resultados

Una vez aplicado el sistema de segmentacion desarrollado sobre los tracks de test (16-20),
se procede a la fase de evaluacién mediante varias de las métricas expuestas en la secciéon 2.4.
En cualquiera de los sistemas se ha tratado con el EER, las matrices de confusiéon y el error de
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precision (o accuracy). Adicionalmente para este sistema se ofrecen los resultados obtenidos de
participacion en la evaluacién Albayzin.

4.3.2.1. Valores 6ptimos del filtro de medias

Para encontrar el tamafio 6ptimo de ventana se filtran los scores obtenidos en los tracks 11
al 15 con valores de ventana comprendidos entre 400 y 2000 tramas a intervalos de 50 tramas
(esto es, 40 ms). Para cada clase, se calcula el EER de su detector GMM-UBM obtenido con
cada valor de ventana, y se resume en una grafica que relaciona cada tamafio con el valor de
error obtenido por clase. Los resultados obtenidos se muestran en la gréafica 4.5 y se resaltan en
la tabla 4.1.

FMFCC-50C detectors, tracks 11-15

EER (%)

5 i 1 i 1 i 1 I i
a 200 400 go0 goo 1000 1200 1400 1600 1§00 2000
Window length (frames)

Figura 4.5: Analisis de EER para distintos valores del filtro de medias sobre tracks 11 al 15
sistema de referencia.

Longitud 6ptima del filtro

(nimero de tramas) 800
EER 1716 | 2345 | 9.71
‘ Clase acustica ‘ musica (mu) ‘ ruido (no) ‘ Voz ‘

Tabla 4.1: Valores de ventana 6ptimos sobre el sistema de referencia.

Estos valores obtenidos de ventana van a ser los empleados para evaluar el sistema (con los
tracks 16 al 20) y segmentar cualquier fichero de audio del que se desee conocer la distribucion
de clases. Sobre este conjunto de datos la clase que mejor se detecta es la voz, seguida de la
misica y del ruido. No obstante, dado que estos datos se enmarcan en la etapa de desarrollo u
optimizacion (tracks 11 - 15) el EER obtenido no se contrasta mas en profundidad con otros

sistemas.
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4.3.2.2. Rendimiento de deteccion

Una vez obtenidas las puntuaciones finales ya calibradas, y escogido un tamaifio de filtro de
medias 6ptimo, se calculan las puntuaciones sobre el conjunto de datos asignados para test, esto
es, de los tracks 16 al 20. Se representan los errores de deteccion mediante curvas DET, que
no sélo muestran el valor de EER sino ademds la relacién entre la tasa de falso rechazo y falsa
aceptacion para diferentes puntos de trabajo del detector. Adicionalmente, se realiza un barrido
de valores de ventana para comprobar si el valor de ventana previamente escogido sobre los datos
de desarrollo se asemeja al que seria el 6ptimo en este conjunto de datos de test.En la grafica
4.6 se refleja la curva DET de cada uno de los tres detectores y en la figura 4.7 se muestra el
resultado de error para diferentes valores de ventana.

False Rejection Probability {in %)

02 rmu: EER-DET = 15.6285; DCF—opt = 0.080138)

04 k... == —no EER-DET = 24 8481: DCF—opt = 0.086355[ |
' ‘1. == &p: EER-DET = 168.053; DCFapt = 0.085002 |
1 T T T T T T T 1

0102 05 1 2 5 10 20 40
False Acceptance Probability (in %)

Figura 4.6: Curvas DET correspondientes a los 3 detectores del sistema de referencia sobre los
tracks 16-20.

En primer lugar, cabe resaltar que la clase que mejor se detecta es la clase musica, seguida
de la voz y por tltimo el ruido. A partir de las graficas se puede observar como el valor de EER
obtenido para las clases de musica y ruido sobre el conjunto de datos de evaluacion (tracks 16
al 20) se asemeja al obtenido sobre los tracks 11 al 15, con una variacién méxima de 2 puntos
de EER. No obstante, los valores de EER obtenidos de los tracks 11 al 15 se han empleado
para escoger ventana 6ptima, por lo que la comparativa de resultados en cuanto a niveles de
EER no es el motivo de este punto, como si lo es el medir un posible sobreajuste de ventana. Si
calculamos en valor absoluto la diferencia de EER obtenido de los tracks 16 al 20 con el valor
de ventana predeterminado, con respecto del que resultado 6ptimo del nuevo barrido se puede
apreciar que las desviaciones son insignificantes, ademas de que se aprecia cémo el rendimiento
del detector de voz parece muy dependiente del conjunto de datos de test.

Con todo ello, es importante destacar para este caso la alta similitud entre los valores de
ventana escogidos y los que serian 6ptimos sobre los datos de evaluacion.
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FMFCC-50DC detectors, tracks 16-20
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Figura 4.7: Analisis de EER para distintos valores del filtro de medias sobre tracks 16 al 20.

Comparativa de EER sobre tracks 16 al 20 | mu no sp

EER con valor de ventana .

obtenido en desarrollo (tracks 11-15) 15,82 (800) | 24, 84 (850) | 18,053 (550)
EER con valor optimo 15,82 (700) | 24,79 (600) | 18,04 (500)

Tabla 4.2: Comparativa de EER para estimar posible sobreajuste de ventana.

4.3.2.3. Matrices de confusion

A continuacién se muestra la grafica 4.8 con la matriz de confusién obtenida para el sistema
sobre los tracks de test 16 al 20. En dicha grafica, se puede apreciar a simple vista qué clases
de referencia son detectadas con mayor acierto asi como el total de segmentos que han sido
correctamente asignados respecto del total, esto es, el valor de accuracy que aparece al pie de
la grafica. En segundo lugar se adjunta una tabla (4.3) que refleja la bondad de aciertos sobre
cada clase en valor porcentual.

De esta primera grafica se observa que un poco mas de la mitad de las muestras son bien
clasificadas. Ademas, es interesante ver que la clase de silencio (para la cual no hay asignada un
modelo concreto, sino que se considera la ausencia de relaciéon con ninguno de los tres modelos),
se confunde mayoritariamente con la voz. Por otro lado, destaca la clasificacion de la clase voz
y la de voz con miusica, que guarda relacién con el total de segmentos asociados a estas clases

que hay en la base de datos.
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Confusion Matrix
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Figura 4.8: Matriz de confusion del sistema de referencia sobre tracks 16 al 20.

‘ Clase ‘ no ‘ Sp-no ‘ sp ‘ Sp-mu ‘ Sp-mu-no ‘ mu ‘ mi-no ‘ silence ‘

| Precisién (%) | 0.35 | 43.45 | 88.84 | 72.98 | 34.57 154 |0 032 |

Tabla 4.3: Valores de precision por clases sobre sistema de referencia.

Los resultados de la matriz de confusion (figura 4.8) permiten contrastar a simple vista que
las clases de voz aislada y de misica aislada son las que mejor se detectan con un porcentaje
alto de acierto. No obstante, dado que el valor de precisién se calcula sobre el total de segmentos
sin tener en cuenta el total de datos sobre cada clase, el valor de precisién obtenido total apenas
supera el 60 %. Si se contrasta la grafica con los valores de la tabla, se puede apreciar como la
precision de deteccion de la clase voz casi alcanza el 90 % seguida de la clase de musica y voz
con mas de un 70 %. Resulta curioso destacar que la deteccion de ruido, de silencio y de miusica
con ruido es practicamente nula, lo que pone de manifiesto la imprecision del sistema sobre estos
conjuntos. Si se acude a la grafica que resume el porcentaje de audio que hay en cada clase (figura
4.2.2) se puede observar como la presencia de datos sobre estos tres conjuntos es muy reducida
y significativamente menor que las otras cinco clases. Reconocer un tipo de datos concreto con
un sistema de segmentacién que ha sido entrenado con muy pocos datos de esa misma indole
justifica los malos resultados obtenidos con este sistema sobre dicho conjunto. No obstante, esta
justificacion de los resultados es valida sélo hasta cierto punto ya que la clase de voz y ruido
(sp-no) es de las que mas datos de entrenamiento tiene y sin embargo la precision obtenida es
significativamente menor (43.45%) que la de las clases voz y voz con misica que se entrenan
con una cantidad similar de datos y sin embargo han sido detectadas con gran precisiéon.

4.3.2.4. Resultados de la evaluacion

Como resultado de la evaluacion de este sistema de segmentacion de audio basado en ca-
racteristicas timbricas se obtuvo una posicién tercera sobre cuatro participantes. El resultado
de la evaluacién se llevo a cabo mediante la medicion del SER de los resultados generados por
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cada sistema sobre el conjunto de tracks 21 a 35. Adicionalmente, el nivel de SER empeor6
considerablemente para este conjunto de datos con respecto a los datos de test (tracks 16 al 20),
pasando de un 21 % de SER a un 30.67 %, por lo que una vez finalizado el concurso y obtenidas
las etiquetas de este conjunto de datos, se realizé un anélisis de los resultados a nivel de EER
para intentar comprender los resultados obtenidos.

En primer lugar, se calculé el EER sobre los valores de ventana 6ptimos y los resultados
se muestran en la grafica 4.9. A partir de esta grafica se aprecia como el EER para la clase de
musica pasa de un 15.82 % sobre los tracks 16 al 20 a un 27.99 % en el conjunto de datos de la
evaluacion (tracks 21 a 35). Para el caso del ruido el error aumenta en unos 4 puntos de EER y
solamente para la clase de voz los resultados se mantienen similares (menos de un punto de EER
de variacion). Los resultados obtenidos sobre este conjunto de datos de evaluacion han resultado
en general peor de lo que se esperaba a raiz de los resultados del primer conjunto de datos de
desarrollo, lo que ha motivado un andlisis del sistema para detectar si un posible sobreajuste de
datos o algin tipo de error se hubiese cometido, o si simplemente el suceso se debia a que los
datos de este ultimo conjunto eran notablemente diferentes a los datos de entrenamiento.

False Rejection Prabability {in %)
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Figura 4.9: Medida de EER y curva DET sobre tracks 21 a 35 en sistema de referencia.

Por lo tanto, en segundo lugar se ha calculado el EER para un amplio conjunto de valores del
filtro de medias (en lugar de solo para el 6ptimo segin los datos de desarrollo) y los resultados
se muestran en la grafica 4.10). Los valores de ventana 6ptimos para este nuevo conjunto han
sido 850, 750 y 400 (para las clases de musica, ruido y voz respectivamente), mientras que los
valores obtenidos sobre los datos de desarrollo fueron de 800, 850 y 550. Ademas, en el caso de
los tracks 21 a 35, el EER adquiere cierta estabilidad en el intervalo que rodea al valor éptimo,
por lo que se puede concluir que en el tamano de ventana escogido, no ha habido sobreajuste
en la eleccién, ya que los valores de ventana 6ptimos del conjunto de tracks 21 a 35 son muy
similares a los empleados. Por este motivo, se descarta que el valor de ventana haya sido el
causante de la diferencia de resultados entre ambos conjuntos de datos.
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FMFCC-50DC detectors, tracks 21-35
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Figura 4.10: Valores de EER sobre tracks 21 a 35.

Por otro lado, contrastando el contenido de la base de datos (figura 4.2.2) se puede apreciar
como en general la proporciéon de audio existente para cada una de las clases sobre ambos
conjuntos de datos es muy similar, es decir, la longitud de las barras azules del diagrama (que se
corresponden con los tracks 16 al 20) para cada una de las clases se asemeja a la longitud de las
barras amarillas del mismo diagrama (tracks 21 a 35). Por lo tanto, también se descarta que la
diferencia de rendimiento se deba a una diferente proporcién de clases presentes entre los tracks
de evaluacién (tracks 21 a 35) y los de test (tracks 16 a 20). Con todo esto, quizas esta diferencia
de rendimiento si se deba a un sobreajuste de los datos empleados para entrenamiento que no
hayan sido suficientes para generalizar, y generar por lo tanto unos modelos representativos.
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Sistemas basados en informacién cromaéatica

En el presente capitulo se presentan dos sistemas de segmentaciéon de audio basados en
caracteristicas cromaticas. El primero de ellos, obtiene las caracteristicas de estadisticos de la
entropfa cromética (media, varianza, skewness y kurtosis). El segundo de ellos, obtiene nuevas
caracteristicas croméaticas de los ficheros de audio basadas en la distribucién de energia espectral.
El sistema de segmentacién de audio desarrollado a partir de ellas estd basado en detectores
GMM-UBM al igual que el sistema de referencia (expuesto en el capitulo anterior). Ademas de
su rendimiento de forma aislada, se estudia la fusién de cada uno de estos sistemas con el sistema
de referencia tanto a nivel de scores como de caracteristicas, y los resultados se detallan en el
presente capitulo.

5.1. Sistema basado en estadisticos de la entropia cromatica

A continuacién se detalla el sistema de segmentacién de audio basado en estadisticos de
la entropia cromatica. Las caracteristicas cromaticas, si bien son caracteristicas frecuenciales
al igual que los MFCC-SDC, estan basadas en conceptos de la distribuciéon frecuencial de las
notas, por lo que al menos para la clase miisica se espera que la fusién con un sistema basado
en caracteristicas MFCC-SDC mejore los resultados de este ultimo por si sélo.

5.1.1. Estructura del sistema

El extractor de estadisticos de entropia cromética forma parte de los algoritmos desarrollados
en el grupo ATVS [23]. Este sistema fue inicialmente desarrollado con la base de datos de la
evaluacion Albayzin 2010 de segmentaciéon de audio, parte de la cual estd contenida en la base
de datos de la evaluacion de 2014. Tomando como referencia el primer sistema desarrollado para
este proyecto, se ha estudiado el rendimiento del sistema basado en cuatro estadisticos de la
entropia cromética (media, varianza, skewness y kurtosis) generando nuevos modelos acusticos
con la nueva base de datos disponible. Como objetivos principales de trabajar con este sistema
se plantea por un lado estudiar una posible mejora en la detecciéon de misica con respecto del
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sistema de referencia, y por el otro estudiar la posibilidad de ser fusionado con el sistema de
referencia propuesto (motivado por el hecho de que cada uno trabaja con un tipo de caracteris-
ticas de naturaleza diferente) en busca de un sistema de segmentacion de audio més robusto y
con mejores prestaciones.

El esquema propuesto para el sistema de segmentacién de audio basado en estadisticos de la
entropia cromaética solamente difiere del sistema de referencia en el tipo de caracteristicas que
se obtienen, por lo que se asumen las mismas fases de entrenamiento, desarrollo y evaluacién del
sistema detalladas en el capitulo anterior (4.3). No obstante, difieren algunos de los parametros
empleados para la generacién del modelo: en concreto, el UBM que ofrece resultados 6ptimos
estd inicializado con 5 iteraciones del algoritmo k-means, seguido de 10 iteraciones del algoritmo
ML y trabaja con 128 mezclas. El niimero de mezclas més pesadas se mantiene en 5, y en la fase
de adaptacion MAP se mantiene el coeficiente de adaptacion a 16 pero el nimero de iteraciones
se establece en 10. Estos pardmetros se han tomado del sistema de partida de la segmentacion de
audio con estadisticos de la entropia cromética [23]. Una vez generados los modelos, se procede
al testeo del sistema utilizando los mismos ficheros de datos que en el sistema de referencia y
siguiendo el mismo procedimiento (scoring GMM-UBM por trama, seleccion de filtro de medias
optimo, y calibracion de scores) y los resultados se muestran en la siguiente seccion 5.1.3. Por
otro lado, se estudia la fusion con el sistema de referencia a nivel de caracteristicas y a nivel de
scores. Para la fusion a nivel de scores se emplean para el sistema basado en estadisticos de la
entropia los parametros del sistema de partida reciéntemente mencionados; sin embargo, para la
fusién a nivel de caracteristicas, los parametros que se seleccionan para el entrenamiento son los
empleados en el sistema de referencia, esto es, 1024 mezclas, 1 iteracion del algoritmo k-meansy
5 de ML (para el UBM), y 1 iteracion MAP. Finalmente se evaliia el rendimiento del sistema
con el EER por detector y las matrices de confusién aplicadas a 8 clases.

5.1.2. Analisis de las caracteristicas y los modelos

Una peculiaridad de este sistema es que trabaja con vectores de tan sélo 4 caracteristicas, un
namero muy pequeno en comparacién con las 56 del sistema basado en MFCC-SDC. Este niimero
tan bajo anima a realizar un anélisis de los vectores de caracteristicas obtenidos para visualizar
de manera gréafica si los modelos entrenados se adaptan bien a los vectores de caracteristicas de
cada clase, y la forma que toma el UBM en comparacién de los modelos. Si bien este analisis
es siempre de utilidad para cualquier sistema, cobra especial sentido en este contexto donde el
numero de caracteristicas es manejable y puede ser analizado graficamente.

De este analisis destaca la forma que toman la distribucién de cada uno de los vectores de
caracteristicas de los cuatro estadisticos de la entropia cromética. Dado que los modelos de las
clases aciisticas se componen de mezclas de gaussianas, es recomendable que la distribucién que
generan los vectores de caracterfsticas se asemeje a la de una distribucién normal. Tomando
como ejemplo el histograma de la clase musica (figura 5.1), se puede apreciar como la media
estadistica sigue una distribucién de estas caracteristicas, al igual que sucede con el skewness.
Sin embargo, la naturaleza de la varianza no genera una distribucién de este estilo, ya que como
se puede ver en el histograma los valores de varianza méas frecuentes se sitdan en torno a cero, y
complementado este hecho con que no tiene cabida que la varianza tome valores negativos (es un
valor cuadratico), la distribucion final se asemeja mas a una log-normal, con lo que aplicando el
logaritmo a estas caracteristicas el resultado serd una distribucién de forma més aproximada a
una normal. Dicha técnica también va a ser empleada para el caso de la kurtosis, ya que debido
a su naturaleza (seccion 3.2.2.1) tinicamente toma valores positivos. Los resultados de aplicar
esta transformacién se ejemplifican para el caso de la varianza en las figuras 5.2 y 5.3.

56 CAPITULO 5. SISTEMAS BASADOS EN INFORMACION CROMATICA



Segmentacion de audio mediante caracteristicas cromdticas en ficheros de noticias

Media estadistica Varianza estadistica skewness kurtosis

45 30 40

40F 35k

3BF
30

30F
25+

25

20

Histograma de vectores de caracteristicas

Figura 5.1: Histograma de los estadisticos de la entropia sobre el modelo de musica.
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Figura 5.2: Distribucién estadistica de la varianza sobre datos de musica.
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4 Histograma de la log-varianza
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Figura 5.3: Distribucién estadistica del logaritmo de la varianza sobre datos de miisica.

Asimismo, experimentalmente se comprueba como los resultados del sistema que utilizan
el logaritmo de ambas variables reducen globalmente el EER sobre cada clase, por lo que los
resultados que se han seleccionado en este capitulo se han obtenido trabajando directamente con
vectores de caracteristicas formados por los siguientes pardmetros estadisticos de la entropia:
media, logaritmo decimal de la varianza, skewness y logaritmo decimal de la kurtosis.

5.1.3. Analisis de resultados

A continuacion se analiza el rendimiento de este sistema por separado, es decir, antes de ser
considerado como parte de una fusién de sistemas. Se obtiene el valor de ventana 6ptimo para
el filtro de scores a partir del EER aplicado a los tracks 11 al 15, se calcula el EER de los tracks
16 al 20 con el valor de ventana éptimo y se calculan asimismo las matrices de confusiéon y los
valores de precision por clase, tal y como se ha expuesto para el sistema de referencia.

5.1.3.1. Valores optimos del filtro de medias

De manera aniloga al sistema anterior, se busca el valor éptimo de ventana para el filtro de
medias como aquel que minimiza el EER por detector sobre el subconjunto de desarrollo (tracks
11 al 15). En este caso, como se ha avanzado en la seccion 5.1.1 se estudian dos sistemas que
siguen el mismo esquema pero con diferentes parametros para el UBM y la adaptacion MAP.
La gréafica resultante para cada uno de estos se presenta en las figuras 5.4 y 5.5.
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log—statistical chromatic entropy detectors, tracks 11-15
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Figura 5.4: Anélisis de EER sobre tracks 11 al 15, sistema basado en entropia cromaética con
parametros del sistema de partida.
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Figura 5.5: Analisis de EER sobre tracks 11 al 15, sistema basado en entropia cromaética con
parametros del sistema de referencia.

A partir de las graficas obtenidas se selecciona el valor de ventana 6ptimo, el cual se recoge
para cada caso en las siguientes tablas (5.1 y 5.2):
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Longitud oPtlma del filtro de medias 850 1000 1100
(niimero de tramas)
| EER | 2943 | 3916 | 1715 |
‘ Clase acustica ‘ miusica (mu) ‘ ruido ( ‘ Voz ‘

Tabla 5.1: Valores de ventana 6ptimos sobre el sistema basado en entropia cromética con para-
metros del sistema de partida.

Longitud oPtlma del filtro de medias 1800 1600 1500
(niimero de tramas)
| EER | 301 | 3405 | 26.61 |
‘ Clase acustica ‘ miusica (mu) ‘ ruido ( ‘ Vo ‘

Tabla 5.2: Valores de ventana 6ptimos sobre el sistema basado en entropia cromética con para-
metros del sistema de referencia.

De estos resultados obtenidos destaca los valores de ventana 6ptimos obtenidos para el sis-
tema entrenado con parametros del sistema de referencia, ya que un filtro de 1800 tramas sobre
este sistema implica aplicar filtros de 18 segundos. Por otro lado, cabe destacar que el EER
obtenido para la clase de voz en el caso del sistema entrenado con parametros del sistema de
partida es casi 10 puntos menor que en el otro caso.

5.1.3.2. Rendimiento de detecciéon

Una vez seleccionada la longitud 6ptima del filtro se calcula el EER de los tracks de test
de manera analoga a como se ha trabajado con el sistema de referencia. Por ello, no solamente
se analiza el EER final obtenido con el valor de ventana fijado en desarrollo, sino que en el
caso del conjunto de test(tracks 16 al 20) se analiza cual seria el valor 6ptimo de filtro sobre este
conjunto de datos y si el mejor valor de EER distaria mucho del resultado obtenido. Se muestran
en primer lugar los resultados de trabajar con los pardmetros del sistema de partida, esto es,
un UBM generado con 5 iteraciones k-means, 10 de ML y modelos de clases adaptados con
10 iteraciones MAP. Para facilitar la comprension de los resultados estos primeros parametros
del sistema basado en estadisticos de la entropfa croméatica se considerard que constituyen el
sistema A mientras que el sistema ajustado con los parametros de entrenamiento del sistema
de referencia se va a mencionar como sistema B. Las DET que se muestran son los resultados
del sistema sobre los tracks de test para el tamano de ventana fijado en desarrollo (figuras 5.6 y
5.7), mientras que como resultado del andlisis del tamano de ventana sobre estos tracks para ver
si este rendimiento es parecido al que se obtendria usando el tamano de ventana 6ptimo fijado
en desarrollo se muestran las graficas 5.8 y 5.9.
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DET tracks 16-20, log-statistical detectors
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Figura 5.6: Curvas DET y EER por detector obtenido sobre tracks de test (16 al 20), sistema
A.
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Figura 5.7: Curvaa DET y EER por detector obtenido sobre tracks de test (16 al 20), sistema
B.

CAPITULO 5. SISTEMAS BASADOS EN INFORMACION CROMATICA 61



Segmentacion de audio mediante caracteristicas cromdticas en ficheros de noticias

log-statistical chromatic entropy detectars, tracks 16-20
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Figura 5.8: Analisis EER por detector para distintos valores del filtro de medias sobre tracks 16
al 20, sistema, A.
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Figura 5.9: Analisis EER por detector para distintos valores del filtro de medias sobre tracks 16
al 20, sistema B.

De estos resultados cabe destacar que en ambos sistemas la clase que mejor se detecta
es la voz (es la que menor EER tiene), seguida de la musica y del ruido. No obstante, los
resultados obtenidos sobre cada una de las tres clases muestran en general, que la precisién del
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sistema basado en estadisticos de la entropia croméatica no supera los obtenidos con el sistema
de referencia.

5.1.3.3. Matrices de confusion

A continuacion se refleja el rendimiento del sistema a nivel de matrices de confusion y valor
de precision global y por clases, para lo cual se hace uso de un etiquetado homogéneo (figura
2.4) lo que supone trabajar con ocho clases (figura 4.1). Al igual que se ha detallado para el
sistema de referencia, se muestra la matriz de confusion resultante en escala de grises (figura
5.10 para el sistema A y figura 5.11 para el sistema B) y la tabla que refleja la precision para
cada una de las clases (tabla 5.3 para el sistema A y tabla 5.4 para el sistema B).

Confusion Matrix

no 1 B0
sp-ho | R
b a0
sp P g
40
sp-mu E
sp-mu-no - E A
mu E H20
mu-no E
10
silence R
. . . . ) ) . 0

fio sp-ho Sp O Sp-MU SP-MU-n0 U rdeno silence
Accuracy 40.7406%

Figura 5.10: Matriz de confusién del sistema A (estadisticos de la entropia) sobre tracks 16 al
20.

En lineas generales, los resultados demuestran que el sistema de segmentacién basado en
estadisticos de la entropia que mejores resultados ofrece es aquel que toma los mismos parametros
que el sistema de referencia, esto es mayor nimero de mezclas pero con menos adaptaciones del
modelo. La diferencia a nivel de EER no es muy significativa, ya que en el peor de los casos se da
una variacion de 2.7 puntos de EER para las clases de musica y ruido, y la desviacién en el nivel
de precision accuracy obtenido de las matrices de confusién es menor del 5 %. Por otro lado, el
analisis detallado de precision por clases permite comprender (tal y como era el objetivo) un
poco mejor como estd funcionando el sistema, y cuales son las clases que mejor detecta y las
que peor. En este caso, cabe destacar que si bien la precision total del sistema A apenas alcanza
el 40 %, los resultados de deteccion de la clase musica son mucho més satisfactorios, siendo la
Unica clase cuyos resultados son notablemente mejores que el valor de precisiéon total. En cuanto
al sistema B, sucede algo similar aunque en este caso el mayor valor de precisién, que también
se da para la clase musica, apenas supera el 53 %.
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‘ Clase ‘ no ‘ Sp-no ‘ sp ‘ sp-mu ‘ Sp-mu-no ‘ mu ‘ mu-no ‘ silence ‘

| Precision (%) | 16.05 | 42.20 | 38.7 | 43.94 | 26.4 | 6436 | 6.6 | 032 |

Tabla 5.3: Valores de precision del sistema A.

Confusion Matrix
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Figura 5.11: Matriz de confusion del sistema B (estadisticos de la entropia) sobre tracks 16 al
20.

‘ Clase ‘ no ‘ Sp-no ‘ sp ‘ Sp-mu ‘ Sp-mu-no ‘ mu ‘ mu-no ‘ silence ‘

| Precisién (%) | 18.07 | 32.89 | 45.53 | 47.42 | 44.62 | 53.76 | 4.9 | 8.95 |

Tabla 5.4: Valores de precisién del sistema B.

5.1.4. Fusion con el sistema de referencia

Como ya se introdujo previamente, uno de los principales objetivos de tratar con el sistema de
caracteristicas cromdticas era el de fusionarlo con el sistema de referencia, aunque cabe destacar
que en el estudio previo del sistema basado en estadisticos de la entropia cromética se han
encontrado ciertas mejoras (como es el caso de emplear el logaritmo para dos caracteristicas)
que mejoran los resultados con respecto de un sistema bésico, entendiendo como basico que toma
las cuatro caracteristicas iniciales (media, varianza, skewness y kurtosis) sin aplicar logaritmo.
De entre los diferentes tipos de fusién expuestos en el capitulo de estado del arte, en este proyecto
se ha escogido trabajar con la fusion a nivel de caracteristicas y a nivel de scores.

5.1.4.1. Resultados de fusionar a nivel de caracteristicas

La fusién a nivel de caracteristicas implica utilizar un tnico sistema basado en vectores de
caracteristicas compuestos por caracteristicas de distinta naturaleza (por ejemplo, timbrica y
cromética). Antes de fusionar los sistemas es especialmente importante analizar el rendimiento
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por separado de cada sistema para una configuracién igual , ya que si uno de ellos funciona muy
mal para esa configuracién, la fusion seguramente no ofrezca ninguna ganancia. Por lo tanto, es
importante encontrar una configuracién comiin para la cual el rendimiento de ambos sistemas
por separado no esté muy lejos de su déptimo. Por este motivo, se calculé en el apartado anterior
el rendimiento de un sistema basado en estadisticos de la entropia cromatica entrenado no sélo
con los pardmetros del sistema de partida sino también con los mismos parametros del sistema
de referencia.

Para lograr la fusién, se han combinado los vectores de caracteristicas obtenidos en cada uno
de los dos sistemas anteriores. Una vez que la fusién se ha realizado con éxito, el sistema se
entrena y evaliia siguiendo el mismo procedimiento que se ha seguido para cada uno de los dos
sistemas anteriores, y los resultados obtenidos se exponen a continuacion.

5.1.4.1.1. Valores dptimos del filtro de medias

Dado que se trata de un sistema con un nuevo conjunto de caracteristicas, se entrena un
nuevo UBM vy se adapta en funcion de los vectores de caracteristicas de cada clase, dando lugar
a los modelos de cada clase. Una vez obtenidos los scores de deteccién de audio de vectores de
caracteristicas sobre los modelos, se calcula experimentalmente el valor de ventana éptimo para
aplicar a los datos de test (tracks 16 a 20) en la fase de filtrado (suavizado de los resultados) de
la tarea de segmentacion. La gréfica resultante del andlisis de ventana (figura 5.12) y la tabla
que detalla la localizacion de dichos valores (tabla 5.12) se muestran a continuacion:

Fuzion features ref, system with log-statistical detectors. tracks 11-15
T T T T T T T T T

muy

EER (%)

i | i i 1 i 1 i
] 200 4001 [Sal} aon 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Window length (frames)

12

Figura 5.12: Anélisis de EER sobre tracks 11 al 15, sistema de fusién con estadisticos de la
entropia.
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Longitud éptima del filtro de medias
. 600
(niimero de tramas)
| EER | 2104 | 249 | 1332 |
‘ Clase acustica ‘ miusica (mu) ‘ ruido ( ‘ Vo ‘

Tabla 5.5: Valores de ventana éptimos sobre el sistema de fusion con estadisticos de la entropia.

En este caso, los valores 6ptimos de ventana para cada una de las clases se encuentran en 6,
5y 6.5 segundos. Si bien los valores de EER minimos que permiten obtener el valor de ventana
6ptimo se aventuran mejores que los obtenidos para el sistema basado en caracteristicas de la
entropfa cromética, para una comparacién rigurosa se analizaran los resultados obtenidos sobre
el conjunto de datos de test.

5.1.4.1.2. Rendimiento de deteccion

Una vez seleccionada la longitud 6ptima del filtro se calcula el EER de los tracks de test de
manera analoga a como se ha trabajado en los casos anteriores. En la figura 5.13 se muestra
el valor de EER obtenido sobre el conjunto de test con el valor de ventana escogido sobre los
datos de desarrollo asi como en la figura 5.14 se ofrecen los resultados de analizar el EER para
diferentes valores de ventana.

LET tracks 16-20, fuzion sizt,ref with log-ztat, detectors
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[47]
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0,2 oo muz EER-DET = 20,3806: DCF-opt = 0,080154 | ---
0.4 L. T 7no: EER-DET = 25,1651; DCF-opt = 0,091256 | |
: | = = spt EER-DET = 21,3224: DCF-opt = 0,099343

1 T
0,102 0,58 1 2 5 10 20 40
False Acceptance Probability (in #)

Figura 5.13: Curvas DET y EER obtenidos sobre tracks de desarrollo (16 al 20).
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Fusion features ref. system with log-statistical detectors, tracks 16-20
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Figura 5.14: Analisis EER para distintos valores del filtro de medias sobre tracks 16 al 20.

En términos de EER, los resultados obtenidos del sistema de fusién evaluado sobre los tracks
16 al 20 son mejores que los obtenidos sobre el sistema cromético pero peores que los del sistema
de referencia, por lo que en esta linea no se ha conseguido una mejora de resultados. No obstante,
esto podria ser de algiin modo un resultado esperado ya que el rendimiento de ambos sistemas era
bastante diferente, siendo uno de ellos significativamente mejor que el otro, por lo que se puede
argumentar que partiendo de sistemas con eficiencias tan diferentes, el resultado en rendimiento
sea un valor aproximado a la media de ambos. No obstante, este andlisis de EER no es del todo
exhaustivo por lo que se continta la evaluacién del sistema con las matrices de confusion.

5.1.4.1.3. Matrices de confusion

En el siguiente apartado se refleja el rendimiento del sistema evaluado con matrices de
confusion y el nivel de precision de cada clase. Por un lado, la figura 5.15 muestra la matriz de
confusion resultante junto con la precisién global. Por otro lado, la tabla 5.6 refleja la precision
del sistema por cada una de las ocho clases.

A partir de los resultados se puede apreciar que el valor de precisién obtenido es mejor que
el obtenido con el sistema basado en estadisticos de la entropia pero algo peor que el resultado
obtenido con el sistema de referencia, al igual que pasaba al medir en términos de EER. Ademas,
no existe ninguna clase cuyo valor de precision supere a los obtenidos con cada uno de los sistemas
por separado. El sistema basado en estadisticos de la entropia en general funciona peor que el
sistema, basado en coeficientes MFCC-SDC, por lo que si se comparan los valores de precision
obtenidos en la fusién para cada una de las clases con respecto a los obtenidos en el sistema
basado en estadisticos de la entropia se puede ver una notable mejoria en los resultados de la
fusion.

Sin embargo, la comparativa que se puede llevar a cabo con el sistema de referencia resulta
interesante. Por un lado, se puede ver como la precisién obtenida en las clases de sp y sp-mu
es peor en la fusion en comparacion al sistema de referencia (88 % frente a 70 % en la clase voz
y 73 % frente a un disminuido 52 % en la clase voz-misica respectivamente). Por otro lado, el
valor de precision para el resto de clases (que en el caso del sistema de referencia no ofrecian
una precision muy elevada como las dos clases anteriores) ha mejorado significativamente.
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Confusion Matrix

no i 70
sp-no - . Il
spr T 50
Sp-mu 1 A0
sp-mu-no - . 1=

mu .
120

mu-no. - .
110

wtence J |
1 1 | | 1 1 D

no sp-no Sp EP-rU Sp-mu-no mu mu-no o silence
Accuracy 57 8527 %

Figura 5.15: Matriz de confusion de la fusién con estadisticos de la entropia.

Clase no | sp-no | sp Sp-mu | sp-mu-no | mu mu-no | silence
Precision (%) | 21.06 | 53.7 | 70.95 | 52.44 57.54 73.30 | 8.41 3.36

Tabla 5.6: Valores de precisiéon de la fusion de caract. del sistema de referencia con los estadisticos
de la entropfia.

5.1.4.2. Resultados de fusionar a nivel de scores con reglas fijas

La fusién a nivel de scores resulta de gran utilidad cuando las caracteristicas no son tan
compatibles entre si. En este caso, la estrategia a seguir consiste en combinar los scores obte-
nidos en cada sistema para cada una de las tramas, y con estos nuevos resultados realizar la
segmentacién del audio a partir de un umbral. Dado que los scores de cada sistema por separado
han sido calibrados (transformando los scores de forma que el umbral esté siempre en 0), esta
fusion de scores de tipo suma reforzara valores que resulten positivos en ambos casos, y viceversa
con los negativos; y, en el caso de segmentos que hayan recibido una puntuacién negativa en un
sistema y positiva en otra, la fusion ofrecera un resultado final positivo o negativo (lo que marca
la pertenencia o no a cada clase) en funcion del sistema cuyo resultado haya sido mas alto en
valor absoluto. En esta linea cabe destacar que cada una de las puntuaciones (previas a la fu-
sion) se calibra individualmente para cada detector y es en el ultimo paso antes de segmentar el
audio cuando ambos resultados se combinan. Por lo tanto, para realizar esta tarea soélo es preciso
anadir una fase al esquema de trabajo en la etapa de evaluaciéon. Tomando como referencia el
esquema mostrado para el sistema de referencia sobre las fases de desarrollo y test (figura 4.3),
se precisarfa incluir una etapa de proceso adicional sobre dicho esquema, tal y como se muestra
en la figura 5.16.
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Figura 5.16: Fragmento de diagrama del sistema de fusién de scores.

En este caso, los valores del filtro de medias empleados para cada sistema son los obtenidos
sobre el conjunto de tracks de desarrollo para cada caso. Finalmente, se muestran los resultados
a nivel de matrices de confusién y precision.

5.1.4.2.1. Matrices de confusion

En este apartado se va a medir el rendimiento del sistema fusionado a nivel de scores con
matrices de confusién y nivel de precisiéon global y por clases, para lo cual se hace uso de un
etiquetado homogéneo (figura 2.4) lo que supone trabajar con ocho clases (figura 4.1). La figura
5.17 muestra la matriz de confusién resultante, en la cual se puede apreciar a pie de figura
como el nivel de precisiéon global ha mejorado con respecto al obtenido con cualquiera de los
dos sistemas por separado y con respecto a la fusién a nivel de caracteristicas. Por otro lado, la
tabla 5.7 refleja la precisién del sistema para cada una de las ocho clases.

Contrastando los resultados a nivel de precisiéon, en lineas generales se puede ver cémo la
fusion a nivel de scores ofrece mejores resultados que la fusion a nivel de caracteristicas. En
primer lugar, el valor de precisién total ha mejorado con respecto al obtenido para el sistema
de referenca (60.46 %) y alcanzado el valor maximo hasta el momento (un 61,12%). Por otro
lado, el valor de precisién por cada clase ha mejorado en lineas generales en comparacién a
los resultados obtenidos para el sistema de fusiéon a nivel de caracteristicas, y sigue siendo
significativamente mayor (en la mayoria de las clases) que para cada uno de los dos sistemas
por separado. Por lo tanto, cabe concluir que el mejor modo de combinar estos dos sistemas
cuyos vectores de caracteristicas son significativamente diferentes, es entrenar cada sistema por
separado y combinar finalmente las puntuaciones obtenidas (una vez calibradas) para tomar
la decision final. En este caso, se aprecia como la fusiéon de scores permite optimizar cada
sistema por separado, mientras que para la fusién de caracteristicas es preciso buscar una nueva
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configuraciéon 6ptima, la cual puede ser dificil de encontrar debido a que la complejidad del
modelo aumenta al aumentar el nimero de caracteristicas.

Confusion hatrix

no B 70
Sp-no o 1 B0
Py 7 &0
sp-mu B 40
sp-ru-no 1 a0

mu 1
120

mu-no B
110

silence - - B

1 1 1 1 1 1 1
no sp-no sp Sp-rmu sp-mu-no mu mu-no  silence

Accuracy B1.1233%

Figura 5.17: Matriz de confusién de la fusién de scores con el sistema de referencia.

Clase no | sp-no | sp Sp-mu | sp-mu-no | mu | mu-no | silence
Precision (%) | 34.51 | 59.73 | 72.2 | 57.24 54.99 75.4 | 15.68 6.88

Tabla 5.7: Valores de precision de la fusion de scores del sistema de referencia con los estadisticos
de la entropia.
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5.2. Sistema basado en agrupacién por octavas y subbandas

Los resultados del sistema que se detalla a continuacién trabajan con una agrupacién por
octavas y subbandas fusionadas a nivel de caracteristicas, lo que equivale a trabajar con vectores
de 22 caracteristicas cromaticas: 10 por agrupacién de octavas, y 12 por agrupacion de subbandas.

5.2.1. Estructura del sistema

El sistema de segmentacion de audio basado en agrupacién por octavas y subbandas desa-
rrollado en este proyecto presenta el mismo esquema de trabajo que el sistema de referencia,
siendo la unica diferencia el algoritmo de extraccién de caracteristicas con el que trabaja cada
uno. El estudio detallado sobre ambos sistemas y los resultados que generan entrenados con
diferentes ajustes del modelo (nimero de iteraciones MAP, nimero de mezclas del UBM, etc)
se incluyen en el anexo B. Tras estudiar los resultados de los diferentes sistemas en términos
de EER, matrices de confusion y precision por clases se ha apreciado la complementariedad de
ambos conjuntos, y es por ello que en este apartado del capitulo se van a incluir los resultados
del sistema basado en 22 caracteristicas, las cuales provienen de una agrupaciéon del audio por
octavas y por subbandas, tal y como se ha detallado previamente en el capitulo del estado del
arte (seccion 3.2.2.2).

5.2.2. Analisis de resultados

Los resultados que se exponen a continuacién provienen de una seleccién previa de las con-
figuraciones que mejores resultados han ofrecido en la etapa de evaluacién. Sobre el conjunto
de posibilidades de estudio, que es infinitamente amplio, se ha seleccionado un subconjunto
de trabajo cuyos parametros coinciden con los parametros usados en los sistemas anteriores.
En total, se han planteado cuatro escenarios diferentes que combinan diferentes parametros de
entrenamiento y de adaptacion, los cuales se numeran a continuacion:

= UBM generado con 1024 mezclas, inicializado con 1 iteracion del algoritmo k-means seguida
de 5 iteraciones ML, y una iteracion del algoritmo de adaptacion MAP (sistema A).

= UBM generado con 1024 mezclas, 5 iteraciones del algoritmo k-means y seguida de 10
iteraciones ML. Modelos con mayor grado de adaptacién, por trabajar con 10 iteraciones
MAP (sistema B).

= UBM generado con 128 mezclas, inicializado con 1 iteracién del algoritmo k-means seguida
de 5 iteraciones ML, y una iteracion del algoritmo de adaptacion MAP.

= UBM generado con 128 mezclas, 5 iteraciones del algoritmo k-means y seguida de 10
iteraciones ML. Modelos con mayor grado de adaptacion, por trabajar con 10 iteraciones
MAP.

De los cuatro sistemas estudiados, se ha observado que funcionan mejor aquellos que trabajan
con mayor numero de mezclas, en este caso, 1024, que han sido nombrados como sistemas A y
B. Por lo tanto, los resultados que se van a reflejar en este capitulo van a hacer referencia a los
dos sistemas entrenados con 1024 mezclas en sus diferentes combinaciones.
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5.2.2.1. Valores 6ptimos del filtro de medias

A continuacién se muestran las graficas que reflejan el valor de ventana éptimo que habria que
escoger para cada sistema as{ como una tabla resumen con dichos valores. De manera analoga
a como se hizo en el analisis de resultados del sistema basado en estadisticos de la entropia
cromética, el pie de cada una de las figuras va a hacer alusion a los sistemas A y B (ambos
entrenados con 1024 mezclas) pero con diferentes parametros de entrenamiento del UBM y la
adaptacion MAP.

Detectors by octaves and subbands, tracks 11-15

% ; ! ! ' ! ; ! ! '

EER (%)

i 200 400 [=ale) oo 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Window length (frames)

Figura 5.18: Anélisis de EER sobre tracks 11 al 15 para sistema A entrenado con agrupacion
por octavas y subbandas

Como se ha podido observar en las graficas 5.18 y 5.19, los valores de EER obtenidos sobre
cada sistema (A y B) difieren s6lo ligeramente, y sin embargo, ambos ofrecen valores de EER
reducidos en comparacién a los obtenidos con el sistema basado en estadisticos de la entropia
cromética. Asi mismo, cabe resaltar que los valores de ventana 6ptimos seleccionados sobre cada
clase y sistema son en general valores bajos, vy estan situados en un valor medio de 5 segundos,
valor frecuente en este proyecto. Si el tiempo de ventana es pequeno esto puedo indicar que las
fluctuaciones no deseadas de la falsa presencia de clases son de muy corta duracién y por lo
tanto pueden ser suavizadas con pocos segmentos.

Longitud éptima del filtro de medias 600
(nimero de tramas)
| EER | 149 | 2048 | 174 |
‘ Clase acustica ‘ musica (mu) ‘ ruido ( ‘ Voz ‘

Tabla 5.8: Valores de ventana 6ptimos sobre el sistema A basado en agrupaciéon por octavas y
subbandas
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Figura 5.19: Anélisis de EER sobre tracks 11 al 15 para sistema B entrenado con agrupacion
por octavas y subbandas

Longitud é6ptima del filtro de medias 450
(nimero de tramas)
| EER | 1419 | 2106 | 157 |
‘ Clase acustica ‘ miusica (mu) ‘ ruido ( ‘ Voz ‘

Tabla 5.9: Valores de ventana 6ptimos sobre el sistema B basado en agrupacién por octavas y
subbandas

5.2.2.2. Rendimiento de deteccion

Una vez obtenidos los valores de ventana 6ptimos, se mide el rendimiento del sistema gene-
rado sobre los datos de test, y los resultados se muestran a continuacién para ambos sistemas
A y B. Como se ha llevado a cabo con los sistemas anteriores, por un lado se muestran las
curvas DET obtenidas con los valores de ventana éptimos (figuras 5.20 y 5.22), y adicionalmente
se comprueba si ha habido un sobreajuste del valor de ventana escogido (figuras 5.21 y 5.23)
mediante un andlisis de ventana sobre el conjunto de datos de test andlogo al realizado en el
apartado anterior. Finalmente se contrastan los resultados.
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Figura 5.20: Curvas DET y EER obtenidos para los detectores del sistema A de agrupacion por
octavas y subbandas, tracks 16-20
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Figura 5.21: Analisis EER sobre sistema A de agrupacion por octavas y subbandas, tracks 16-20

A raiz de los resultados, se puede apreciar como el valor de ventana escogido para la musica
es practicamente coincidente con el valor éptimo del conjunto de test, por lo que el sobreajuste se
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puede decir que es casi nulo. En el caso del ruido, por ejemplo, el error obtenido es casi el mismo
(apenas varia en dos decimas), y de un modo similar sucede con la clase voz, lo que quiere decir
que el sistema discriminara con cierta robustez. En cualquier caso, si se puede apreciar cémo
la clase que el sistema es capaz de detectar y clasificar con menor error es la musica, seguida
de la voz y finalmente del ruido. Como sucedia con sistemas anteriores, el ruido siempre resulta
la clase mas dificil de detectar, reflejo de que es complejo obtener un modelo con capacidad de
generalizacion para la base de datos proporcionada. Sin embargo, cabe resalta que el valor de
EER de musica es el minimo alcanzado hasta el momento, al igual que sucede con el de ruido.

En segundo lugar se muestran los resultados del sistema B (figuras 5.22 y 5.23) que emplean
el mismo sistema GMM-UBM pero con diferentes pardmetros en el entrenamiento y adaptacion
de modelos que los empleados en el sistema A.

False Rsjection Probability (in %&)

02 mu: EER—DET = 139063; DOF—opt = 0074058+
ot L...i| - = ~no EER-DET - 20.331; DCF—opt - 0.080267 |
1 ]:=: = sp: EER-DET - 20,3549 DCF-opt = 0.097362 |

1 T T T T
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Figura 5.22: Curvas DET y EER obtenidos sobre sistema B de agrupacién por octavas y sub-
bandas, tracks 16-20.

De nuevo la clase que dicho sistema es capaz de detectar mejor es la musica. Por otro lado,
el anélisis de ventana muestra poca variacion de EER sobre diferentes valores de ventana por
lo que a pesar de que los valores de EER obtenidos para la clase de voz sobre el conjunto de
evaluacién son algo peores que los obtenidos sobre los tracks 11 al 15 no tiene cabida hablar
de sobreajuste, sino que podria deberse quizéds a que los datos de voz contenidos en el conjunto
de test son menos parecidos a los del conjunto de desarrollo y entrenamiento y por lo tanto se
asemejard menos al modelo generado. En este punto, cabe resaltar cémo este fenémeno de la
clase voz ya se ha producido en el sistema de referencia (el cual pasa de un 9.7% de EER en los
tracks empleados para calibrar a un 18 % sobre los datos de test) por lo que se podria generalizar
que los datos de voz del conjunto 11 al 15 son demasiado similares a los datos de entrenamiento
del modelo y/o que los datos de voz del conjunto 16 al 20 son mucho mas diferentes y por eso
el sistema los reconoce peor.
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Figura 5.23: Anélisis EER sobre sistema B de agrupacion por octavas y subbandas, tracks 16-20.

En cualquier caso, si se comparan ambas configuraciones (sistemas A y B) obtenidas de
un extractor de caracteristicas de agrupacién por octavas y subbandas se puede concluir que
el rendimiento es casi idéntico medido en términos de EER, y bastante bueno en general en
comparaciéon al sistema basado en estadisticos de la entropia cromatica. De ste modo, los re-
sultados obtenidos confirman dos observaciones anteriormente realizadas. En primer lugar, los
valores de EER obtenidos para la clase musica y ruido son menores que los obtenidos para el
sistema de referencia, mientras que los valores de EER para la deteccion de voz son mejores
para el sistema basado en MFCC-SDC. Estos hechos guardan coherencia con la naturaleza con
la que son entrenados cada sistema. Los sistemas basados en MFCC son ampliamente usados
para reconocedores de voz por sus caracteristicas 6ptimas que obtienen informacién represen-
tativa de la voz (si bien se pensé que al incluir caracteristicas derivadas que miden variaciones
temporales -SDC- se obtendrian mejoras en la clase misica). Por otro lado, la agrupacion de los
vectores de caracteristicas por subbandas esta inspirada en la disposicién arménica de la musica,
a la vez que la agrupacién de los vectores de caracteristicas por octavas vino inspirada por la
disposicion frecuencial (o falta de armonia) del ruido. Por lo tanto, podria seleccionarse un tipo
de caracteristicas distinto para cada detector en funcién del rendimiento conseguido para cada
clase de audio: MFCC-SDC para voz, agrupacién por octavas y subbandas para miisica y ruido.

5.2.2.3. Matrices de confusion

A continuacién se evaltia el rendimiento del sistema con las matrices de confusion y el valor
de precision por clases. La figura 5.24 y la tabla 5.10 muestran los resultados del sistema A,
mientras que la grafica 5.25 y la tabla 5.11 hacen referencia al sistema B.
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Confusion Matrix
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Figura 5.24: Matriz de confusion del sistema A basado en agrupaciéon por octavas y subbandas.

Clase no | sp-no | sp Sp-mu | sp-mu-no | mu | mu-no | silence
Precision (%) | 17.4 | 48.74 | 73.35 | 62.52 63.54 63.8 | 21.35 23.51

Tabla 5.10: Valores de precision por clases del sistema A basado en agrupacién por octavas y
subbandas.
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Figura 5.25: Matriz de confusion del sistema B basado en agrupacion por octavas y subbandas.
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Clase no | sp-no | sp Sp-mu | sp-mu-no | mu mu-no | silence
Precision ( %) | 13.56 | 47.64 | 78.04 | 59.99 65.25 65.58 | 23.14 18.57

Tabla 5.11: Valores de precisién por clases del sistema B basado en agrupacién por octavas y
subbandas.

Al igual que reflejaba el EER, el rendimiento de los sitemas A y B es similar, y ambos rozan
un valor de precision del 60 %. De nuevo, las medidas de error reflejan que el sistema basado
en agrupacién por octavas y subbandas presenta mayor rendimiento que el sistema basado en
estadisticos de la entropia cromaética, en el cual, es posible que una codificacién de la entropia de
la cual se obtienen cuatro medidas estadisticas reduzca en gran medida la informacién presente
en el cromagrama.

Ahora bien, si se comparan estos resultados con los obtenidos en el sistema de referencia
(que trabajan con 56 caracteristicas) se obtiene que con vectores mucho mas cortos (de 22
caracteristicas) los resultados son muy similares mientras que el coste computacional y el tiempo
de calculo se reducen. En concreto, se estd comparando un valor de precision del 60.4 % en el caso
mejor del sistema de referencia con un 60.3 % en el caso mejor del sistema basado en agrupacion
por octavas y subbandas, empleando ademés el mismo ntimero de gaussianas, esto es, 1024.

En cuanto a los resultados obtenidos por clases, la clase que mejor se reconoce con un
valor de precision mayor al 70 % en ambos sistemas A y B basados en agrupaciéon por octavas
y subbandas es la voz, al igual que sucedfa en casos anteriores, y de nuevo la clase de ruido
aislado, muy seguida del silencio y la clase musica-ruido se detectan con muy poca precision,
siendo como ya se mencioné las clases con menos presencia en los datos de audio. En la dltima
seccién de este capitulo se realiza una comparativa méas detallada.

5.2.3. Fusion con sistema de referencia

A continuacién se van a combinar los dos sistemas con mejores resultados obtenidos en el
presente proyecto, es decir, el sistema de segmentacién de audio basado en coefientes MFCC-
SDC con el sistema basado en agrupacion por octavas y subbandas. Al igual que para el sistema
basado en estadisticos de la entropia cromatica, la fusién se va a realizar a dos niveles: de
caracteristicas y de scores.

5.2.3.1. Resultados de fusionar a nivel de caracteristicas

Los siguientes resultados se obtienen de combinar los 56 coeficientes MFCC-SDC con las 22
caracteristicas basadas en agrupacion por octavas y subbandas. Con un total de 78 caracteristicas
por trama se ha entrenado un sistema de segmentacién de audio cuyos resultados se muestran
en los siguientes apartados.

En cuanto a la estructura del sistema, el modo de combinar las caracteristicas sigue el mismo
esquema de trabajo que la fusién de caracteristicas con estadisticos de la entropia cromética
(seccion 5.1.4). Los vectores de caracteristicas obtenidos se han usado para entrenar un sistema
GMM-UBM, siendo los parametros empleados para generar los modelos los mismos que se han
empleado en el sistema de referencia, esto es:

= 1024 gaussianas por clase.
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= UBM inicializado con una iteracion del algoritmo k-means seguido de 5 iteraciones del
algoritmo EM.

= Modelos adaptados con una iteracion MAP y un valor de r=16.

5.2.3.1.1. Valores 6ptimos del filtro de medias

Siguiendo el mismo razonamiento expuesto en los siguientes apartados, se muestran en la
figura 5.26 vy en la tabla 5.12 los resultados del sistema para diferentes longitudes de ventana

sobre los tracks 11 al 15.

Fusion features ref. systern with armonic detectars, tracks 11-15
35 T T T T T T T T T
: : : : . : . —mu

no
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25r
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20F

150 A ........ RPN ........ ......... ......... e ........ e

% 10.49

10 i I T | 1 i 1 1 i
] 200 400 60O 200 1000 1200 1400 1600 1200 2000

Window length (frames)

Figura 5.26: Analisis de EER sobre tracks 11 al 15 para diferentes valores de ventana, fusion a
nivel de caracteristicas con sistema de referencia.

Longitud optima del filtro de medias

(niimero de tramas) 0o
| Clase actstica | 1819 | 23.02 | 1049 \
‘ Clase acustica ‘ musica (mu) ‘ ruido ( ‘ Voz

Tabla 5.12: Valores de ventana 6ptimos sobre la fusién a nivel de caracteristicas con el sistema

de referencia.

En primer lugar, cabe destacar que los valores 6ptimos del filtro de medias toman valores
similares a los obtenidos con otros sistemas. Por otro lado, los valores de EER que acompanan
a estos valores pronostican un sistema de buenas prestaciones, similar o ligeramente mejorado
respecto de cualquiera de los sistemas que constituyen los que intervienen en la fusion, por
separado.
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5.2.3.1.2. Rendimiento de deteccion

Con los valores seleccionados para la ventana del filtro de medias, se detectan cada una de las
clases de los tracks 16 al 20 y se evalta el rendimiento. Por un lado se muestran las curvas DET
obtenidas en la figura 5.27, y adicionalmente se muestran todos los posibles EER obtenidos por
clase sobre diferentes valores de filtrado (figura 5.28). Esta segunda grafica permite contrastar
(al igual que se ha hecho en casos anteriores) si los valores de ventana escogidos como 6ptimos
han resultado adecuados y coherentes con este conjunto de datos.

False Rejsction Probability (in %)

02 Fi mu: EER-DET = 17.5775; DCF—opt = 0.067686 -
01 L. == —no EER-DET = 23.8956; DCF—opt = 0.085126 |
' i1-- = sp: EER_DET - 10.0848; DOF—opt = 0003418 |

0102 05 1 2 5 10 20 a0
False Acceptance Probability (in %)

Figura 5.27: Curvas DET obtenidas sobre tracks 16 al 20, fusién caracteristicas con sistema de
referencia.

Los resultados obtenidos son muy similares a nivel de EER con los del sistema basado en
agrupacioén por octavas y subbandas, empeorando ligeramente a nivel de EER la clase misica con
respecto a éste sistema inicial y mejorando ligeramente para la clase de voz. Sin embargo, de una
manera mas suavizada, se aprecia como se repiten los mismos sucesos que en el caso de la fusion
a nivel de caracteristicas con el sistema basado en estadisticos de la entropia cromatica. Esto
es, que por lo general los valores de EER obtenidos para cada clase se encuentran comprendidos
entre el peor y el mejor valor obtenidos de entre ambos sistemas (el de referencia y el basado en
agrupacion por octavas y subbandas), por lo que en lugar de optimizar los resultados reduciendo
significativamente el EER, el resultado de la fusién a nivel de caracteristicas ha sido conseguir
un rendimiento intermedio con respecto a los otros dos sistemas.
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Fusion features ref. system with armonic detectors, tracks 16-20
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Figura 5.28: Anélisis de EER sobre tracks 16 al 20, fusién caracteristicas con sistema referencia.

5.2.3.1.3. Matrices de confusiéon

A continuacién se evalta el rendimiento del sistema para los tracks 16 al 20, siguiendo el
mismo razonamiento que en los apartados anteriores. Los resultados se exponen a continuacién:

Confusion Matrix
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no sp-no Sp sp-muU Sp-mu-no mu o mu-noo silence
Accuracy B1.0345%

Figura 5.29: Matriz de confusion de la fusién con el sistema de referencia a nivel de caracteristicas.
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Clase no | sp-no | sp Sp-mu | sp-mu-no | mu mu-no | silence
Precision ( %) | 24,16 | 59,56 | 74,30 | 56,72 56,76 78,41 | 9,38 14,08

Tabla 5.13: Valores de precision por clases de la fusién a nivel de caracteristicas del sistema de
referencia con el sistema de agrupacion por octavas y subbandas.

Comparando los resultados obtenidos con cada uno de los sistemas por separado, se puede
ver como el valor de accuracy total ha mejorado, aunque ligeramente, resultando mayor que el
obtenido sobre cualquiera de los otros dos sistemas. Por lo tanto, parece que en este caso (figura
5.29 la fusion no ofrece una medida ponderada de rendimiento sino que mejora respecto a valores
obtenidos previamente. No obstante, como ya se ha mencionado en otras ocasiones, la medida
de accuracy global no es suficientemente detallada, por lo que se acude al desglose por clases.
En este caso, destaca el valor de precision de la clase musica, que con un 78.41 % (tabla 5.13 es
el mejor valor obtenido hasta el momento sobre dicha clase.

5.2.3.2. Resultados de fusionar a nivel de scores con reglas fijas

La fusién a nivel de scores resulta de combinar con la operacién suma los scores obtenidos
sobre cada uno de los sistemas una vez que ambos han sido calibrados, del mismo modo que se
ha operado en casos anteriores. Al igual que en la fusion contemplada a nivel de scores entre el
sistema de referencia y el basado en estadisticos de la entropia cromatica, se evalia el error a
nivel de matrices de confusién y precision por clases.

5.2.3.2.1. Matrices de confusion

A continuacién se muestran los resultados obtenidos con las matrices de confusién para el
conjunto de tracks de evaluacién 16 al 20, reflejados en la figura 5.30. Tal y como se ha llevado a
cabo en los otros sistemas, se muestra el valor de precisién obtenido para cada clase en la tabla
5.14.

En primer lugar, cabe destacar que el nivel de precision global obtenido con este sistema es
el mayor de todos los anteriores sistemas y combinaciones desarrolladas en el presente proyecto.
Con un valor mayor al obtenido para el caso de la fusiéon a nivel de caracteristicas (al igual
que sucedia con la anterior fusion con estadisticos de la entropia cromaética), se podria concluir
que la fusiéon a nivel de caracteristicas funciona mejor que la agrupacién de scores cuando éstas
son de naturaleza similar (como es el caso de la fusion del sistema de agrupacion por octavas
con el sistema de agrupacién por subbandas a nivel de caracteristicas - anexo B - que ha dado
lugar a uno de los sistemas desarrollados en este proyecto denominado agrupacion por octavas y
subbandas. En caso contrario, es decir, cuando los vectores de caracteristicas sean de naturaleza
muy diversa, parece que la de fusién a nivel de scores ofrece mejores resultados.
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Confusion Matrix
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Figura 5.30: Matriz de confusién de la fusiéon con el sistema de referencia a nivel de scores.

Clase no | sp-no | sp Sp-mu | sp-mu-no | mu mu-no | silence
Precision (%) | 26.53 | 61.41 | 81.36 | 63.38 63.21 72.48 | 14.99 23.77

Tabla 5.14: Valores de precision por clases de la fusion a nivel de scores del sistema de referencia
con el sistema de agrupacién por octavas y subbandas.
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5.3. Comparativa de sistemas

Una vez analizado el rendimiento de cada uno de los sistemas que han sido estudiados y
desarrollados en el presente proyecto por separado, se procede a realizar una comparativa de
resultados del siguiente modo: en primer lugar se contrastan los valores 6ptimos de ventana
escogidos para cada sistema, en segundo lugar se contrastan los valores de EER obtenidos sobre
cada uno de los sistemas para el conjunto de evaluacion (tracks 16 al 2), y finalmente se compara
el rendimiento de cada sistema tanto a nivel de precisién global como local por clases.

5.3.1. Rendimiento de deteccion

EER sobre tracks 16-20

20,005
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Cromatica (B) Crométics o subbandas (&) por octavas y subbandas
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mNo 24,24% 37,35% 25,16% 22,51% 23905
wep 18,05% 26.69% 21,37% 2030% 19,06%

Figura 5.31: Comparativa de sistemas en niveles de EER por detector.

Los resultados de la grafica 5.31 evidencian que el mejor sistema para deteccién de musica es
el sistema basado en agrupacién por octavas y subbandas, al igual que sucede con la clase ruido.
Por el contrario, el sistema que mejor detecta la clase de voz es el sistema de referencia, basado
en caracteristicas MFCC-SDC. Estos resultados resultan coherentes con la légica que inspira
al disefio de cada uno de los sistemas. Por un lado, las caracteristicas MFCC son comunmente
usadas para reconocer voz (y aunque se esperaba que la agrupacion con los derivados SDC
resultasen adecuados para misica), los MEFCC-SDC han resultado el mejor sistema de deteccion
de voz en el proyecto. Por otro lado, la agrupacién de la energia por filtros de subbandas imita
la naturaleza de los cromagramas, por lo que se buscaban buenos resultados en detecciéon de
musica especialmente. La agrupacién por octavas buscaba por otro lado intentar caracterizar al
ruido por no seguir ninguno de los patrones mencionados.

84 CAPITULO 5. SISTEMAS BASADOS EN INFORMACION CROMATICA




Segmentacion de audio mediante caracteristicas cromdticas en ficheros de noticias

5.3.2. Rendimiento de clasificacion

En este apartado se trabaja con 8 clases en lugar de 3 (figura 4.1). Como ya se ha explicado
previamente, los tres detectores se han entrenado con clase mixtas, esto es, que se considera voz
a cualquier fragmento que al menos contenga voz (ya sea un vector de voz, de voz con misica, de
voz con ruido o de voz con ruido y miusica) y lo mismo para las otras dos clases. Si, en cambio, se
consideran todas las posibles combinaciones de estas tres clases aisladas surgen las ocho clases
con las que trabajan las matrices de confusion.

En este apartado, en primer lugar se muestra un diagrama de barras que agrupa los resultados
obtenidos sobre cada una de las clases para cada sistema y seguidamente se muestra el nivel de
precision global y por clases en figuras independientes.

Comparativade sistemas por niveles de precision
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Figura 5.32: Comparativa de sistemas por niveles de precision por clase.

A partir de la figura 5.32 se puede ver como de manera general las clases que mejor se
etiquetan son la clase de voz (sp) y musica aisladas (mu), seguidas de las clases de voz con
ruido (sp-no), voz con misica (sp-mu), y voz con musica y ruido (sp-mu-no). No obstante, esta
tendencia varia en funcién de cada sistema, motivo por el cual se ha detallado la precision de
cada clase en gréficas independientes para poder comparar a simple vista los resultados por
clase.

No obstante, también de manera global a todas las clases se aprecia cémo las clase de ruido
(no) y de silencio (silence) son clasificadas con una precision muy baja, por lo que el sistema
ofrece muy poco rendimiento en estas clases. Sin embargo, de nuevo la tendencia es diferente
para cada sistema.
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Figura 5.33: Comparativa de sistemas por nivel de precision global.

La figura 5.33 permite ver a simple vista que el sistema que mejor segmenta el audio a nivel
global es el obtenido de fusionar a nivel de scores el sistema de referencia con el sistema basado
en agrupacion por octavas y subbandas.
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Figura 5.34: Comparativa de sistemas por nivel de precisiéon de ruido.
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A partir de la grafica 5.34 se puede ver que la clase de ruido se clasifica con muy poca
precision, lo que guarda relacién directa con la poca cantidad de datos de entrenamiento de esta
naturaleza. Sin embargo, el sistema que mejor clasifica el ruido aislado es el obtenido de fusionar
a nivel de scores el sistema de referencia con el sistema basado en estadisticos de la entropia
cromatica.
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Figura 5.35: Comparativa de sistemas por nivel de precision de voz con ruido.

La figura 5.35 permite ver que la clase de voz con ruido tiene més presencia en los datos
de entrenamiento que se han empleado para generar los modelos. En este caso, el sistema que
mejor clasifica esta clase de voz con ruido es la fusion a nivel de scores del sistema de referencia
con el sistema de agrupacion por octavas y subbandas (al igual que para la precision global).
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Figura 5.36: Comparativa de sistemas por nivel de precision de voz.
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Figura 5.37: Comparativa de sistemas por nivel de precision de voz con musica.
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La figura 5.36 permite ver que el sistema que mejor clasifica y segmenta los fragmentos de
voz es el sistema de referencia basado en caracteristicas MFCC-SDC, que ademas destaca por
un valor de precision significativamente alto, de casi el 90 %. Cabe destacar que a diferencia de
los sistemas basados en entropia cromética el nivel de precisién de deteccién de la clase musica
no es inferior al 70 %.

Para la clase de voz con musica, a partir de la figura 5.37 se aprecia que el sistema, que mejor
clasifica los fragmentos de esta naturaleza coincide con el resultado anterior, esto es, el sistema
de referencia.
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Figura 5.38: Comparativa de sistemas por nivel de precision de voz con musica y ruido.

Los mejores resultados para la clasificacion de los fragmentos que contienen voz, musica y
ruido se encuentran en cualquiera de los sistemas basados en agrupacién por octavas y subbandas
tal y como evidencia la figura 5.38, y la fusién a nivel de scores de este sistema con el sistema de
referencia. Curiosamente, los resultados de clasificacion para esta clase en el sistema de referencia
son significativamente peores.
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Figura 5.39: Comparativa de sistemas por nivel de precisiéon de misica.
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Figura 5.40: Comparativa de sistemas por nivel de precisiéon de musica con ruido.

90 CAPITULO 5. SISTEMAS BASADOS EN INFORMACION CROMATICA



Segmentacion de audio mediante caracteristicas cromdticas en ficheros de noticias

A partir de los resultados obtenidos en la figura 5.39, cualquiera de los sistemas de fusiéon
del sistema de referencia con caracteristicas cromaéticas ofrecen para la clase misica mejores
resultados que el resto. Concretamente, sobre el conjunto de datos de desarrollo los mejores
resultados se obtienen para la fusién a nivel de caracteristicas del sistema de referencia con
agrupaciéon por octavas y subbandas.

La figura 5.40 muestra que la clase de miisica y ruido en general se clasifica con muy poca
precision, lo que coincide proporcionalmente con el total de datos de esta naturaleza empleados
para generar los modelos.

silence

23,51% 23.77%

18.57%

14 OB%
BA5%
E.BB%
338%
032% 032%

MIFCC-5DC LogEstadisticos de  LogEstadisticos de  Fusion MFCC-SDC Fusion de scores de  Agrupacion por  Agrupacion por Fusion MFCC-SDC  Fusion de scores de

Entropia Cromatica Entropia Cromdtica con LogEstadisticos  MFCC-SDC con DrtEvEs ortEvEs Y con agrupacsn por  MFCC-5DC con
14) {E} de Entropia LogEstadisticos d=  subbandas |4) subbandas |B] octavas y Sigrupacion por
Cromatica Entropia subbandas octavas y
subbandas

Figura 5.41: Comparativa de sistemas por nivel de precision de silencio como ausencia de clases.

La figura 5.41 permite observar que al igual que sucede con las clagses de ruido y de musica
con ruido, los fragmentos de silencio son escasos en la base de datos. Adicionalmente, no existe
un modelo de silencio, sino que se segmentan con esta clase los segmentos que no se detectan
como pertenecientes a ninguna de las clases. Aun asi, llama la atencién que si bien el sistema
de referencia apenas es capaz de clasificar correctamente un 1% de los fragmentos de silencio,
la fusion a nivel de scores del sistema de referencia con la agrupacion por octavas y subbandas
clasifica correctamente més de un 20 % de los fragmentos.
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Conclusiones y trabajo futuro.

6.1. Conclusiones

Las conclusiones que se pueden obtener a raiz de la investigacién llevada a cabo en este
proyecto son variadas e interesantes de analizar, si bien es preciso hacer una distincién entre
conclusiones generales (aplicadas a cualquier sistema de segmentacion de audio) y mas particu-
lares (las cuales resumen los mejores resultados de la investigacion).

En primer lugar se enumeran y detallan cada una de las conclusiones generales obtenidas a
raiz de desarrollar y/o evaluar cada uno de los seis sistemas de segmentacion de audio que se
han propuesto en este proyecto.

= Los resultados finales obtenidos de entrenar el sistema con agrupacién por octavas y sub-
bandas evidencian que la extracciéon de caracteristicas crométicas para entrenar sistemas
de segmentacién de audio resulta una linea de investigacion de gran interés con resultados
prometedores.

= En segundo lugar, cabe destacar la relevancia que ha supuesto para el desarrollo de este
proyecto participar a comienzos del mismo en una evaluacién de segmentacién de audio
competitiva como es la evaluacion Albayzin en segmentacion de audio. Presentarse a la
competicién no sélo ha permitido poder conocer de primera mano el estado del arte en
sistemas de segmentacién de audio sino que también ha supuesto una gran motivacién por
la investigacion en esta linea con objeto de obtener resultados novedosos y satisfactorios
que mejoren los sistemas existentes hasta el momento.

= A raiz de la mencion de la evaluacion, cabe destacar el reto que supone desarrollar sistemas
de segmentacion de audio cuando el acceso a bases de datos de calidad es muy limitado.
A la hora de desarrollar un sistema con éxito no solamente influye la potencia algoritmica
del sistema sino que es muy influyente que la base de datos con la que se entrena sea
representativa del audio que se puede encontrar en cada uno de los diferentes escenarios
de la vida real. En esta linea, la participacién en la evaluacién ha sido un éxito, al obtener
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ademas una base de datos muy completa y de un ntmero elevado de horas, que si bien
nunca es suficiente, es representativa.

= Otro dato observable tras finalizar este proyecto, es la gran cantidad de pardmetros que
definen un modelo y deben ser ajustados. Generalmente, la generacién de un modelo im-
plica seleccionar y adecuar una serie de parametros que influyen significativamente en los
resultados. En este caso, el nimero de mezclas de cada sistema GMM-UBM vy de itera-
ciones de entrenamiento del UBM y adaptacién de los modelos por clase son infinitos si
se decide hacer un barrido de valores de entrenamiento que optimice los resultados. El
principal objetivo de este proyecto ha sido probar y testear diferentes vectores de carac-
teristicas para desarrollar un modelo de segmentaciéon de audio basado en detectores de
miusica, voz y ruido. En este sentido, ha resultado prudente pre-seleccionar ciertos valores
del estado del arte tomados como base para entrenar los modelos, si bien se ha realizado
cierto tunning al probar los sistemas con los diferentes valores pre-seleccionados.

= Como tultima conclusién aplicable a cualquier sistema de segmentacion de audio, cabe
resaltar la importancia de elegir una medida de error adecuada y representativa. En es-
te proyecto se comenzod trabajando con el SER como comparativa de rendimiento, para
después descubrir que medidas de accuracy obtenidas a raiz de las matrices de confusién
ofrecian resultados més detallados.

Una vez reflejadas las conclusiones generales, se resumen los mejores resultados de segmen-
tacién de audio sobre cada detector.

= Si se realiza una clasificacién de sistemas en base al valor de EER obtenido, cabria decir
que el sistema que mejor detecta la miisica es el sistema basado en agrupacion
por octavas y subbandas. En contraste, el sistema que peores resultados ha ofrecido
para detectar miusica ha sido con diferencia el basado en log-estadisticos de la entropia cro-
matica. En este punto, es interesante destacar la importancia de elegir un buen conjunto
de caracteristicas dentro de un mismo d&mbito, ya que si bien en general las caracteristicas
crométicas parecen adecuadas para detectar especialmente musica, igual de importante es
elegir como agrupar las energias de cada muestra y el ntmero de caracteristicas que se
considere oportuno calcular en cada caso. Por otro lado, si bien por lo general el ruido es
la clase que peor se detecta, el sistema que lo hace con mas acierto es de nuevo el
sistema basado en agrupacién por octavas y subbandas. Por contraste, el peor de
los sistemas para detectar ruido vuelve a ser el basado en log-estadisticos de la entropia
cromatica. En cuanto a la clase voz, una clase mas estudiada quizés en el estado del arte
debido a la fuerte linea de investigaciéon que existe en el reconocimiento de voz, idioma
y locutor, el sistema que ofrece mejores resultados es el sistema basado en ca-
racteristicas MFCC-SDC, pertenecientes al estado del arte desde hace ya varios afios.
De este modo, el mejor sistema de segmentacion de audio utilizaria detectores basados en
agrupacion por octavas y subbandas para miusica y ruido, y en MFCC-SDC para voz.

= Ahora bien, los resultados obtenidos a partir de las matrices de confusién permiten evaluar
el rendimiento de clagificacion, es decir, como se comporta el sistema de forma global, ya
que para definir cada una de las clases, se han empleado todos los detectores individuales,
de modo que al combinar sus decisiones se han obtenido las nuevas etiquetas por clases
homogéneas. Asi pues, los mejores resultados obtenidos para cada una de las ocho clases
se detallan en el siguiente listado:

94 CAPITULO 6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO.



Segmentacion de audio mediante caracteristicas cromdticas en ficheros de noticias

e Para la clase ruido (no), la cual en general se clasifica bastante mal, el sistema que
ofrece mejores resultados es el de la fusién de scores de los sistemas entrenados con
caracteristicas MFCC-SDC con log-estadisticos de la entropfa croméatica. Resalta sin
embargo que el sistema que peor clasifica el ruido aislado es el entrenado con carac-
terfsticas MFCC-SDC, sin llegar al 1% de precision, por lo que es nulo sobre esta
clase.

e Sobre la clase sp-no (voz con ruido), los resultados estdn més igualados y son en
general mejores, destacando con mas de un 60 % de precision en este el caso también
un sistema de fusién de scores de MFCC-SDC pero con agrupaciéon por octavas y
subbandas, seguido del otro sistema estudiado de fusion de scores.

e La clase de voz aislada es en general la que mejores valores de precisién obtiene
alcanzando casi un 90 % de precision, destacando como mejor sistema el de referencia
(al igual que sucedia al evaluar la clase de voz en niveles de EER).

e Al igual que en el caso anterior, el sistema que mejor clasifica la clase de sp-mu (voz
con musica) es el de referencia alcanzando en este caso mas de un 70 % de precision
y seguido de nuevo por el sistema ultimo de fusién de scores con el sistema basado
en agrupaciéon por octavas y subbandas.

e El alcance de los resultados de la clase de sp-mu-no (voz con misica y ruido) es similar
al caso anterior. No obstante, en este caso es otro de los seis sistemas implementados
el que obtiene mejores resultados, el sistema obtenido con agrupacién por octavas y
subbandas del audio.

e En cuanto a la clase de misica aislada, cabe destacar que los sistemas con mejores
resultados son obtenidos de fusionar tanto a nivel de caracteristicas como a nivel de
scores, si bien el que mayor nivel de precisiéon ha obtenido es el que fusiona a nivel de
caracteristicas MFCC-SDC con agrupacién de octavas y subbandas.

e Al igual que sucedia con cualquiera de las otras clases que contenian ruido, la clase
mu-no (musica con ruido) obtiene unos resultados de precision muy bajos, lo que en
realidad es coherente con el bajo nivel de datos de entrenamiento sobre esta clase
en comparacién con el resto. Sin embargo, es el sistema basado en agrupaciéon por
octavas y subbandas el que con diferencia ofrece mejores resultados, aunque éstos
apenan superan el 20 %.

e En ultimo lugar, se ha querido medir la precisén de la clase silencio, como ausencia
de cualquiera de las otras, y si bien los resultados siguen siendo bastante pobres, el
sistema que mejor clasifica la ausencia de sonidos es el basado en agrupacién por
octavas y subbandas.

Finalmente, se puede decir que la fusién de scores en general funciona mejor que la fusién
de caracteristicas, por lo que resulta mas complentario fusionar puntuaciones de sistemas inde-
pendientes que intentar agrupar caracteristidcas de dos naturalezas diferentes bajo un mismo
vector. No obstante, generalmente la fusion de dos sistemas supera los resultados de ambos por
separado, siempre y cuando el rendimiento de éstos por separado sea de algin modo similar.
Si se combina un sistema que segmenta con alta precisién con uno de significativamente menor
precision (tal es el caso del sistema de referencia y el entrenado con log-estadisticos de la entropia
cromética) el resultado de la fusion tendera a ser un resultado intermedio de ambos sistemas.
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6.2. Trabajo futuro

El desarrollo de este proyecto abre nuevas lineas de investigaciéon en el area de segmentaciéon
de audio. Las més interesantes se detallan a continuacién:

= Dado que cada sistema de segmentacién estd basado en detectores individuales, se con-
templa como linea de futuro entrenar un sistema de segmentacién de audio con detectores
para musica y ruido basados en agrupacién por octavas y subbandas y un detector de voz
basado en coeficientes MFCC-SDC, siendo cada detector un sistema GMM-UBM

» Implementar un sistema de back-end que permita tomar decisiones de deteccién en base
a las puntuaciones de una trama para todos los detectores. Es decir, que para tomar la
decisién de pertenencia de una trama a una clase, por ejemplo la musica, el sistema tenga
en cuenta no soélo el score del detector de miisica sino también los scores de los detectores
de voz y ruido.

= Entrenar un sistema con clases aisladas utilizando la base de datos de la que se ha dispuesto
en este proyecto. Esto es, a partir de las etiquetas proporcionadas para entrenar, desarrollar
y testear el sistema de segmentacion (las cuales se basan en un sistema de etiquetado mixto,
figura 2.4) generar nuevas etiquetas basadas en un etiquetado homogéneo (figura 2.4, lo
que permita trabajar con las ocho clases contempladas en las matrices de confusién, vy,
con este nuevo modo de entender los datos, entrenar los 8 detectores GMM-UBM que
constituirian el sistema de segmentacion.
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Tabla frecuencias

Para el céalculo de las frecuencias centrales del banco de filtros empleados en el cilculo de
parametros basados en estadisticos de la entropia cromaética, se ha tomado como frecuencia de
referencia (fy) el Do central (Do 1 en notacion Franco Belga), y a partir de éste se han calculado
las frecuencias restantes atendiendo a la férmula:

F(Hz) = fox2'2 //k=0,1,..,L —1 (A1)

Para el calculo de estos parametros se ha trabajado sobre 7 octavas, que comprenden desde
el Dol hasta el Si7, cuya equivalencia de frecuencias se detalla en las tablas A.1 y A.2.

Por otro lado, y partiendo de la misma férmula expuesta recientemente, para el calculo de
parametros basados en la armonia de la musica se ha decidido ampliar a un rango de frecuencias
més amplio, concretamente desde el Do -2 (refiriéndonos siempre, a la notacion Franco-Belga)
hasta el Si7, abarcando un total de 10 octavas.
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Frec (Hz) | 4186 4434.9125 | 4698.6261 | 4978.021 | 5274.0295 | 5587.6396

Tabla A.1: Detalle de frecuencias asociadas a cada nota musical, empleadas para el banco de
filtros (I)

5919.898 | 6271.9134 | 6644.8608 | 7039.9848 | 7458.6041 | 7902.1157

Tabla A.2: Detalle de frecuencias asociadas a cada nota musical, empleadas para el banco de
filtros (1I)
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Analisis previo al desarrollo de nuevas caracteristicas
cromaticas

El sistema presentado en este proyecto de nuevas caracteristicas cromaticas ha sido resultado
de un estudio previo de dos sistemas con diferentes sistemas de extraccién de caracteristicas
cromaticas.

En primer lugar, se consideré un extractor de caracteristicas por subbandas, esto es, el
resultado de agrupar la energia de los 12 semitonos que forman una escala musical tal y como lo
presenta un cromagrama. Por otro lado, se consider6 un extractor de caracteristicas por octavas,
esto es, agrupar la energia resultante por cada escala considerando un total de 10 octavas. Los
rangos frecuenciales para ambos casos coinciden, y se han detallado en el anexo anterior A.

De este modo, tras entrenar dos sistemas de segmentaciéon de audio cada uno basado en
una de estas nuevas caracteristicas cromaéticas, se decidié estudiar la fusién a nivel de scores y
a nivel de caracteristicas, obteniendo unos resultados 6ptimos para el caso de la fusién a nivel
de caracteristicas de ambos sistemas. A continuacion se detallan los resultados obtenidos con
matrices de confusién y nivel de precisiéon por clases tanto por separado como para la fusion, lo
que permite apreciar la mejora aportada por la fusion a nivel de caracteristicas.

B.1. Sistema basado en agrupacién por subbandas

A continuacién se presentan los resultados obtenidos de entrenar un GMM-UBM de 1024
mezclas, con un extractor de caracteristicas basado en agrupacién por subbandas, para una
banda de trabajo desde los 8 Hz a los 8 KHz aproximadamente.
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Confusion Matrix

no .
B0
sp-no .
a0
spr .
sp-mu i 40
Sp-ru-no . 30
T . 10
mu-no .
r 410
1 1 1 1 1 I:I

no  §p-no Sp Sp-MU Sp-mMu-namu muo-no silence
Accuracy 57.2872%

Figura B.1: Matriz de confusiéon de agrupacion por octavas sobre tracks 16 al 20

‘ Clase ‘ no ‘ sp-no ‘ sp ‘ sp-mu ‘ Sp-mu-no ‘ mu ‘ mu-no ‘ silence ‘

| Precision (%) | 6.27 | 52.91 | 68.79 | 56.89 | 65.66 | 51.56 | 215 | 7.94 |

Tabla B.1: Valores de precisién por octavas

B.2. Sistema basado en agrupacién por octavas

En este caso se presentan los resultados obtenidos de entrenar un GMM-UBM de 1024
mezclas, con un extractor de caracteristicas basado en agrupacién por pctavas, para una banda
de trabajo desde los 8 Hz a los 8 KHz aproximadamente.
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Confusion Matrix

e l 80
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spr 7 B0
sp-rmu T 50
Sp-mu-no | 40
- i 430
mu-no 8 I
silence J . "

ho sp-ho sp sp-my Sp-MU-no MU mu-no o silence
Accuracy 29.3402%

Figura B.2: Matriz de confusion de agrupacion por subbandas sobre tracks 16 al 20

‘ Clase ‘ no ‘ Sp-no ‘ sp ‘ sp-mu ‘ Sp-mu-no ‘ mu ‘ mu-no ‘ silence ‘

| Precisién (%) | 0 | 66.99 | 1.89 | 0.82 | 82 | 16.14 | 9.19 | 5.8 |

Tabla B.2: Valores de precisién por subbandas

B.3. Fusion de sistemas a nivel de caracteristicas

Una vez evaluados los sistemas se presenta el resultado de fusionar ambos a nivel de carac-
teristicas, consiguiendo un vector que concatena la agrupacién por subbandas y por octavas,
sumando un total de 22 caracteristicas por cada vector.
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Confusion Matrix

_ Bl |
sp-no . B0
spor T 50
Sp-mu T 40
sp-mu-no - -

o -
420

mu-no -
410

silence -

no Sp-no Sp SP-MU Sp-mu-no mo mo-no o silence
Accuracy 55.9994%

Figura B.3: Matriz de confusion de la fusién a nivel de caracteristicas

Clase no | sp-no | sp Sp-mu | sp-mu-no | mu | mu-no | silence
Precision (%) | 17.4 | 48.74 | 73.35 | 62.52 63.54 63.8 | 21.35 23.51

Tabla B.3: Valores de precision por clases de la fusion a nivel de caracteristicas

B.4. Fusion de sistemas a nivel de scores

Por otro lado se presentan los resultados obtenidos de fusionar ambos sistemas a nivel de
scores mediante la funcién suma.

106 APENDICE B. ANALISIS PREVIO AL DESARROLLO DE NUEVAS
CARACTERISTICAS CROMATICAS



Segmentacion de audio mediante caracteristicas cromdticas en ficheros de noticias

Confusion Matrix

no

sp-no

sp

Sp-mu

Sp-rU-no

rmu

mu-nao

silence

no sp-no

sp

7o

B0

a0

40

30

sp-mu
Accuracy H58.5513%

Sp-mu-no mu mu-no

silence

Figura B.4: Matriz de confusién de la fusién a nivel de scores

Clase

no

Sp-no

sp

sp-mu

Sp-mu-no

mu

mu-no

silence

Precision (%)

3.12

55.06

70.14

07.31

68.67

50.79

0

8.42

Tabla B.4: Valores de precisién por clases de la fusién a nivel de scores
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Articulo publicado

Publicaciéon en IberSpeech 2014 Online Proceedings

A continuacién se anexa el articulo que describe el sistema propuesto para la evaluacién
Albayzin 2014 de Segmentacion e Audio, y que forma parte de las actas del congreso lberspeech
2014.
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ATVS-UAM System Description for the Albayzin 2014
Audio Segmentation Evaluation

Javier Franco-Pedroso, Elena Gomez Rincon, Daniel Ramos and Joaquin Gonzalez-
Rodriguez

ATVS - Biometric Recognition Group
Universidad Autonoma de Madrid (UAM). Spain
http://atvs.ii.uam.es
javier.franco@uam.es,elena.gomezr@estudiante.uam.es,daniel.ramos
@uam.es, joaquin.gonzalez@uam.es

Abstract. This document describes the audio segmentation system developed
by the ATVS — Biometric Recognition Group, at Universidad Autonoma de
Madrid (UAM), for the Albayzin 2014 Audio Segmentation Evaluation (ASE).
This system is based on three independent GMM-UBM acoustic-class detectors
based on MFCC-SDC features. Each acoustic-class detector (‘mu’, ‘no’, ‘sp’)
evaluates test recordings in a frame-by-frame manner, and the score-streams are
filtered and calibrated previous to the detect-decision stage. Although the per-
formance of the independent acoustic-class detectors is far from being perfect in
terms of EER, the resulting audio segmentation systems achieves low miss
(7.9%), false alarm (10.6%) and class error (3.0%) rates, given a final 21.43%
SER on our development subset.

Keywords: audio segmentation, MFCC-SDC, GMM-UBM, calibration

1 Introduction

In contrast to our previous participation in Albayzin ASE campaigns (the 2010 edition
[2]), this year we present a lighter but more robust system that avoids the overfitting
introduced by Maximum Mutual Information discriminative training when the availa-
ble data is scarce. Moreover, the system developed fits better the approach followed
in this campaign by the organizers to the problem of evaluating automatic segmenta-
tion systems [3]: instead of labeling non-overlapping segments of (maybe overlapped)
different acoustic classes, the presence of each acoustic class should be independently
annotated in different segments (maybe overlapped with other acoustic classes). Alt-
hough the problem can be solved from both perspectives (training different models
for each possible acoustic-classes combination as we did in 2010 campaign), consid-
ering one independent detector for each acoustic class provides a more scalable solu-
tion and avoids the constraints regarding the available data for training the acoustic
models.

The system developed consists in three independent acoustic-class detectors
(speech —‘sp’-, music -‘mu’-, and noise —‘no’-) based on the classical GMM-UBM

adfa, p. 1, 2011.
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framework [4]. Each detector performs a frame-by-frame scoring of the test record-
ings, obtaining one log-likelihood stream per acoustic class. These score-streams are
smoothed through a mean filter over a sliding window in order to deal with the high
variability of frame-scores. Finally, smoothed frame-scores are independently cali-
brated by means of a linear logistic regression trained on a subset of the development
dataset.

The remainder of this paper is organized as follows. Section 2 describes the feature
extraction process. Sections 3 and 4 describe, respectively, the acoustic-class model-
ing and the acoustic-class detection stage. Section 5 explains the experimental proto-
col followed, and shows the results obtained in our development subset. Finally, Sec-
tion 6 summarizes the key points of our submission, exposes the computational re-
quirements and draws some conclusions.

2 Feature Extraction

Shifted Delta Coefficients (SDC) [5] have been widely used in Language Recognition
due to the fact that they capture the time dependency structure of the language better
than the speed or acceleration coefficients (also known as delta and delta-delta). Simi-
larly, SDC features are expected to capture the different time dependency of the mu-
sic over the speech or noise. In fact, experiments carried out over a subset of the de-
velopment tracks revealed that GMM-UBM detectors build from MFCC-SDC fea-
tures outperform those trained on MFCC plus delta coefficients.

For both development and evaluation tracks, one feature vector was extracted eve-
ry 10 ms by means of a 20 ms Hamming sliding window (50% overlap). For each
window, 7 MFCC features (including CO) were computed from 25 Mel-spaced mag-
nitude filters over the whole available spectrum (0-8000 Hz). These features have
been mean-normalized, RASTA filtered and Gaussianized through a 3-second win-
dow. Finally, their SDC were computed on a 7-1-3-7 (N-D-P-K) configuration and
concatenated with them in a 56-coefficient feature vector.

3 Acoustic-Class Modeling

Acoustic classes have been modeled adopting the classical GMM-UBM framework
[4] widely used for speaker recognition. First, a 1024-component UBM was trained
by means of a 1-iteration k-means initialization followed by a 5-iteration EM stage.
For this purpose, one half of the development dataset provided was used (tracks 01-
10). Secondly, acoustic-class models were MAP-adapted [4] from this UBM through
1 single iteration and using a relevance factor r=16. Again, tracks 01-10 were used
also for this step.

For each acoustic class, training data were extracted from segments belonging to
the same acoustic-class as appeared in the provided development labels. This means
that, for instance speech segments may contain not only isolated speech but also any
of the other acoustic classes overlapped with it. As we are aiming to develop an
acoustic-class detector, our assumption is that the acoustic-class models should collect



their own acoustic class in any possible condition it may appear. On the other hand,
segments where each class can be found isolated are very scarce in the database pro-
vided, so robust acoustic-class models cannot be trained from such small amount of
data, as we found out in our preliminary experiments.

4 Acoustic-Class Detection Stage

Acoustic-class detection stage is based on a frame-by-frame scoring of the test track
against every acoustic-class model. Frame-by-frame log-likelihoods are highly varia-
ble over time, as it can be seen on Figure 1. For a segment with an isolated acoustic-
class, it is expected that the mean log-likelihood will converge to a stable value as
long as more frames are incorporated, as it has been shown for the speaker recogni-
tion task in [6]. For this reason, these score-streams were smoothed through a mean
filter over a sliding window in order to have a more stable frame-score that approach-
es the “true” score of the acoustic class present in the surrounding frames. Figure 2
shows the result of applying this mean filtering stage for a 700-frame sliding window.
The window length was independently optimized for each acoustic-class detector,
looking for the length that provides the best detection performance in terms of EER.
Results are shown in Figure 3 for our development subset (tracks 11-15).

Finally, the frame-by-frame log-likelihoods were calibrated by means of a linear
logistic regression implemented in FoCal toolkit [1]. One different logistic regression
is used for each acoustic-class detector, all of them trained on the same development
subset used for the window length optimization (tracks 11-15).
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Fig. 1. Detail of the frame log-likelihoods for a 500-second segment of track11.
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Fig. 2. Detail of the frame log-likelihoods for a 500-second segment of track11 after the mean
filtering stage.
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Fig. 3. EER as a function of the mean-filtering window-length, obtained for our development
subset (tracks11-15). Best results are highlighted (X: window length, Y: EER).



5 Experimental setup and development results

Table 1 shows how the development data have been partitioned in order to be used for
different purposes. One half of the development dataset has been devoted to train the
acoustic models. From the remaining subset, one half has been used to find the opti-
mum window length for the frame-scores mean-filtering, and the resulting frame-
scores used to train the calibration rule; the final 5-track subset has been left apart in
order to test the developed system.

Table 1. Dataset partitioning for system development.

Purpose Track numbers
UBM training 01-10
Acoustic-class modeling 01-10
Window length optimization 11-15
Calibration training 11-15
Audio segmentation testing 16-20

Segmentation results obtained for our test subset (tracks 16-20) are shown in Table
2. As it can be seen, in spite of having acoustic-class detectors of relatively low detec-
tion performance (9.7% EER for ‘sp’, 17.2% EER for ‘mu’ and 23.4% EER for ‘no’),
the whole audio segmentation system achieves good performance compared with
results shown in previous Albayzin ASE campaigns.

Table 2. Performance of the audio segmentation system: missed class time, false alarm class
time, class error time and overall segmentation error, in seconds and percentages.

Error Time (s) % scored class time
Missed Class 2262.51 7.9
False Alarm Class 3057.21 10.6
Class error 853.85 3.0
Overall Segmentation Error 21.43 %

6 Summary and conclusions

ATVS — Biometric Recognition Group has developed an efficient and light audio
segmentation system. This system is based on three independent GMM-UBM acous-
tic-class detectors that can be developed and tuned independently. For instance, detec-
tors in submitted systems make use of a different mean-filtering window-length and
independent score-calibration rules, but they could be based in different features as
well. Moreover, the adopted approach of modeling broad acoustic classes (‘mu’, ‘no’,
‘sp’) instead of the specific sub-classes given by all the possible combinations
(‘mu+no’, ‘sp+no’, etc.) allows to develop a more robust system and avoids
overfitting when the available training data is scarce. Finally, it can be seen in Table 3
that the computational requirements in terms of CPU time are very low, allowing the



testing to be run in 0.225xRT for each track. Experiments were carried out in a ma-
chine equipped with two Xeon Quad Core E5335 microprocessors at 2.0GHz (allow-
ing 8 simultaneous threads) and 16GB of RAM.

Table 3. Testing time per track (~60 min) for the different stages and total time as a real-time
(XRT) factor.

Stage Time
Feature extraction 19 secs
Frame-by-frame scoring 13 min
Scores filtering and calibration 5 sec
Total (XRT) ~0.225
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Presupuesto

1) Ejecucion Material

» Compra de ordenador personal (Software incluido) 2.000 €

= Material de oficina 150 €

» Total de ejecuciéon material 2.150 €
2) Gastos generales

= 16 % sobre Ejecucion Material 344 €
3) Beneficio Industrial

» 6% sobre Ejecucion Material 86 €
4) Honorarios Proyecto

» 1400 horas a 15 €/ hora 21.000 €
5) Material fungible

» Gastos de impresion 120 €

= Fncuadernacion 180 €
6) Subtotal del presupuesto

= Subtotal Presupuesto 25.700 €
7) LV.A. aplicable

= 21 % Subtotal Presupuesto 5.397 €
8) Total presupuesto

= Total Presupuesto 31.097 €
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Pliego de condiciones

Pliego de condiciones

Este documento contiene las condiciones legales que guiaran la realizaciéon, en este proyecto,
de un Segmentacion de audio mediante caracteristicas cromdticas en ficheros de noticias. En lo
que sigue, se supondra que el proyecto ha sido encargado por una empresa cliente a una empresa
consultora con la finalidad de realizar dicho sistema. Dicha empresa ha debido desarrollar una
linea de investigacién con objeto de elaborar el proyecto. Esta linea de investigacién, junto con el
posterior desarrollo de los programas esta amparada por las condiciones particulares del siguiente
pliego.

Supuesto que la utilizacién industrial de los métodos recogidos en el presente proyecto ha
sido decidida por parte de la empresa cliente o de otras, la obra a realizar se regulard por las
siguientes:

Condiciones generales.

1. La modalidad de contratacién seré el concurso. La adjudicacién se hara, por tanto, a la
proposicién mas favorable sin atender exclusivamente al valor econémico, dependiendo de
las mayores garantias ofrecidas. La empresa que somete el proyecto a concurso se reserva
el derecho a declararlo desierto.

2. El montaje y mecanizacién completa de los equipos que intervengan serd realizado total-
mente por la empresa licitadora.

3. En la oferta, se hara constar el precio total por el que se compromete a realizar la obra
y el tanto por ciento de baja que supone este precio en relacién con un importe limite si
este se hubiera fijado.

4. La obra se realizara bajo la direccién técnica de un Ingeniero Superior de Telecomunicacion,
auxiliado por el numero de Ingenieros Técnicos y Programadores que se estime preciso para
el desarrollo de la misma.

5. Aparte del Ingeniero Director, el contratista tendré derecho a contratar al resto del per-
sonal, pudiendo ceder esta prerrogativa a favor del Ingeniero Director, quien no estara
obligado a aceptarla.
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

El contratista tiene derecho a sacar copias a su costa de los planos, pliego de condiciones y
presupuestos. El Ingeniero autor del proyecto autorizara con su firma las copias solicitadas
por el contratista después de confrontarlas.

Se abonard al contratista la obra que realmente ejecute con sujecidon al proyecto que sirvi6
de base para la contratacion, a las modificaciones autorizadas por la superioridad o a las
ordenes que con arreglo a sus facultades le hayan comunicado por escrito al Ingeniero
Director de obras siempre que dicha obra se haya ajustado a los preceptos de los pliegos
de condiciones, con arreglo a los cuales, se haran las modificaciones y la valoracién de las
diversas unidades sin que el importe total pueda exceder de los presupuestos aprobados. Por
consiguiente, el ntmero de unidades que se consignan en el proyecto o en el presupuesto,
no podra servirle de fundamento para entablar reclamaciones de ninguna clase, salvo en
los casos de rescision.

Tanto en las certificaciones de obras como en la liquidacién final, se abonardn los trabajos
realizados por el contratista a los precios de ejecucion material que figuran en el presupuesto
para cada unidad de la obra.

Si excepcionalmente se hubiera ejecutado algiin trabajo que no se ajustase a las condiciones
de la contrata pero que sin embargo es admisible a juicio del Ingeniero Director de obras, se
dara conocimiento a la Direccién, proponiendo a la vez la rebaja de precios que el Ingeniero
estime justa y si la Direccién resolviera aceptar la obra, quedara el contratista obligado a
conformarse con la rebaja acordada.

Cuando se juzgue necesario emplear materiales o ejecutar obras que no figuren en el pre-
supuesto de la contrata, se evaluard su importe a los precios asignados a otras obras o
materiales analogos si los hubiere y cuando no, se discutiran entre el Ingeniero Director y
el contratista, sometiéndolos a la aprobacién de la Direccién. Los nuevos precios convenidos
por uno u otro procedimiento, se sujetaran siempre al establecido en el punto anterior.

Cuando el contratista, con autorizacion del Ingeniero Director de obras, emplee materiales
de calidad maés elevada o de mayores dimensiones de lo estipulado en el proyecto, o sustituya
una clase de fabricacién por otra que tenga asignado mayor precio o ejecute con mayores
dimensiones cualquier otra parte de las obras, o en general, introduzca en ellas cualquier
modificacion que sea beneficiosa a juicio del Ingeniero Director de obras, no tendra derecho
sin embargo, sino a lo que le corresponderia si hubiera realizado la obra con estricta sujecién
a lo proyectado y contratado.

Las cantidades calculadas para obras accesorias, aunque figuren por partida alzada en el
presupuesto final (general), no seran abonadas sino a los precios de la contrata, segin las
condiciones de la misma y los proyectos particulares que para ellas se formen, o en su
defecto, por lo que resulte de su medicion final.

El contratista queda obligado a abonar al Ingeniero autor del proyecto y director de obras
asi como a los Ingenieros Técnicos, el importe de sus respectivos honorarios facultativos
por formacién del proyecto, direccién técnica y administracién en su caso, con arreglo a
las tarifas y honorarios vigentes.

Concluida la ejecucion de la obra, serd reconocida por el Ingeniero Director que a tal efecto
designe la empresa.

La garantia definitiva sera del 4 % del presupuesto y la provisional del 2 %.
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16. La forma de pago serd por certificaciones mensuales de la obra ejecutada, de acuerdo con
los precios del presupuesto, deducida la baja si la hubiera.

17. La fecha de comienzo de las obras serd a partir de los 15 dias naturales del replanteo oficial
de las mismas y la definitiva, al afio de haber ejecutado la provisional, procediéndose si no
existe reclamacion alguna, a la reclamacion de la fianza.

18. Si el contratista al efectuar el replanteo, observase algin error en el proyecto, debera
comunicarlo en el plazo de quince dias al Ingeniero Director de obras, pues transcurrido
ese plazo serd responsable de la exactitud del proyecto.

19. EI contratista estd obligado a designar una persona responsable que se entenderd con el
Ingeniero Director de obras, o con el delegado que éste designe, para todo relacionado
con ella. Al ser el Ingeniero Director de obras el que interpreta el proyecto, el contratista
debera consultarle cualquier duda que surja en su realizacién.

20. Durante la realizacién de la obra, se girardn visitas de inspecciéon por personal facultativo
de la empresa cliente, para hacer las comprobaciones que se crean oportunas. Es obligacién
del contratista, la conservaciéon de la obra ya ejecutada hasta la recepcién de la misma,
por lo que el deterioro parcial o total de ella, aunque sea por agentes atmosféricos u otras
causas, deberd ser reparado o reconstruido por su cuenta.

21. El contratista, debera realizar la obra en el plazo mencionado a partir de la fecha del
contrato, incurriendo en multa, por retraso de la ejecucién siempre que éste no sea debido
a causas de fuerza mayor. A la terminacion de la obra, se hard una recepcion provisional
previo reconocimiento y examen por la direccién técnica, el depositario de efectos, el inter-
ventor y el jefe de servicio o un representante, estampando su conformidad el contratista.

22. Hecha la recepcion provisional, se certificaré al contratista el resto de la obra, reservandose
la administracién el importe de los gastos de conservacién de la misma hasta su recepcién
definitiva y la fianza durante el tiempo sefialado como plazo de garantia. La recepcién
definitiva se hard en las mismas condiciones que la provisional, extendiéndose el acta
correspondiente. El Director Técnico propondra a la Junta Econémica la devolucién de la
fianza al contratista de acuerdo con las condiciones econdémicas legales establecidas.

23. Las tarifas para la determinacién de honorarios, reguladas por orden de la Presidencia del
Gobierno el 19 de Octubre de 1961, se aplicaran sobre el denominado en la actualidad “Pre-
supuesto de Ejecucion de Contrata” y anteriormente llamado “Presupuesto de Ejecucion
Material” que hoy designa otro concepto.

Condiciones particulares.

La empresa consultora, que ha desarrollado el presente proyecto, lo entregara a la empresa
cliente bajo las condiciones generales ya formuladas, debiendo anadirse las siguientes condiciones
particulares:

1. La propiedad intelectual de los procesos descritos y analizados en el presente trabajo,
pertenece por entero a la empresa consultora representada por el Ingeniero Director del
Proyecto.

2. La empresa consultora se reserva el derecho a la utilizacién total o parcial de los resultados
de la investigacion realizada para desarrollar el siguiente proyecto, bien para su publicacién
o bien para su uso en trabajos o proyectos posteriores, para la misma empresa cliente o
para otra.

APENDICE E. PLIEGO DE CONDICIONES 121



Segmentacion de audio mediante caracteristicas cromdticas en ficheros de noticias

10.

11.

12.

Cualquier tipo de reproduccién aparte de las resenadas en las condiciones generales, bien
sea para uso particular de la empresa cliente, o para cualquier otra aplicacién, contaré
con autorizaciéon expresa y por escrito del Ingeniero Director del Proyecto, que actuari en
representacion de la empresa consultora.

En la autorizacién se ha de hacer constar la aplicacién a que se destinan sus reproducciones
asi como su cantidad.

En todas las reproducciones se indicara su procedencia, explicitando el nombre del pro-
yecto, nombre del Ingeniero Director y de la empresa consultora.

Si el proyecto pasa la etapa de desarrollo, cualquier modificaciéon que se realice sobre él,
deberé ser notificada al Ingeniero Director del Proyecto y a criterio de éste, la empresa
consultora decidird aceptar o no la modificacién propuesta.

Si la modificacién se acepta, la empresa consultora se haré responsable al mismo nivel que
el proyecto inicial del que resulta el anadirla.

Si la modificacién no es aceptada, por el contrario, la empresa consultora declinara toda
responsabilidad que se derive de la aplicacién o influencia de la misma.

Si la empresa cliente decide desarrollar industrialmente uno o varios productos en los que
resulte parcial o totalmente aplicable el estudio de este proyecto, debera comunicarlo a la
empresa consultora.

La empresa consultora no se responsabiliza de los efectos laterales que se puedan produ-
cir en el momento en que se utilice la herramienta objeto del presente proyecto para la
realizacion de otras aplicaciones.

La empresa consultora tendré prioridad respecto a otras en la elaboracién de los proyectos
auxiliares que fuese necesario desarrollar para dicha aplicacién industrial, siempre que
no haga explicita renuncia a este hecho. En este caso, deberd autorizar expresamente los
proyectos presentados por otros.

El Ingeniero Director del presente proyecto, seré el responsable de la direcciéon de la apli-
cacién industrial siempre que la empresa consultora lo estime oportuno. En caso contrario,
la persona designada debera contar con la autorizacion del mismo, quien delegaréd en él las
responsabilidades que ostente.
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