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Resumen

La separacion de hablantes (Speaker Separation/Multitalker separation), es un
tarea que consiste en separar en diferentes audios, las intervenciones individuales
de los hablantes involucrados a partir de una mezcla auditiva. Tarea que permitiria
mejorar la interaccion entre humanos y sistemas, a través del habla, ya que serviria
como filtro de informacion.

Durante este trabajo de grado, exploramos el comportamiento de 3 aproximacio-
nes del estado del arte (DPRNN [6] , SepFormer[13], Conv-TasNet|7]), usando un
corpus de grabaciones de llamadas sobre canal telefénico en el idioma espanol[9], con
hablantes de diferentes partes de América latina. Se seleccion6 Conv-TasNet como
la arquitectura base por su desempeno, ya que logré una relaciéon senal distorsion
invariante en la escala (SI-SDR) de 6.9 dB, luego realizamos multiples experimentos
con esta arquitectura, con el objetivo de obtener mejores resultados, consiguiendo asf
un modelo con un SI-SDR de 9.9 dB. Luego de manera experimental, se identifico
una relaciéon entre la similitud entre hablantes y el desempeno del modelo, por lo
tanto se planted una mejora a la arquitectura ConvTasNet, introduciendo un término
en la funciéon de costo de la arquitectura original. Dicho término esta relacionado
con la similitud entre hablantes y utiliza un Speech embedding para el calculo de di-
cha similitud. Con esta mejora se logré un SI-SDR de 10.6 dB. Finalmente el modelo
ConvTasNet modificado, se despleg6 en una infraestructura que permitio su ejecucion
en tiempo real, sin embargo para garantizar el concepto de tiempo real, utilizamos
segmentos de audio de 1 segundo, tiempo en el cual, por lo general solo 1 hablante
interviene, lo cual es una condicién distante de la realidad conocida por el modelo
entrenado (longitud de las muestras de entrenamiento y validacion).

Asesor interno: Julian David Arias Londono
Profesor Titular Universidad de Antioquia
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Capitulo 1

Introduccion

El habla es una forma natural de interaccion entre humanos y sistemas (ordenado-
res, celulares, asistentes de voz, etc). Sin embargo, el habla de interés muchas veces es
opacada por varios sonidos del entorno real, como lo son: ruido de fondo, otros hablan-
tes que interfieren, la reverberacion del entorno, etc., lo cual dificulta la interaccion
entre humanos y sistemas. Para casos en los que el audio a procesar corresponde a la
mezcla de diferentes hablantes, se han propuesto sistemas de separacion de hablantes
(en inglés speech separation), ttiles para aislar las intervenciones individuales de los
hablantes a partir de una mezcla auditiva de multiples hablantes [10], tarea que para
los seres humanos y en especial para el sistema auditivo es de mucha facilidad, sin
embargo, se ha demostrado que es muy dificil construir un sistema automatico que
iguale o supere al sistema auditivo humano en esta tarea [15].

Con una amplia gama de aplicaciones, en diversos campos como la medicina con
las protesis auditivas, disenio de audifonos comerciales, las telecomunicaciones méviles
y el reconocimiento automético y robusto del habla y los hablantes [15], la separacion
de hablantes es un campo de interés y en continuo desarrollo. Sin embargo, como en la
gran mayoria de tareas relacionadas con el procesamiento de voz y habla, la mayoria
de las aproximaciones existentes fueron desarrolladas y entrenadas con conjuntos de
datos en el idioma inglés y bajo condiciones controladas en relaciéon con los niveles
y tipos de ruidos, por lo tanto durante en este trabajo de grado exploramos el com-

portamiento de algunos modelos con bases de datos de grabaciones de llamadas sobre



canal telefénico en el idioma espafiol, con hablantes de diferentes partes de América
latina. Contando asi con una rica diversidad de acentos. Esto plantea un reto ya que
las grabaciones sobre canal telefénico estan limitadas a un filtro paso bajo de 3KHz.

Este problema ha sido abordado tradicionalmente por el procesamiento de senales,
sin embargo con la aparicion del aprendizaje profundo (Deep learning), se planted
como un problema supervisado, en el cual se tiene la grabacion de la llamada en
donde intervienen los dos hablantes (mezcla) y las intervenciones individuales de los
mismos (fuentes originales), para un total de 3 audios (mezcla, fuentes 1 y 2), todos
de la misma duracion, los cuales son utilizados para entrenar arquitecturas especificas
disenadas para generar las fuentes individuales lo mas parecidas posibles a las fuentes
originales, a partir de la mezcla. Las medidas més usadas como funciones de costo y
métricas de evaluacion son la relacion senal distorsion invariante de la escala (SI-SDR)
o la relacion senal ruido invariante de la escala (SI-SNR), como métricas que miden
el desempernio de la separacion en decibeles (dB) y en donde un mayor niamero indica
un mayor nivel de separacion. Todas las aproximacion actuales tienen problemas con
el seguimiento a largo plazo de un hablante individual, por lo tanto estos modelos
tienden a fallar especialmente cuando hay una pausa larga en el audio de la mezcla,
reto que junto al corpus de llamadas telefénicas, serd abordado durante este trabajo.

Finalmente este trabajo se encuentra dividido en 4 fases: investigacion, experimen-
tacion, despliegue y evaluacion. Durante la investigacion se realizard una busqueda de
las aproximaciones(modelos y/o arquitecturas) mas relevantes en el estado del arte.
Luego se comprendera a detalle sus componentes y funcionamientos, ademés de eva-
luar su desempenio con modelos pre-entrenados. Posteriormente se seleccionara una
aproximacion, la cual pasara por la fase de experimentacion y en la que se entrenara
con diversas configuraciones y fuentes de datos, para intentar mejorar el desempeno
del modelo actual, en caso de ser necesario. Luego de consolidar el mejor modelo, este
se desplegara en una infraestructura que permita su ejecucioén en tiempo real, para
posteriormente evaluar su desempeno y determinar los escenarios bajo los cuales se

obtiene un desempeno 6ptimo.
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Capitulo 2

Estado del arte

Tradicionalmente, la separacion de hablantes (SH) ha sido enfrentado desde el
procesamiento de senales, sin embargo, durante la ultima década, con la introduccién
del aprendizaje profundo (Deep Learning), esta tarea ha sido abordada como un
problema de aprendizaje supervisado, en donde patrones de discriminacion del habla,
hablantes y ruido se aprenden durante el entrenamiento, surgiendo asi aproximacion
(algoritmos, modelos y arquitecturas), que han acelerado drasticamente el progreso y
rendimiento de la SH [15]. Estas aproximaciones, han permitido el desarrollo de un
amplia gama de aplicaciones, en diversos campos como la medicina, con las protesis
auditivas, la telecomunicacién movil y el reconocimiento automatico y robusto del
habla y los hablantes [15].

Los métodos de separacion de hablantes, se clasifican dependiendo del niimero de
sensores o microfonos. Existiendo asi, métodos de separacién monoaurales (Single-
microphone) y basados en matrices (Multi-microphone). Durante este trabajo, abor-
daremos métodos monoaurales, esto debido a la naturaleza del corpus que se emplea-
ra (grabaciones de llamadas telefonicas). La mayoria de los métodos desarrollados,
han formulado el problema de la separacion, a través de una representacion tiempo-
frecuencia (T-F) o espectrograma de la senal mixta, la cual se estima a partir de
la forma de onda, utilizando la transformada de Fourier de corta duracion (STEFT).
Estos métodos tienen como objetivo, estimar un espectrograma limpio de las fuentes

individuales, a partir del espectrograma de la mezcla. Este proceso se puede realizar
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mediante dos enfoques |7]:

- Método directo: el cual realiza la estimacion directa de la representacion del
espectrograma de cada fuente de la mezcla. Utilizando para esto, técnicas de regresion
no lineal, donde los espectrogramas de las fuentes limpias se utilizan como objetivo
de entrenamiento.

- Estimacion de mascara: estima una funcion de ponderacion (mascara), para cada
una de las fuentes, la cual al ser multiplicada por cada bin Tiempo Frecuencia (T-F)
del espectrograma de la mezcla, recupera las fuentes individuales limpias.

Ambos enfoques calculan la forma de onda de cada fuente, utilizando la trans-
formada de Fourier inversa de tiempo corto (iISTFT), a partir del espectrograma de
magnitud estimado de cada fuente, junto con la fase original. Siendo el enfoque de
estimacion de méscara, el mas comun en los tltimos anos y en el cual, el aprendizaje
profundo ha logrado los mayores incrementos a nivel de métricas de separaciéon. Sin

embargo, este enfoque tiene varias deficiencias, entre las que se destacan |7]:

1. La STFT, es un transformacion de senal genérica, la cual no es necesariamente

optima para la separacion del habla.

2. La representacion tiempo-frecuencia necesita una descomposicion de frecuencias
de alta resolucion de la senal de la mezcla, lo cual requiere una ventana temporal
larga, que garantice el éxito de la separacion. Por lo tanto, se aumenta la latencia

y el costo computacional, limitando su uso en aplicaciones de tiempo real.

3. La disociacion entre la magnitud y la fase genera un reto al momento de realizar

la reconstruccion de la forma de onda.

Dada estas dificultades, nace una red de separacién de audio en el dominio del
tiempo totalmente convolucional (Conv-TasNet), con un enfoque End-to-End, la cual
utiliza un codificador lineal para generar una representacion de la forma de onda del
habla optimizada, para luego ser usada en la separaciéon de hablantes individuales.

El codificador lineal del Conv-TasNet sustituye la STFT, la cual es utilizada pa-
ra la extraccion de caracteristicas, por una representacion basada en datos, que se

optimiza conjuntamente con un paradigma de entrenamiento End-to-End.
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La separacion de los hablantes se logra, aplicando un conjunto de funciones de
ponderaciéon (méscaras), a la salida del codificador. Luego las representaciones mo-
dificadas del codificador, se convierten en formas de onda mediante un decodificador

lineal, el cual juega el papel de la iSTFT.

El modelo Conv-TasNet genera las mascaras, utilizando una red convolucional
temporal (TCN). Dicha red esta conformada por bloques convolucionales dilatados
1-D apilados, lo cual le permite modelar dependencias a largo plazo de la senal del
habla, manteniendo un tamano de modelo pequeno. Este modelo fue evaluado, utili-
zando métricas objetivas de distorsion como: la relacion senal-ruido invariante de la
escala (SI-SNRi) y la relacion senal distorsion (SDRi). También a través de medidas
subjetivas de la calidad del audio como: evaluacion perceptiva de la calidad subjetiva
(PESQ) y la puntuacion media de opinion (MOS).

Para la separacion de hablantes, el modelo Conv-TasNet empleo los conjuntos
de datos WSJ0-2mix (dos hablantes) y WSJ03mix (3 hablantes). Estos conjuntos de
datos son utilizados comtinmente por la mayoria de las aproximaciones presentes en el
estado del arte de la separacion de hablantes. Estos son generados mediante la mezclas
de audios en ingles, seleccionados aleatoriamente de diferentes hablantes extraidos del
conjunto de datos de Wall Stree Journal (WSJ0) [4], los cuales, posteriormente, son
mezclados con ruido aleatorio entre -5 dB y 5dB. El desempernio de esta aproximacion
con el conjunto de datos WSJ0-2mix, fue de 15.3 dB para SI-SNRi, 15.6 dB en SDRi,
MOS de 4.03 y un PESQ de 3.22. Finalmente, al tener un tamano significativamente
pequeno (5.1 Millones de parametros), lo convierte en una solucién adecuada para
aplicaciones de separacion de voz tanto offline como en tiempo real. Sin embargo,
dado que Conv-TasNet utiliza una longitud de contexto temporal fija, el seguimiento
a largo plazo de un hablante individual puede fallar, en especial cuando se presentan
pausas de larga duraciéon en el audio a separar (mezcla) |7].

Los sistemas de separacion de hablantes basados en el dominio del tiempo, co-
mo Conv-TasNet, reciben secuencias de entrada con un gran nimero de pasos en el
tiempo, lo cual introduce desafios al momento de modelar estas secuencias extrema-

damente largas. Si se utilizaran redes neuronales recurrentes (RNN) convencionales,
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se presentarian dificultades en su optimizaciéon. Por otro lado, si se utilizan redes
convolucionales unidimensionales (CNN 1-D), no se podria realizar un modelado de
secuencias a nivel de enunciado, cuando el campo receptivo es menor que la longitud
de la secuencia|6]. Por lo tanto surge como solucion a estas dificultades, una red neu-
ronal recurrente de doble recorrido (DPRNN), el cual se denomina asi mismo como
un método sencillo, que organiza las capas de una RNN en una estructura profunda

que permite modelar secuencias extremadamente largas.

La aproximacion DPRNN, divide la secuencia de entrada en trozos més cortos e
intercala dos RNNs, una RNN intra-chunk y una RNN inter-chunk, las cuales rea-
lizan un modelado local y uno global respectivamente. En un bloque DPRNN; la
RNN intra-chunk, procesa los trozos locales de forma independiente y luego la RNN
inter-chunk, agrega informacion de todos los trozos, logrando asi un procesamiento
a nivel de enunciado. Finalmente, este modelo utiliza la misma base de datos de la
aproximacion anterior (WSJ0-2mix), obteniendo 18.8 dB en la métrica de SI-SNRi y
19.0 dB en SDRI [6]. Sin embargo, las RNN son modelos inherentemente secuencia-
les, por lo tanto, no es posible la paralelizacion de sus célculos y tienden a generar
un cuello de botella cuando se procesan grandes conjuntos de datos con secuencias
largas. Aqui entran en accion los transformers, una alternativa natural a las RNN
estandar, sustituyendo los calculos recurrentes por mecanismos multi-head. Naciendo
asi SepFormer, una red neuronal basada en transformers, que aprende dependencias
a corto y largo plazo, con un enfoque multi-escala para la separaciéon de hablantes
[13].

La red SepFormer, al igual que las dos anteriores aproximaciones, trabaja bajo
el dominio del tiempo, adopta el framework propuesto en DPRNN. Sustituyendo las
RNN por un pipeline multi-scale, compuesto por transformers. Esta aproximacion
alcanza el mayor rendimiento entre las dos aproximaciones anteriores, usando el mis-
mo conjunto de datos (WSJ0-2mix). Obteniendo asi 22,3 dB en SI-SNRi. A pesar de
contar con 26 millones de pardmetros, consigue un rendimiento competitivo, siendo
més rapido y exigiendo menos memoria que los métodos anteriores. Todo esto gracias

a la introduccién de los transformers en su arquitectura.
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Finalmente, todas las aproximaciones encontradas en el estado del arte, abordan el
problema de la separacion de hablantes como un problema de aprendizaje supervisado,
usando métodos de separacion monoaurales (Single-microphone). Cada uno de las
propuestas encontradas, trata de solucionar una deficiencia presente en el mismo
estado del arte: Conv-TasNet sustituye la STFT, la cual es utilizada para la extraccion
de caracteristicas, por una representacion basada en datos, la DPRNN introduce las
RNN ya que las (CNN 1-D) del Conv-TasNet, no realizan un modelado de secuencias
a nivel de enunciado, por otro lado el SepFormer al utilizar transformers permite la

paralelizacion de céalculos y evita cuellos de botella generados por las RNN.
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Capitulo 3

Objetivos

3.1. Objetivo general

Realizar un analisis comparativo de diferentes arquitecturas para la separacion de
hablantes en el idioma espanol, a partir de métricas de calidad de la senal generada
y latencia, que permita seleccionar la mejor arquitectura para realizar un despliegue

en tiempo real.

3.2. Objetivo especifico

1. Realizar una revision y evaluacion en términos de tamano de los modelos y costo
computacional, de aproximaciones para la separaciéon de hablantes disponibles

en el estado del arte, principalmente enfocadas en técnicas de Deep Learning.

2. Identificar y recolectar una base de datos de audios de llamadas en el idio-
ma espanol, que pueda ser usada para el entrenamiento y la validacion de las

arquitecturas seleccionadas.

3. Realizar pruebas de entrenamiento y validacion de las arquitecturas selecciona-
das, usando los corpus en espanol, que permita identificar la aproximacién con

mejor relacion senal distorsion invariante a la escala.
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4. Disenar un arquitectura de software para el despliegue del mejor modelo encon-

trado, en un infraestructura que permita su ejecucién en tiempo real.
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Capitulo 4

Marco Teo6rico

Antes de entrar en materia sobre la separacion de hablantes, debemos aclarar una
cantidad de conceptos presentes en el campo del procesamiento del audio: las dife-
rentes formas de representacion, escalas, etc. Luego definiremos algunos conceptos
propios del dominio de la separacion de hablantes; las métricas usadas en la evalua-
cion de estos sistemas, funciones de costo y formas de entrenamiento. Finalmente,
hablaremos sobre la similitud entre hablantes, ya que es un aspecto que experimen-
talmente demostré tener una gran influencia en el proceso de separacion de fuentes,
para los diferentes modelos y/o arquitecturas evaluadas, siendo este el elemento que

permiti6 introducir una mejora al modelo ConvTasNet.

4.1. Representacion del audio

La representacion fundamental del audio es en forma de onda. Algunos enfoques
de separacion de hablantes operan directamente con esta, aunque otros, realizan algin
tipo de procesamiento previo. En esta seccion, hablaremos sobre los diferentes tipos de
representaciones de entrada y salida, que se emplean comtinmente en las arquitecturas

de separacion de hablantes.
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4.1.1. Representaciones en el tiempo
Forma de onda

La forma de onda, es la representacion fundamental del audio, siendo esta, la
abreviatura de una senal de audio digitalizada, es la representacion mas parecida del
sonido fisicamente. De manera general y omitiendo varios detalles en el &mbito de la
fisica, la actstica y el procesamiento de senales, aquello que denominamos forma de
onda, inicia con la presion del aire que cambia con el tiempo y es registrada por un
micréfono, que convierte los cambios en la presion del aire en una senal eléctrica. El
voltaje de esta senal, se muestrea en un intervalo de tiempo regular, se cuantifica y
se convierte en una matriz digital en una computadora. Esta matriz digital es lo que
llamamos forma de onda [10]. Como se muestra en la figura 4-1, esta es una senal
en el dominio del tiempo, donde se muestra la intensidad (amplitud), de una onda a
través del tiempo, pero no como es el comportamiento de la frecuencias. En este caso

en concreto la amplitud igual a cero indica silencio.

0.3 4

0.2 4

0.14

0.0 1

Amplitude

—0.1

—0.2

—0.3 1

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Time (seconds) -->

Figura 4-1: Visualizacion de una senal en el dominio del tiempo

De manera general, las senales se pueden clasificar en: monofénica y estereofénicas.
Decimos que una senal es monofénica o mono, si esta senal ha sido grabada con un
solo micréfono o canal de audio, por lo tanto la forma de su matriz es: € R |
mientras que una senal es estereofénica, o estéreo, si la matriz tiene dos canales, es

decir, la matriz tiene la forma : € R?2,

20



Uno de los principales aspectos de la forma de onda, es la frecuencia de muestreo
(sample rate), la cual describe, cuantas mediciones o muestras se generan por segundo
y se mide en hercios (Hertz) o Hz. Es importantes resaltar que para un sefial con una
frecuencia de muestreo sr, la frecuencia maxima que se puede representar de manera
confiable es: fy = %, la cual se llama la frecuencia de Nyquist. Por ejemplo, si una
senal tiene una frecuencia de muestreo de 44,1 kHz, la frecuencia mas alta posible es
22,05 kHz.

Es de vital importancia conocer el valor de la frecuencia de muestreo, ya que
hay diversas aproximaciones de separacion de hablantes, que reducen la frecuencia
de muestreo de la sefiales de entrada, realizando un proceso de submuestreo (down-
sampling), para reducir la carga computacional durante el proceso de entrenamiento.
Dicha reduccién, elimina la informaciéon de alta frecuencia de una senal, lo que se
considera un mal necesario cuando se crean prototipos de modelos basados en audio
[10]. Todos los enfoques de separacion de hablantes, suponen una frecuencia de mues-
treo igual para los conjuntos de datos de entrenamientos, validacion y prueba, si esta
suposicién no se cumple, no se garantiza el funcionamiento 6ptimo del modelo.

Dado que las amplitudes no proveen mucha informaciéon, ya que sbélo hablan de
la intensidad de la grabacion de audio, es necesario transformar la representacion del
audio al dominio de la frecuencia. Una representacion en el dominio de la frecuencia,
nos permitira conocer las diferentes frecuencias presentes en una senal. Dicha repre-
sentacion es tradicionalmente empleada en tareas relacionadas con: reconocimiento
de voz, clasificacion de audio, separacion y segmentacion de audio, clasificacion de

género musical, reconocimiento de voz, etc.

4.1.2. Representaciones en la frecuencia

Las representaciones tiempo-frecuencia también son muy utilizadas en la separa-
cion de hablantes, las cuales consta de una matriz bidimensional, la cual representa
el contenido de frecuencia de una sefial de audio a lo largo del tiempo [12].

Como se logra apreciar en la figura 4-2, llamamos bin TF (tiempo frecuencia), a

una entrada especifica en esta matriz (franja horizontal). Cominmente estas repre-
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Figura 4-2: Visualizacion de una senal en el dominio tiempo-frecuencia.

sentaciones se visualizan usando un mapa de calor, que tiene el tiempo a lo largo
del eje x y la frecuencia a lo largo del eje y. Cada intervalo de TF en el mapa de
calor representa la amplitud de la senal en ese momento y frecuencia en particular.
La gran mayoria de los mapas de calor, contiene un barra de colores junto a estos, la
cual indica la escala de valores de amplitud y sus respectivos colores, generalmente
se asume que colores méas brillantes representan amplitudes més altas que los colores

mas oscuros [10].

A continuacion, describiremos algunas de las representaciones de frecuencia de
tiempo mas populares. Sin embargo, cabe destacar que muchas de las representaciones
de tiempo-frecuencia, emplean la transformada de Fourier de tiempo corto o STFT,

por lo tanto hablaremos un poco de esta antes.

La transformada de Fourier es una operaciéon matemética que permite convertir
una senal continua en el dominio del tiempo, al dominio de la frecuencia. Por otro lado,
una STFT se calcula a partir de una representacion de forma de onda, calculando una
transformada discreta de Fourier (DFT), de una pequena ventana movil, a lo largo

de la duracion de la ventana [10]. Este proceso se describe en la figura 4-3.
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Figura 4-3: proceso de calcular una transformada de Fourier de corta duracién de una
forma de onda

La ubicacion de cada entrada en una STFT determina su tiempo (eje z) y su
frecuencia (eje y). La magnitud de un bin TF |X (¢, f)| en el tiempo ¢ y la frecuencia
f, determina la cantidad de energia que se escucha de la frecuencia f en el tiempo .
Es importante destacar que cada bin en nuestro STFT es complejo, lo que significa
que cada entrada contiene un componente de magnitud y un componente de fase.
Ambos componentes, son necesarios para convertir una matriz STFT de nuevo a una

forma de onda, y asi se pueda escuchar [10].

El STFT es invertible, lo que significa que un STFT de valor complejo se puede
convertir de nuevo a una forma de onda. Esto se denomina, Transformada de Fourier
inversa de corta duracion o iSTFT. Esta caracteristica es fundamental durante el

proceso de reconstruccion de la forma de onda, luego de la separacion de hablantes.

El tipo de ventana es uno de los parametros importantes a tener en cuenta al
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calcular un STFT, para tareas de separacion de hablantes, se emplea cominmente
ventanas de tipo hanning y sqrt hann. Otro parametro importante, es la longitud
de la ventana, la cual determina cuantas muestras se incluyen en cada ventana de
tiempo corto, este parametro determina la resolucion del eje de frecuencia de la STFT.
Cuanto més larga sea la ventana, mayor sera la resolucion de frecuencia y viceversa.
Finalmente, la longitud de salto (Hop Length), determina la distancia expresada en
ntimero de muestras, entre ventanas de tiempo corto adyacentes; cuanto menor es
la longitud del salto, méas veces se representa en el STFT un segmento particular
de la senal de audio. Generalmente, la configuracion estandar que se usa para estos
pardmetros, es una longitud de salto equivalente a la mitad de la longitud de la
ventana [10].

Una vez aclarado el concepto de la transformada de Fourier, exploraremos las
representaciones de tiempo-frecuencia, las cuales se visualizan a través de un espec-

trograma.

Espectrograma de magnitud y potencia

Sea X un valor de la STFT, X € C™F . Para obtener el espectrograma de
magnitud, se calcula el magnitud de cada elemento en el STFT, es decir | X| € RT*F".
Por otro lado para calcular el espectrograma de potencia, se eleva al cuadrado cada
elemento de la STFT | X|* € RT*F.

En la figura 4-4, se puede apreciar el espectrograma de magnitud (izquierda) y el

de potencia (derecha), en el eje = tenemos el tiempo y en el eje y las frecuencias.

Espectrograma logaritmico y logaritmico de potencia

Dado que la audicion humana trabaja en escala logaritmica con respecto a la
amplitud [10], esta escala resulta importante al momento de trabajar con sistemas
de audio en general. Por lo tanto, utilizaremos dicha escala para el célculo de los
espectros.

Sea X un valor de la STFT, X € CT*F. Para obtener el espectrograma logaritmico

se calcula el logaritmo del valor absoluto de cada elemento de la STFT, es decir:
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Figura 4-4: Espectrograma de magnitud Vs potencia

log | X| € RT*F . Por otro lado, para obtener el espectrograma de potencia logaritmica,
se calcula el logaritmo del cuadrado de cada elemento de la STFT, de la siguiente
manera: log | X|*> € RT*F.

En la figura 4-5, se logra apreciar el espectrograma logaritmico (izquierda) y es-
pectrograma de potencia logaritmica (derecha), en el eje = tenemos el tiempo y en el

eje y las frecuencias.

Log Spectrogram Log Power Spectrogram
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Figura 4-5: Espectrograma de logaritmico Vs espectrograma logaritmico de potencia.

Espectrograma escala Mel

Debido a que la audicién humana, también es logaritmica con respecto a las fre-
cuencias y dado que la escala Mel se aproxima a dicha propiedad, de esta forma se

tiene una eje de frecuencias aproximadamente logaritmico, lo cual permite reducir la
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carga computacional [10].
En la figura 4-6, se muestra un espectrograma en la escala Mel, es claro que en el

eje y (frecuencias), la escala es casi logaritmica.
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Figura 4-6: Espectrograma de Mel

4.2. Separacion de hablantes

El objetivo de la separacion de hablantes (Speaker Separation/Multitalker sepa-
ration) es generar diversos audios, donde solo se encuentren las intervenciones indivi-
duales de los multiples hablantes, a partir de un audio mixto (mezcla). Los hablantes
pueden hablar en cualquier orden e incluso hablar al tiempo, por lo tanto, la duracion
de los audios generados para cada hablante, debe ser igual a la del audio mixto. En
otras palabras, la separacion de hablantes se puede describir como el proceso de aislar
las intervenciones individuales de los hablantes, a partir de una mezcla auditiva de
miltiples hablantes. Expresado matematicamente seria:

sea y(t) una combinacién de varias fuentes de hablantes, la cual esta compuesta

por N hablantes x,(t) para n = 1...N, tal que:
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y(t) = wilt) (4.1

El objetivo de la separacion de hablantes es recuperar cada uno de los z;(t) a
partir de y(t) [10].

Algunos enfoques recientes de separacion de fuentes, utilizan el aprendizaje pro-
fundo para aprender una representacion directamente de la forma de onda, mientras

que otros emiten mascaras, concepto que abordaremos a continuacion:

4.2.1. Enmascaramiento o Masking

El enmascaramiento o como se conoce comuinmente en inglés Masking, es una
herramienta que tiene muchos usos en diferentes aspectos de la informaética, espe-
cialmente en el aprendizaje automatico (Machine Learning), dentro del modelado del
lenguaje y la vision por ordenador.

Una mascara dentro de la separaciéon de hablantes, es una matriz que tiene el
mismo tamano que un espectrograma y contiene valores en el intervalo inclusivo [0, 1].
Cada valor de la mascara determina qué proporcion de energia de la mezcla original
aporta una fuente. Dicho en otras palabras, para un bin (entrada) tiempo frecuencia
concreta, un valor de 1 en la mascara, dejara pasar todo el sonido de la mezcla y un
valor de 0 anulara todo el sonido de la misma [10].

Cuando aplicamos una mascara a la mezcla original, multiplicando elemento a
elemento, obtenemos la fuente limpia que genera dicha mascara, por lo tanto, si
tenemos dos fuentes (hablantes), necesitaremos dos méscaras para obtener las fuentes
limpias de los respectivos hablantes. Mateméticamente este proceso se define de la
siguiente manera:

Sea M; € [0,0,1,0]7F la mascara de la i-th fuente y |Y| € RT*F una mezcla
representada por un espectrograma de magnitud. Es posible estimar la i-ésima fuente

limpia, la cual denotaremos como S; de la siguiente manera:

Si=M;®|Y]. (4.2)
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Para obtener resultados 6ptimos de separacion, es importante que la maéascara
estimada sea lo més precisa posible, y solo permita extraer informaciéon de un solo
hablante a la vez (hablante de interés).

Una propiedad que se debe cumplir respecto a las mascaras de una mezcla de N
fuentes (hablantes), es que la suma de elementos de cada mascara debe ser igual a

[1]T><F

una matriz de unos, la cual denotaremos como: J € y esta dado por [10]:

J=Y M, (4.3)

Existen diferente tipos de méscaras, estas se clasifican de acuerdo a los posibles
valores que pueden tomar dentro de un rango definido. A continuacién, describiremos

las méas utilizadas en la separacion de hablantes:

Mascara binaria

Este tipo de méascaras ya no son muy utilizadas en la actualidad, sin embargo, son
utiles para darnos una intuicién sobre céomo funcionan las mascaras en la practica.
Estas méscaras como su nombre lo indica (binarias), s6lo pueden tomar dos posibles
valores: 0 o 1. Dada la propiedad de que la suma de todas las méscaras de la mez-
cla suman una matriz de unos, supone entonces que cualquier entrada (bin) tiempo
frecuencia, so6lo estd dominado por exactamente una fuente en la mezcla, siendo es-
ta una restriccion que genera grandes fallos, en caso de que dos o mas hablantes se

encuentren hablando al tiempo [10].

Soft Masks o Ratio Masks

Las Soft mask, mascaras blandas o méscaras suaves, son aquellas que pueden tomar
cualquier valor dentro del intervalo inclusivo [0,1]. Al permitir un rango de valores méas
flexibles, se puede distribuir la energia de la mezcla a las diferentes fuentes, en otras
palabras: La energia de una mezcla procedente de una entrada tiempo frecuencia,
puede dividirse entre las diferentes fuentes (hablantes). Estas mascaras suelen dar

mejores resultados que las méscaras binarias, ya que no es frecuente que toda la
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energia de una mezcla, se asigne siempre a una misma fuente[10].

Ideal Masks

Es la 6ptima, permite una separacion perfecta de la fuente, sin embargo, para su
calculo se requiere la fuente aislada verdadera [10]. Esta se suele usar como limite

superior del rendimiento de un enfoque de separaciéon de hablantes.

4.2.2. Reconstruccion de la onda

Un punto importante dentro de la separacion de hablantes, es poder reconstruir
las formas de ondas de los diferentes hablantes. Asumiendo que contamos con unas
buenas mascaras y qué podemos aplicarlas a la mezcla, para obtener el espectro de
magnitud de los hablantes estimado, todavia tenemos el problema de convertir estos
espectros de magnitud en la forma de onda, ya que necesitamos definir una fase para
los mismos, para luego poder asi aplicar la iISTFT (inversa STFT).

La fase es crucial para poder describir una senal de audio, existen varios enfoques
en la separaciéon de hablantes basados en méscaras que manejan dicha fase. Una
forma facil y muy comin de lidiar con la fase, es simplemente copiar la fase de la
mezcla y agregarla al espectro de magnitud de las fuentes estimadas. Esta estrategia
no es perfecta, pero funciona bien. Generalmente cuando se obtienen resultados no
tan favorables, la fase no es la culpable [10].

Supongamos que tenemos la STFT de una mezcla, esta la denotamos como: Y &€
CT*F y la méscara estimada M; € [0,0,1,0]7%F de la i-th fuente. Podemos obtener el

espectro de magnitud de la ¢-th fuente de la siguiente manera:

Donde X; € RT*F representa un espectrograma de magnitud de la i-th fuente
estimada. Ahora para poder agregar la fase, simplemente copiamos la fase de la mezcla

al espectrograma de magnitud estimado, es decir X;:
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X, =X, 064 (4.5)

Donde j = v/—1 y Z representa el angulo de la STFT de valor complejo de Y y
X, € CT*F [10]. De esta manera la i-th fuente estimada tendria componente compleja,
similar a una STFT.

Finalmente si colocamos todo junto tenemos:

Xi=(MoY)od, (4.6)

Otro camino para poder agregar el componente de fase, es estimar directamente
la fase, usando algoritmos especiales como el algoritmo de Griffin-Lim [3], el cual
intenta reconstruir la componente de fase de un espectrograma, calculando iterativa-
mente una STFT y una STFT inversa. Este algoritmo suele converger entre 50 y 100
iteraciones, sin embargo puede dejar artefactos artificiales en el audio. Otro algoritmo
es el Multiple Input Spectrogram Inversion (MISI), una variante del Girffin-Lim, el
cual fue disefiado para la separacién de multiples fuentes|10].

Finalmente, una forma de evitar lidiar con la fase es estimar directamente la forma
de la onda. Para eso, se han propuesto arquitecturas de aprendizaje profundo (Deep
Learning), con un enfoque End-to-End. En estos sistemas, la entrada y salida son
formas de onda directamente, siendo el modelo el que define como quiere representar
la fase [10].

En la siguiente seccion, describiremos la arquitectura base, bajo la cual trabajamos

en este trabajo de grado.

4.3. Arquitectura base

En la actualidad, la mayoria de aproximaciones (arquitecturas) utilizadas para la
separacion de hablantes, se basan en las redes neuronales profundas. Basicamente,
estas arquitecturas son entrenadas con una gran cantidad de audios, compuestos por

una mezcla y las diferentes fuentes aisladas. La red durante el proceso de entrenamien-
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to, debe producir una salida por cada fuente (fuente estimada), para luego comparar
cada salida con la fuente aislada verdadera (fuente real). Dicha comparacion, es utili-
zada para actualizar los pesos de la red y poder generar mejores resultados en futuras
iteraciones. Este proceso es conocido como back-propagation.

Dado que es necesario contar con la mezcla y las fuentes aisladas, muchos de los
sistemas de separacion de hablantes, son sistemas de aprendizaje automatico super-
visado. Para poder obtener buenos resultados, es importante contar con una cantidad
considerable de datos de entrenamiento.

A continuacién describiremos en detalle una de las arquitecturas que marcé un

hito en el campo de la separaciéon de hablantes:

Conv-TasNet

Conv-Tasnet, es una red de separaciéon de audio en el dominio del tiempo total-
mente convolucional, con un enfoque End-to-End|7].

Esta arquitectura esta compuesta de 3 componentes claves, los cuales se observan
en la figura 4-7. De manera global, esta arquitectura cuenta con un Encoder, el cual
genera una representacion de alta dimensionalidad de segmentos de la forma de onda
de la mezcla. Luego, tenemos un componente de separacion, el cual calcula un méascara
para cada una de las fuentes objetivo. Finalmente, un Decoder reconstruye las formas

de onda de las fuentes, con base en las caracteristicas enmascaradas |7].

i Separated

ixture ——>  Separation waveforms
waveform y . .
M e — Encoder > Decoder —_— H
L ——

Figura 4-7: Componentes claves de la arquitectura Conv-TasNet. Tomado de [7].

1. Encoder

Transforma segmentos cortos de la forma de onda de la mezcla en un espacio de

caracteristicas intermedio. Para esto, emplea un codificador lineal, sustituyendo
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asi el la STF'T utilizada para la extraccion de caracteristicas, por una represen-
tacion basada en datos, la cual se optimiza conjuntamente con un paradigma

de entrenamiento End-to-End.

2. Separation

Este modulo estima una funcién multiplicativa (méscaras), para cada fuente
en cada paso de tiempo. Dichas méscaras se obtienen mediante una red con-
volucional temporal (TCN), la cual esta formada por bloques convolucionales
dilatados apilados en 1-D, esto le permite a la red, modelar las dependencias a

largo plazo de la senal de voz, manteniendo un tamano de modelo pequeno.

Finalmente, la separaciéon de los hablantes se consigue aplicando un conjunto

de funciones de ponderacion (mascaras), a la salida del codificador.

3. Decoder

Reconstruye la forma de la onda usando un decodificador lineal, el cual juega

el papel de la iSTFT.

Como se observa en la figura 4-8, tanto el Encoder como el Decoder, esta com-
puesto por un bloque convolucién 1-D, el cual se describe en la figura 4-9. Donde
cada bloque, consiste en una operacion de convoluciéon 1x1 seguida de una operacion
de convolucion en profundidad (D-conv) o depthwise convolution, con una funcion de
activacion no lineal y una normalizacion anadida entre cada una de las dos operacio-
nes de convolucion. Finalmente, dos bloques lineales de 1 x 1-conv, sirven como ruta
residual y ruta de conexion de salto para el siguiente bloque, respectivamente |[7].

Respecto al moédulo de separacion, el cual se logra apreciar en la figura 4-8, es
el encargado de estimar las méascaras basandose en la salida del codificador. Este
modulo esta compuesto por diferentes capas, las cuales a su vez contienen diversos
bloques convolucionales 1-D. Cada bloque convolucional 1-D, tiene diferentes facto-
res de dilatacion, los cuales aumentan exponencialmente, esto garantiza una ventana
de contexto temporal lo suficientemente grande, logrando asi, aprovechar las depen-

dencias de largo alcance de la senal del habla. Los diferentes colores de los bloques
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Figura 4-8: Diagrama de flujo arquitectura Conv-TasNet. Tomado de [7].

convolucionales 1-D denotan diferentes factores de dilatacion|7].

Skip-connection Output
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Figura 4-9: Estructura de un bloque convolucional (1-D Conv) arquitectura Conv-
TasNet. Tomado de [7].

La funciéon de costo que emplea el modelo Conv-TasNet, es la relacion fuente-

ruido invariable en escala (SI-SNR). El objetivo de entrenamiento de este sistema
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end-to-end es maximizar dicha medida. La SI-SNR, esta definida por:

2
SI-SNR : = 10log,, M (4.7)

Henoise H
Donde Sgarget ¥ €noise , €stan dado por:
(8,s)s

Starget = ||S||2 (48)

€noise = S — Starget (49>

Donde § € R>*T y s € R™7T son la fuente estimada y la fuente verdadera, respec-
tivamente, y [|s||?> = (ss) denota la potencia de la sefial. La invariabilidad de la escala
se garantiza normalizando § y s a media cero antes del célculo|7].

Finalmente, el sistema Conv-TasNet, supera significativamente métodos de en-
mascaramiento basados en representaciones tiempo-frecuencia, para mezclas de dos y
tres hablantes. Ademas, Conv-TasNet supera a varias mascaras ideales de magnitud
de tiempo-frecuencia, en la separaciéon del habla de dos hablantes, evaluada tanto
por medidas objetivas de distorsion, como por la evaluaciéon subjetiva de la calidad.
Por ultimo, Conv-TasNet tiene un tamano de modelo significativamente pequeno (5.1
Millones de parametros) y una latencia minima comparado con otros modelos, lo que
lo convierte en una soluciéon adecuada para aplicaciones de separacion del habla en

tiempo real|7].

4.4. Meétricas de rendimiento

Medir y definir una métrica es de vital importancia dentro del proceso experimen-
tal, atin mas si existen miultiples hiper-parametros que se deben variar hasta encontrar
un modelo y configuracion con los resultados 6ptimos.

En el campo de la separacion de fuentes (hablantes), existen dos categorias prin-

cipales en las que se clasifican las diferentes métricas: Métricas objetivas y subjetivas,
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las cuales describiremos a continuacion:

4.4.1. Medidas objetivas

Las medidas objetivas son aquellas que mediante un conjunto de calculos mate-
maticos, compara las senales generadas por un sistema de separacion con las fuentes
aisladas verdaderas. Estas medidas presentan algunas dificultades, ya que existen
aspectos de la percepciéon humana que son muy dificiles de captar s6lo con medios in-
formaticos. Sin embargo, comparado con las medidas subjetivas, estas son més rapidas
y econémicas de obtener|[10].

A continuacion describiremos las medidas objetivas mas utilizadas por diferentes
arquitecturas de separacion de hablantes, pero antes debemos definir matematica-
mente que compone a una fuente estimada:

Sea §;, la fuente estimada del i-th hablante, la cual esta compuesta por cuatro

elementos|10]:

Si = Starget + Einterf + Enoise T Cartif (41())

Donde Siarget €5 la fuente verdadera, €interf, €noise ¥ €artif S0n €l error de la interfe-
rencia, ruido y artefactos agregados, respectivamente[10]. Calcular estos términos es
complejo, si desea conocer mas sobre como calcularlos exactamente puede consultar
el articulo original [14].

La unidad de medida de las siguientes métricas son los decibelios (dB), los valores
mas altos indican mejor desempeno. Para calcular todas estas medidas, es necesario
contar con la fuente aislada verdadera. Ademas, estas métricas se calculan sobre una
senal que se ha dividido en ventanas de tiempo de corta duracion, siendo asi la medida

final un promedio.

Source-to-Artifact Ratio (SAR)

La proporcion de artefactos respecto a la fuente, mide la cantidad de artefactos

no deseados que tiene una fuente estimada, en relacion con la fuente verdadera [10].
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Mateméaticamente se define como:

SAR 1= 101og, ([ oot el )

||€3L1rtif||2

(4.11)

Source-to-Interference Ratio (SIR)

La proporcion de interferencia en una fuente, mide la cantidad de otras fuentes

presentes en la fuente estimada [10]. Definida por:

= Il arget®
SIR := 10log;, (4.12)

| | Cinterf | | 2
Source-to-Distortion Ratio (SDR)

Relacion senal distorsion, es considerada una medida que indica qué tan bien suena
una fuente estimada, en otras palabras, esta mide la “calidad general” de las fuentes
estimadas. Por lo general, es la métrica que la mayoria de aproximaciones reportan

en sus trabajos [10]. Se calcula de la siguiente manera:

o ||Starget”2
SDR := 101log,, (4.13)

||einterf + €noise + 6a1rt;if||2
Signal-to-Noise Ratio (SNR)

Relacion senal ruido, define la relacion entre la potencia de la senal y la potencia

del ruido que corrompe la senal. Esta se describe como:

= Mstarges®
SNR := 10log,, (4.14)

[target — 512
Scale-Invariant Source-to-Distortion Ratio (SI-SDR)

Debido a la forma en que SDR calcula los términos €interf, €noise, €artit, hace que
las puntuaciones se inflen artificialmente. Por lo tanto, surge la relacion de fuente a
distorsion invariable en escala (SI-SDR), la cual remedia esto eliminando la depen-

dencia del SDR en la escala de amplitud de la senal [5]. Esta se calcula de manera
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similar, usando la ecuacion 4.13, sin embargo, para lograr la invariancia en la escala,

se realiza un proceso de reescalado previo a los calculos.

Scale-Invariant Source-to-Noise Ratio (SI-SNR)

Relacion fuente-ruido invariable en escala, se calcula de la misma forma que la
ecuacion 4.14, sin embargo, la invariancia de escala se asegura al normalizar tanto la
fuente estimada como la verdadera a media cero antes del célculo [7]. Esta métrica

también suele ser utilizada como funcion de costo por modelo como |[7].

4.4.2. Medidas subjetivas

Las medidas subjetivas implican que los calificadores humanos realicen una pun-
tuacion subjetiva de los resultados del sistema de separacion. Estas medidas son
costosas, requieren un mayor esfuerzo en tiempo y los resultados estan sujetos a la
percepcion de los evaluadores humanos. Pueden ser méas fiables que las medidas obje-
tivas, ya que en este proceso participan oyentes reales [10]. Las medidas mas utilizadas
en las diferentes aproximaciones del estado del arte son: la evaluacion perceptiva de
la calidad subjetiva (PESQ) y la puntuacion media de opinion (MOS), las cuales son
puntuaciones que surgen de encuestas realizadas a oyentes a los que se les pide que

califiquen la calidad de la separaciéon en un escalada dada.

4.5. Similitud entre hablantes

Luego de probar los modelos Conv-TasNet [7], Dual-path RNN [6] y SepFormer
[13], con diferentes audios del conjunto de datos de prueba del corpus de grabacio-
nes de llamadas, usando modelos pre-entrenados, brindados por los autores de las
aproximaciones. Se identifico a través de una encuesta de percepcion de la calidad
de separacion, que para hablantes con voces similares, todos estos modelos obtenian
resultados poco favorables, comparados con los resultados obtenidos cuando las voces

de los hablantes en cuestion sonaban muy diferentes. Un ejemplo claro se presentaba
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cuando los hablantes eran de géneros opuestos, el modelo prestaba mejores resultados
de separacion a nivel perceptivo y a nivel de métrica.

La encuesta fue realizada a 23 oyentes en donde se utilizaron 4 muestras audio, de
las cuales dos eran de personas con voces perceptualmente similares, mientras que las
otras eran de voces diferentes. A cada encuestado se le preguntd: en una escala de 1
a b, donde 1 significa que no realiza separacion de hablantes y 5 que la separacion de
hablantes es perfecta, ;Como evalta la calidad de la separaciéon de hablantes?. Cada
muestra contenia el audio mixto, audio del hablante 1 y audio del hablante 2.

Respecto a la encuesta de calidad de separacion. los audios con voces percep-
tualmente similares obtuvieron una similitud coseno de 0.07 y 0.16 respectivamente,
mientras que los audios con voces perceptualmente diferentes tuvieron una simili-
tud coseno de 0.03 y 0.07. Todas las similitudes fueron calculadas usando el Speech
Embedding Wav2Vec, modelo que se describe mas adelante.

Una vez consolidado los resultados de la encuesta, se procedi6é a obtener valor de
correlacion entre las variables: similitud de hablantes y la calificaciéon promedio de la
calidad de separacion, obteniendo asi un valor de -0.7, valor que permite generar una
hipotesis sobre una relacion inversa entre la similitud de hablantes y los resultados de
separacion, dado que ha mayor similitud, menor son los resultados favorables de una
buena separacion a nivel perceptivo y a nivel de métrica (SI-SDR). Para poder validar
dicha hipoétesis, primero definimos la similitud entre hablantes como: la similitud de
coseno entre los vectores representativos de los hablantes involucrados en un audio.

Para poder obtener dichos vectores representativos, usamos un speech embedding
(Embebimiento de voz). Es un modelo que para nuestro caso, toma como entrada una
fuente de audio (forma de onda) directamente sin procesar y genera una matriz, la
cual contiene las caracteristicas del audio en cuestion, que luego seran usadas como
nuestro nuestros vectores representativos.

Los Speech Embedding, cumplen el mismo objetivo que los Word Embedding en
el campo del NLP (Procesamiento de lenguaje natural). Su objetivo es realizar un
transformacion de una fuente de informacioén en un vector representativo de la misma.

En la siguiente secciéon describiremos los modelos Wav2Vec y Pyannote, estos nos
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permitiran obtener los vectores representativos, ya que estos cuentan con un Speech

Embedding.

4.5.1. Embebimientos de voz

El reconocimiento de voz es una tarea que gracias al desarrollo del aprendizaje
automatico, especificamente el aprendizaje profundo ha logrado avances significativos.
Sin embargo, esta tecnologia esta disponible solo para una pequena parte de los miles
de idiomas que se hablan en el mundo. Esto debido a que los sistemas actuales de
reconocimiento del habla, requieren miles de horas de habla transcrita para alcanzar
un rendimiento aceptable[1|. Requerimiento que simplemente es dificil de tener, para
los casi 7.000 idiomas que se hablan en el mundo.

Debido a esta necesidad puntual, nace los modelos Wa2Vec y variantes: Wav2Vec
2.0 y Wav2Vec-U, los cuales se pueden entrenar para realizar reconocimiento automéa-
tico de voz (ASR), usando audios sin procesar ni etiquetar (tener la transcripcion). A
continuacion, describiremos un modelo en concreto, el cual utilizamos como embed-

ding para el calculo de la similitud entre hablantes.

Wav2Vec 2.0

El objetivo de este modelo es aprender representaciones de audio, sin usar ningin
dato etiquetado (transcripciones). En otras palabras, se busca aprender la estructura
del habla a partir de audio sin procesar y sin etiquetar. Representaciones que luego
seran utiles para tareas de reconocimiento de voz.

Wav2Vec 2.0, codifica el audio del habla a través de una red neuronal convolu-
cional multicapa y luego enmascara tramos de las representaciones latentes del habla
resultantes. Las representaciones latentes se introducen en una red transformer, pa-
ra construir representaciones contextualizadas. El modelo se entrena mediante una
tarea de contraste, en la que hay que distinguir entre la representacion latente ver-
dadera y los distractores. Este modelo, parece resolver el problema de la ausencia

de datos etiquetados, ya que con solo una hora de datos etiquetados, Wav2Vec 2.0,
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supera el estado del arte de los modelos ASR, el cual utiliza un subconjunto de 100
horas. Ademas, con s6lo diez minutos de datos etiquetados y un preentrenamiento
con 53.000 horas de datos sin etiquetar, este modelo logra conseguir una tasa de error
de palabras (WER) de 4,8/8,2[1]. Debido a su desempeno, este modelo promete ser el
camino para construir modelos de reconocimiento de habla, con cantidades limitadas
de datos transcritos (etiquetados).

Este modelo utiliza el paradigma de aprendizaje self-supervised o auto-supervisado.
Este paradigma aprende representaciones de datos generales, a partir de ejemplos no

etiquetados, para luego afinar el modelo usando un conjunto de datos etiquetados|1].

Pyannote

Pyannote [2] es un conjunto de herramientas de codigo abierto escrito en Python
para la diarizacion de hablantes. Basado en el framework Pytorch, este contiene mo-
delos pre-entrenados que cubren una amplia gama de dominios para la deteccion de
actividad de voz, deteccion de cambio de altavoz, deteccion de voz superpuesta y
embebimiento de voz, este ultimo es el que utilizaremos para generar los vectores
representativos de los hablantes y poder calcular una similitud entre ellos.

Especificamente el modelo embebimiento, se basa en la arquitectura candnica de
Time Delay Neural Network (TDNN) de wectores x, pero con bancos de filtros
reemplazados por funciones de SincNet entrenables [11].

Finalmente, usando la distancia del coseno directamente, este modelo alcanza una

tasa de error equivalente (EER) del 2,8 % con el conjunto de prueba del dataset

VoxCeleb 1 [2].

4.6. Conv-TasNet modificada

En la seccién sobre similitud entre hablantes, mencionamos que existe una posible
relacion inversa entre la similitud de hablantes y los resultados de separacion, obte-
niendo mejores resultados de separacion tanto a nivel de métrica como perceptivos,

cuando la similitud entre hablantes es menor.
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Asumiendo que esta hipotesis es verdadera, incluir un término a optimizar dentro
de la funcioén de costo del modelo base (Conv-TasNet), el cual este relacionado con
la similitud entre hablantes, podria mejorar los resultados del modelo actual, ya que
durante el proceso de entrenamiento, estariamos indicandole al modelo, cuales mues-
tras probablemente requieran mayor atencion. Siendo estas, aquellas que tengan un
mayor error, el cual estard definido por el error base (SI-SDR) y un error asociado a
la similitud entre hablantes.

Para poder agregar el término asociado a la similitud de hablantes dentro de la
funcion de costo, debemos realizar una modificacion a la arquitectura Conv-TasNet
como se observa en la figura 4-10, agregando a la salida del decodificador un compo-
nente que calcula los vectores de embebimiento (Wav2Vec o Pyannote), para luego
usar estos y calcular la similitud coseno y asi poder computar una funciéon de costo

global.

Spk1

Spk2
Encoder Decoder
Mixture

wiaveform L

Cosine Similarity

L4
— e -

L i
L Separation
Loss ConvTasNet

g

Figura 4-10: Componentes claves de la arquitectura Conv-TasNet modificada usando
Wav2Vec

Agregando dicho término de similitud a la funciéon de costo base, penalizarfamos
aquellas muestras de entrenamiento, cuyos hablantes tengan una mayor similitud. Si
la similitud entre hablantes es mayor, mayor sera el error aportado.

Antes de describir la nueva funcién de costo, definiremos la similitud de coseno

CcOomao:

Ty -T2

Cosine Speech Similarity = (4.15)

max ([|z1]], - [[22ll;, €)

Donde x; y x5 son en este caso, los vectores representativos de los hablantes
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involucrados en el audio. Dichos vectores, son obtenidos del modelo Wav2Vec 2.0.
Finalmente, €, es utilizado para evitar la divisiéon por cero.

Por otro lado, la similitud entre hablantes, esta dada por:

1-— i h Similarit
Speech Similarity = —1 * WeightSL * log ( Cosine Sp;ec Similari y> (4.16)

Donde WeightSL, es un término utilizado para darle un peso o importancia a la
componente de similitud, dentro de la funcién de costo general. El signo negativo, se
utiliza para poder indicar al modelo que debe maximizar dicho término, esto debido
a que el algoritmo de gradiente descendente minimiza una funcién por defecto.

Finalmente, la expresion completa que define la funcién de costo es:

Loss ConvTasNet = SI-SDR + Speech Similarity (4.17)

Donde SI-SDR, es el error medido en el modelo base(Conv-TasNet) y el Speech
Similarity, es el error asociado a la similitud entre hablantes.

Esta modificacion realizada al modelo Conv-TasNet, requiere una fase experimen-
tal en la cual se evaltien diversos valores de WeightSL y diversos vectores represen-
tativos. Esto debido a que el modelo Wav2Vec 2.0, cuenta con 12 diferentes salidas
correspondientes a capas intermedias del modelo, por lo tanto existen 12 representa-
ciones diferentes de un mismo audio. Adicionalmente se debe explorar el Pyannote

embedding. Dichos experimentos se describen en el capitulo 5.
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Capitulo 5

Marco experimental

En la siguiente secciéon, describiremos todos los componentes claves relacionados

con la fase experimental: corpus, experimentos, validacion, etc.

5.1. Corpus de llamadas telefénicas

Para poder entrenar estos modelos, es necesario contar con un conjunto de datos,
compuesto por 3 audios por muestra: un audio que contiene la mezcla o grabacion
de la llamada y dos audios con las intervencion individuales de los hablantes. Es de
aclarar que todos los audios deben tener la misma duracion.

Luego de realizar un biisqueda en la web, se logr6é encontrar 3 conjuntos de gra-
baciones de llamadas en espanol (corpus): CallFriend, CallFriend-Caribbean-Accent-
Spanish, CallHome [9], los cuales son proporcionados por TalkBank, un proyecto
liderado por Brian MacWhinney y la Universidad Carnegie Mellon, cuyo objetivo es
fomentar la investigacion fundamental en el estudio de la comunicaciéon humana, con
énfasis en la comunicacion hablada [8]. Estos conjuntos de datos, contiene grabacio-
nes de llamadas en formato mp3 y wav, grabadas a una frecuencia de muestreo de
8KHz y en canal estéreo (dos canales), lo cual permite obtener facilmente las fuen-
tes o intervenciones individuales de los hablantes, ya que fueron grabadas en canales
diferentes.

La tabla 5.1, describe la duraciéon de cada uno de los conjuntos de datos:
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id | Nombre Corpus Duracion(Horas)

1 | CallFriend-Spanish(CF) 36.6
2 | CallFriend-Caribbean-Accent-Spanish | 26

3 | CallHome-Spanish 32.4
4 | CallFriend-Caribbean-CallHome (All) | 95.01

Cuadro 5.1: Conjuntos de datos de llamadas.

Los corpus: CallFriend-Spanish y CallFriend-Caribbean-Accent-Spanish , consta
de 60 conversaciones telefonicas sin guién entre hablantes nativos de espanol. Las
conversaciones grabadas, duran méaximo 30 minutos. Este conjunto de datos fue ob-
tenido gracias a una campana realizada a través de Internet, publicaciones (anuncios)
y contactos personales. En esta campana, participaron 100 personas por dialecto, que
iniciaron las llamadas, cada uno realiz6 una tnica llamada telefénica y la mayoria de
los participantes llamaron a familiares o amigos cercanos. Una vez completada con
éxito la llamada, la persona que llamo recibié un pago de 20 dolares. Este conjunto
de datos, tuvo dos auditorias humanas; en la primera, se verifico que se estuviera
hablando el idioma correcto y la calidad de la grabacion. La segunda auditoria, fue
realizada por un hablante nativo, familiarizado con la variacién dialectal del espanol,
esto con el objetivo de etiquetar, las conversaciones como caribenas.® "no caribenas",

segtn los atributos particulares del habla de los participantes.

Por otro lado, el corpus CallHome-Spanish, fue obtenido de la misma manera,
a través de una campana, sin embargo en esta campana participaron 200 personas
que iniciaron las llamadas. A cada persona, se le permitié hablar hasta 30 minutos,

ademas, también recibié un pago de 20 doélares luego de realizar la llamada.

Finalmente, el conjunto de datos que hemos denominado CallFriend-Caribbean-
CallHome (All), es la uniéon de los 3 conjuntos de datos. Este conjunto de datos,
fue creado con el objetivo de experimentar, el comportamiento de los modelos al
aumentar la cantidad de datos. Comportamiento que se explicard en detalle en las

proximas secciones.
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Nombre Corpus Entrenamiento | Validaciéon | Prueba | Duracion Total
(Horas) (Horas) | (Horas) (Horas)
CallFriend-Spanish(CF) 26.4 2.9 7.3 36.6
CallFriend-Caribbean-Accent-Spanish | 18.2 2 5.8 26
CallHome-Spanish 24.1 2.42 5.91 324
CallFriend-Caribbean-CallHome (All) | 68.68 7.32 19.01 95.01
CallFriend-Spanish-15 25.67 3.34 7.6 36.6

Cuadro 5.2: Distribucién conjunto de datos.

5.2. Experimentos y validacién

5.2.1. Divisién corpus

Cada uno de los 4 corpus de datos, presentados en la seccién anterior, fue dividido
en 3 diferentes subconjuntos: entrenamiento, prueba y validaciéon. Con una distribu-
cion de: 70 %, 20 % y 10 % respectivamente, del tamano total del conjunto de datos.
Debido a que los audios de los corpus son de larga duracién, alcanzando duracio-
nes maximas de 30 minutos, se realiz6 una divisiéon de los mismos en porciones de
30 segundos. Adicional, para el corpus CallFriend-Spanish, se cre6 una versién con
porciones de 15 segundos(CallFriend-Spanish-15).

La tabla 5.2, muestra la distribucion en horas de los subconjuntos de datos, creados
para cada uno de los corpus. El conjunto de entrenamiento, como su nombre lo indica,
es utilizado para realizar el entrenamiento del modelo, el conjunto de validacion, se
emplea para seleccionar el mejor de los modelos entrenados y finalmente, el conjunto
de prueba, nos permite saber el comportamiento de dicho modelo con muestras que
jamas ha visto, ademas de obtener medidas de desempeno del mismo y saber cuando
terminar el proceso de ajuste.

La figura 5-1, muestra la distribucién de los 4 corpus en horas, para cada uno de
los subconjuntos(entrenamiento, validacion y prueba).

Finalmente, debido a que un mismo hablante se encuentra en diferentes muestras,
se debe garantizar que todas las muestras de un mismo hablante queden en uno de los

tres subconjunto (entrenamiento, validacion, prueba). Esto garantiza que el modelo
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Figura 5-1: Distribucién en horas de los corpus de grabacion de llamadas en espanol

no se sobreajuste a un conjunto especifico de hablantes, ademés, las métricas calcu-
ladas con el conjunto de pruebas no sean optimistas, ya que si el modelo durante el
entrenamiento, procesa audios de un hablante que a su vez se encuentra en el conjunto
de prueba, esté al conocerlo previamente podria generar resultados favorables pero
sesgados, ya que dicho hablante ya es conocido por el modelo. Para poder garantizar

dicha condicién, se utilizé la metodologia de validaciéon Group Shuffle Split.
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Capitulo 6

Resultados

6.0.1. Evaluacién modelos pre-entrenados

Luego de realizar una revision en el estado del arte de aproximaciones para la
separacion de hablantes, principalmente enfocadas en técnicas de Deep Learning.
Se eligieron 3 arquitecturas(DPRNN [6] , SepFormer|13], Conv-TasNet|7]), para ser
evaluadas con el conjunto de prueba de CallFriend-Spanish y CallFriend-Spanish-15.
Esto con el objetivo de seleccionar una arquitectura base, sobre la cual realizar una
fase experimental.

Para las 3 aproximaciones, se busco su respectivo codigo fuente y modelos pre-
entrenados, para poder realizar el calculo de métricas del conjunto de prueba. Se
realizaron algunas adaptaciones al cédigo para poder monitorear y obtener datos de
interés durante la prueba.

La tabla 6.1, muestra el desempeno de los 3 modelos usando la métrica SI-SDR,
la cual se mide en decibeles (dB), un mayor valor indica un mejor desempeno. Coémo
se logra apreciar, el modelo Conv-TasNet es superior a los demas modelo, con ambos
corpus. Sin embargo, luego de realizar una inspeccién manual de los audios, notamos
que en muchos audios del corpus CallFriend-Spanish-15, solo interviene 1 hablante,
esto debido a la corta duraciéon del audio. Por lo tanto, decidimos trabajar con audios
de duracion de 30 segundos, en los cuales hay una mayor probabilidad de que dos

hablantes se encuentren involucrados. Condicién que se acerca mas a el contexto del
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Modelo CallFriend-Spanish | CallFriend-Spanish-15
SI-SDR(dB) SI-SDR(dB)
Conv-TasNet | 6.9 6.63
DPRNN -0.70 -0.97
SepFormer 3.31 3.78

Cuadro 6.1: Desempeno modelos de la literatura con corpus CallFriend-Spanish

Modelo CallFriend-Spanish CallFriend-Spanish-15
Tiempo inferencia(Segundos) | Tiempo inferencia(Segundos)
Conv-TasNet | 5.5 3.1
DPRNN 6.5 3.6
SepFormer 3.4 1.5

Cuadro 6.2: Tiempo de inferencia promedio por audio de los modelo de la literatura,
usando corpus CallFriend-Spanish.

problema que estamos abordando.

Por otro lado, como se logra apreciar en la tabla 6.2, el modelo SepFormer, logra
tener el mejor desempeno respecto al tiempo de inferencia promedio por audio. Lo-
grando un tiempo de inferencia promedio de 3.4 segundo, para audios de 30 segundos
y 1.5 segundos, para audios de 15 segundos, aproximadamente la mitad del tiempo
que necesita el modelo Conv-TasNet, sin embargo, su desempeno a nivel de métrica de
separacion, es inferior a la mitad de lo que logra conseguir el modelo Conv-TasNet.
Por otro lado, el modelo DPRNN tiene un desempeno poco alentador, tanto en la
métrica de separaciéon como en tiempo de inferencia.

Respecto a la métrica de separacion, el modelo DPRNN, no obtiene resultados
favorables, ya que este modelo introduce artefactos artificiales en los audios generados.
Esto fue validado de manera manual, escuchando una cantidad considerable de audios
separados por este modelo.

Otro aspecto importante para la seleccion del modelo base, es la cantidad de para-
metros de entrenamiento. Cémo se logra apreciar en la tabla 6.3, el modelo DPRNN
tiene la menor cantidad de parametros con tan solo 2.6 millones, por otro lado el
SepFormer, tiene una gran cantidad de parametros (26 millones), condicién natu-

ral de los Transformers, componente clave dentro del modelo SepFormer. El modelo

48



Modelo Cantidad de parametros(Millones)
Conv-TasNet 5.1
DPRNN 2.6
SepFormer 26

Cuadro 6.3: Cantidad de parametros, modelos de la literatura.

Conv-TasNet, tiene aproximadamente el doble de parametros del DPRNN, pero su
desempeno a nivel de métrica y tiempo de inferencia es superior.

Finalmente, dado que el modelo Conv-TasNet, tiene el mejor desempeno a ni-
vel de métrica de separacion (SDR), superando al segundo modelo(SepFormer), por
aproximadamente el doble de la métrica obtenida y teniendo més de 20 millones de
parametros menos. Se decide utilizar al modelo Conv-TasNet, como el modelo base.
Modelo sobre el cual se realizarda una fase de experimentaciéon, donde se realizara
varios entrenamientos: desde cero, partiendo de un modelo pre-entrenado (Transfer
learning) y ajuste fino (Fine-tuning), todo esto con el objetivo de mejorar el desem-
peno del mismo, usando los corpus de llamadas telefénicas y agregando componentes
adicionales, los cuales fueron mencionados en la seccién de: ConvTasNet modifi-

cada.

6.1. Entrenamiento, validacién y evaluacién de ar-

quitectura base (Conv-TasNet)

6.1.1. Experimentos usando el corpus CallFriend-Spanish

Utilizamos el corpus CallFriend-Spanish, el cual contiene audios de 30 segundos,
26.4 horas de entrenamientos, 7.3 horas de prueba y 2.9 horas de validaciéon. Ini-
cialmente, realizamos el entrenamiento del modelo desde cero por 200 épocas, sin
embargo, se presentd una parada anticipada en la época 146, obteniendo una métrica
de 9 dB de desempeno, como se logra apreciar en la tabla 6.4.

Debido a que no se logré obtener una mejora significativa entrenando desde cero,

realizamos 5 entrenamientos partiendo del modelo pre-entrenado, compartido por los
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Tipo entrenamiento Epocas .de Epocas SI-SDR | Mejor epoca
entrenamiento | entranadas

Desde cero 200 146 9.035 116
Transfer-Learning 10 10 9.50 8
Transfer-Learning 20 20 11.51 17
Transfer-Learning 50 20 12.21 47
Transfer-Learning 100 100 13.18 90
Transfer-Learning 200 64 12.29 34

Cuadro 6.4: Entrenamientos modelo Conv-TasNet usando CallFriend-Spanish.

autores de la arquitectura. Esta técnica, conocida como Transfer learning, es muy
popular en el campo del aprendizaje profundo y ha sido ampliamente utilizada en
diversos campos, ya que ha demostrado mejorar el desempeno de los modelos y reducir
los tiempos de entrenamiento, aprovechando el aprendizaje adquirido por un modelo
entrenado para solucionar problemas relacionados.

Como se logra apreciar en la tabla 6.4, con solo entrenar el modelo por 10 épocas
usando Transfer Learning, logramos superar al modelo entrenado desde cero por 146
épocas. Aqui se nota claramente el éxito de esta técnica. Se realizaron mas entre-
namientos, aumentando la cantidad de épocas. El modelo entrenado por 100 épocas
y usando Transfer Learning, es el que mejores resultados obtiene, con un SI-SDR
de 13.18 dB, seguido del modelo entrenado por 200 épocas, el cual obtiene un valor
de SI-SDR de 12.29 dB. Cabe resaltar que, estas métricas son obtenidas usando el
conjunto de validacion del corpus CallFriend-Spanish.

Luego de identificar las dos mejores configuraciones del modelo, se procedié a
realizar la evaluacion de los mismos, utilizando el conjunto de datos de prueba del
corpus CallFriend-Spanish, datos que ninguno de los modelos ha visto. Con estos
resultados podremos determinar si existe una mejora real del modelo, respecto al
proporcionado por los autores y con el cual se obtuvo un SI-SDR de 6.9 dB para el
mismo corpus.

Como se logra apreciar en la figura 6-1, el mejor modelo conseguido es el entrenado
usando Transfer Learning por 100 épocas(CF-reTrain100). Este obtiene un SI-SDR

de aproximadamente 10 dB, superando en 3 dB al modelo brindado por los autores
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(CF-pretrained). Por otro lado, el peor modelo es el entrenado desde cero durante 200
épocas. El modelo entrenado con Transfer Learning por 200 épocas, es el segundo me-
jor modelo. Esto nos demuestra nuevamente que usando Transfer Learning, podemos

obtener resultados superiores.

. s sdr 99 1001

W s sdr imp

10 1

Metric

o
el ® & s

Model

Figura 6-1: Desempeno modelos Conv-TasNet entrenado con CallFriend-Spanish.

Experimentos usando el corpus CallFriend-Caribbean-CallHome (All)

Luego de realizar entrenamientos con el corpus CallFriend-Spanish, decidimos rea-
lizar dos experimentos utilizando el corpus ALL. Este corpus contiene 68.68 horas para
entrenamiento, 7.32 horas para validaciéon y 19 horas de prueba.

Inicialmente, se entrend el modelo desde cero por 200 épocas, sin embargo, el
entrenamiento tuvo una parada temprana en la época 102, ya que no se logré una

mejora en la métrica en validacion, obtenido un SI-SDR de 13.62 dB como se logra
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Epocas de Epocas

Tipo entrenamiento entrenamiento | entranadas SI-SDR | Mejor epoca

Desde cero 200 102 13.62 72

Transfer-Learning 200 93 16.13 63

Cuadro 6.5: Entrenamientos modelo Conv-TasNet usando corpus CallFriend-
Caribbean-CallHome (All).

apreciar en la tabla 6.5. Luego, se utilizo Transfer Learning, entrenando el modelo por
200 épocas, nuevamente, se presenté una parada temprana durante el entrenamiento
en la época 93, logrando un SI-SDR de 16.13 dB | el cual es aproximadamente 3 dB
mejor que entrenar el modelo desde cero. Estos valores fueron obtenidos utilizando el
conjunto de validaciéon del corpus ALL.

Realizando la evaluacion de los dos modelos, utilizando el conjunto de prueba del
corpus CallFriend-Caribbean-CallHome (All), se obtiene un SI-SDR de 7.29 dB, para
el modelo entrenado desde cero y un SI-SDR de 12.4 dB, para el modelo entrenado
con Transfer Learning, como se observa en la figura 6-2. Ademas, el modelo brindado
por los autores obtiene un SI-SDR de 6.98 dB, con este mismo conjunto de datos.
A a nivel perceptual, el modelo entrenado usando Transfer Learning es superior al
entrenado desde cero, lo cual nos demuestra una vez mas el poder de esta técnica.

Aunque los modelos entrenados con el corpus ALL y CallFriend-Spanish no pueden
ser comparables entre si, ya que fueron entrenados y validados con diferentes fuentes
de informacioén, se realizdé una comparacion a nivel perceptual, utilizando audios que
ninguno de los modelos habia procesado. Identificando asi, que el modelo entrenado
usando Transfer Learning y el corpus CallFriend-Spanish (CF-reTrain-100), presenta
un desempeno superior a los deméas modelos.

Por otro parte, utilizando el modelo que fue entrenado usando Transfer Lear-
ning y el corpus CallFriend-Spanish (CF-reTrain-100), realizamos varias pruebas con
audios del conjunto de prueba CallFriend-Spanish, para determinar algunas posibles
condiciones bajo las cuales el modelo tiene un buen desempeno, y otras donde su com-
portamiento no esta tan favorable. Esto con el objetivo de hacer alguna modificacion

al mismo y poder mejorar su desempenio.
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Figura 6-2: Desempeno modelos Conv-TasNet entrenado con corpus CallFriend-
Caribbean-CallHome (All).

Se identifico que cuando los hablantes de la llamada tienen estilos de voces per-
ceptualmente similares, al modelo le cuesta realizar una buena separacion. Esto se ve
reflejado a nivel de métrica y a nivel perceptual.

En la figura 6-3, se muestran los espectrogramas en escala Mel de la fuente limpia
y estimada de un audio, donde estan involucradas dos mujeres con voces perceptual-
mente similares, el modelo obtuvo un desempeno de -9.14 dB para la métrica SI-SDR,
el cual es poco favorable. De manera grafica, podemos ver que las estimaciones se en-
cuentran muy distantes de las fuentes limpias.

Por otro lado, cuando las voces son perceptualmente diferentes los resultados son
favorables, caso que se puede ver claramente en la figura 6-4, donde los espectrogra-
mas estimados y limpios son graficamente similares. Ademés a nivel de métrica de

separacion (SI-SDR), se obtiene un valor de 21.74 dB.
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Figura 6-3: Comparacion espectrogramas fuentes estimadas y originales de un audio

de ejemplo con mala separacion.
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A partir de las observaciones anteriores, se decidi6 realizar una modificaciéon a la
arquitectura original, creando asi la ConvTasNet modificada la cual fue descrita en

el Marco teorico y cuyos resultados se muestran a continuacion.

6.1.2. Entrenamiento y validacién arquitectura ConvTasNet

modificada

Como se describi6é en la seccion: ConvTasNet modificada, al modelo Conv-
TasNet, se le realiz6 una modificacién a su funciéon de costo, para que incluya un
error asociado a la similitud entre hablantes. De esta manera, podriamos obtener
un modelo cuya capacidad de separaciéon mejore, en escenarios donde los hablantes
tengan voces perceptualmente similares.

Se realizaron un total de 15 experimentos usando Wav2Vec como embedding, en
donde se entrenaron modelos Conv-TasNet modificados, usando Transfer Learning.
Todos los modelos fueron entrenados durante 100 épocas. Cada modelo tiene un valor
de WeightSL diferente, el cual puede ser 5, 10 o 20. Ademés, dado que el Speech
Embedding cuenta con 12 posibles vectores representativos, los cuales corresponden
a las salidas de las 12 capas de dicho modelo. Se tomaron las capas 1, 2, 3, 4 y 12.
Realizando la combinacion de los posibles valores de estos dos hiper-parametros. Ob-
tuvimos un total de 15 experimentos. Finalmente, todos los experimentos se realizaron
utilizando el corpus CallFriend-Spanish.

El objetivo inicial es determinar si existe una mejora real a nivel de métrica de
separacion y perceptual. Adicional a esto, se busca determinar una posible configura-
cion, obteniendo el WeightSL ideal y la capa del Speech Embedding que genere los
mejores resultados.

En los primeros 5 experimentos, se fij6 el valor de WeightSL en 5 y se permuto el
namero de la capa del Speech Embedding dentro de los posible valores (1,2,3,4,12).
Como se visualiza en la figura 6-5, el mejor resultado que se obtuvo, fue un valor de
10.6 dB en SI-SDR, el cual se logré en la capa 3. Dicho modelo lo nombraremos como:

CF-TL-LossAdd-3-Trans-5-Weight. Este resultado supera al modelo CF-reTrain-100,
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Figura 6-5: Resultados modelo Conv-TasNet modificado entrenado con CallFriend-
Spanish y WeightSL de 5.

el cual obtuvo un SI-SDR de 9.9. Demostrando asi una mejora, la cual se debe a la
modificacion realizada a la funcién de costo.

En los siguientes 5 experimentos, se fijo el valor de WeightSL en 10. Obteniendo
dos modelos con un SI-SDR superior a 10 dB, como se muestra en la figura 6-6. Dichos
modelos, se lograron usando la capa 2 y 4 del Speech Embedding y a pesar de que son
superiores al modelo CF-reTrain-100, no logran superar al modelo CF-TL-LossAdd-
3-Trans-5-Weight.

Para los tltimos 5 experimentos, se fijo el valor de WeightSL en 20. Los resultados
no son tan prometedores ya que ninguno de los modelos logra un valor de SI-SDR
superior a 10 dB, como se logra apreciar en la figura 6-7.

De estos 15 experimentos podemos concluir:

= Un mayor valor para WeightSL, no implica un mejor desempeno del modelo.

= No existe un ntimero de capa del Speech Embedding, que garantice un mejor
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Figura 6-6: Resultados modelo Conv-TasNet modificado entrenado con CallFriend-
Spanish y WeightSL de 10.

desempeno del modelo.

= El modelo Conv-TasNet modificado, con un WeightSL de 5 y que utiliza la
capa 3 del Speech Embedding, es el mejor modelo encontrado. Por lo tanto, a

nivel de métrica dicha modificaciéon al modelo base signific6 un avance.

Por otro lado utilizando Pyannote como embedding y fijando el WeightSL en
1, se obtiene un SI-SDR DE 9.7 dB, con un WeightSL en 5 logramos un SI-SDR
de 9.06 dB y finalmente con un WeightSL de 10 conseguimos un SI-SDR de 8.7.
Todos estos resultados fueron obtenidos utilizando el conjunto de prueba del corpus
CallFriend-Spanish, por lo tanto son comparables con los resultados de los experimen-

tos realizados con Wav2Vec, en donde a nivel de métrica dicho modelo es superior.
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Figura 6-7: Resultados modelo Conv-TasNet modificado entrenado con CallFriend-
Spanish y WeightSL de 20.

6.2. Despliegue

Para el despliegue del modelo en tiempo real, se empleé la libreria sounddevice,
esta nos proporciona un API para reproducir y grabar matrices Numpy que contiene
senales de audio. Disponible para sistemas operativo como: Linux, macOs y Windows.

Por otro lado, se utiliz6 la libreria Tkinter para realizar una interfaz grafica ami-
gable con el usuario y poder utilizar el modelo en tiempo real. Como se muestra en
la figura 6-8, la interfaz grafica cuenta con dos simples botones: un botén para empe-
zar a grabar, el cual al ser presionado comenzard a capturar el audio del micréfono
e internamente ejecutara el modelo en tiempo real, reproduciendo al mismo tiempo

las intervenciones de cada hablante a través de la salida de audio, usando un canal
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especifico para cada hablante (audifono izquierdo o derecho).

Realtime Speech Separation - UdeA -In2Lab - O X

Grabar hablante 1
Grabar hablante 2

Grabar | Configuracién|

<file name=
nput overflows: 0

Figura 6-8: Interfaz grafica de usuario del modelo desplegado en tiempo real.

Respecto al componente de separacion en tiempo real, la figura 6-9, nos ilustra
el funcionamiento del mismo, empezando por la captura del audio en tiempo real, el
cual es manejado por una funciéon (Audio callback) que se ejecuta en el Thread 1,
esta funcion es la encargada de recibir los diferentes segmentos del audio en tiempo
real y almacenarlos en una cola, para luego ser procesados por la funcién Separation
uno a uno en orden de llegada.

La funcién Separation de la figura 6-9, cuenta con dos subprocesos: el primero se
encarga de realizar la separacion de las intervenciones de los hablantes del segmento
en cuestion, el segundo toma los dos audios generados y los asigna a su ubicacion
correspondiente (Vector de intervenciones hablante 1 o Vector de intervenciones ha-
blante 2), dependiendo de la similitud que exista entre dicho segmento y los segmentos
de referencia de los hablantes, dichos segmentos tienen una duracién de 1 segundo y
son grabados al inicio del proceso, usando los botones: Grabar hablante 1 y Grabar
hablante 2. Finalmente, se reproduce los audio de los hablantes por diferentes canales
y conservando el orden, es decir, si el hablante 1 se reproduce por el canal 1 (audifono
izquierdo), todas las intervenciones del mismo deberian escucharse por ese mismo

canal.
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Figura 6-9: Diagrama funcionamiento del modelo desplegado en tiempo real.

Una vez realizado el montaje de la arquitectura mencionada en la figura 6-9,
realizamos un experimento para medir el desempeno del sistema, para esto utilizamos
40 muestras del conjunto de prueba del corpus CallFriend-Spanish(CF), se realizo la
separacion de hablantes cambiando el tamano del segmento a procesar en tiempo real,

desde 1 hasta 10 segundos.

Para calcular la cantidad de errores, se realiza el calculo de la distancia euclidiana
entre los segmentos de audio limpio y los estimados, si dicha distancia supera un
umbral previamente definido (1.0), el segmento estimado contiene un error, luego se
cuentan los errores por muestras, se suman y se promedian. El valor de dicho umbral
se determiné de manera experimental, observando el comportamiento de la distancia
euclidiana en diferentes segmentos, usando 40 muestras del conjunto de pruebas del
corpus CallFriend-Spanish, cada muestra fue separada utilizando diferentes segmentos
de longitud de separacion en tiempo real (1,2,...,10, 15, 20, 25 y 30 segundos), luego se
graficaron las distancia entre segmentos de 1 segundo (30 segmentos y/o distancias)
como se observa en la figura 6-11, se seleccion6 un valor de referencia, el cual fue 5 y
se procedi6 a comparar visualmente si los segmentos estimados que superaban dicho
umbral eran muy diferentes a los verdaderos, usando la grafica 6-10, en este caso se
encontr6 eran muy diferentes y por lo tanto disminuimos el valor del umbral, hasta
que las diferencias empezaron a ser minimas visualmente, obteniendo un valor de 1.0

como umbral final.

Supongamos que realizamos la separaciéon de hablantes en tiempo real usando seg-
mentos de 2 segundos, la figura 6-10 muestran la forma de la onda limpia y estimada

de dos hablantes presentes en una llamada. En la figura 6-10, se logra apreciar una
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alto grado de similitud entre las formas de onda limpia y estimada, sin embargo hay
dos pequenas diferencias en dos segmentos en concreto, estas diferencias la podemos
observar en la figura 6-11, la cual contiene las distancias entre segmentos de 1 segundo
de las fuentes limpias y estimadas, para esta muestra en concreto usamos segmentos
de longitud de 2 segundo para la separacion en tiempo real, claramente podemos ver
que hay dos segmentos que superan el valor del umbral (9.79 y 5.68), por lo tanto
estos dos segmentos contiene un error de sincronizacién, dando asi como resultado un
error del 6.6 % (2/30 segmentos). De esta manera es como calculamos la cantidad de

errores de estimacion y logramos realizar la grafica 6-12.

Forma de onda S1 true vs S1 pred 2.0segundos

1.0 9 —— True
—— Estimated

0.8

0.6

Amplitud

0.4 1

0.2

0.0 A

T T T T T
0 50000 100000 150000 200000 250000
Tiempo

Figura 6-10: Forma de onda estimada vs forma de onda limpia usando segmentos de
2 segundos de duracién, hablante nimero 1.

La grafica 6-12, nos muestra una tendencia clara de una relaciéon inversa entre la
longitud del segmento a procesar en tiempo real y el porcentaje de errores después de
los 15 segundos de longitud. Una mayor longitud de segmento a procesar en tiempo

real, nos permitira tener mejores resultados. Esto evidencia de manera cuantitativa
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Figura 6-11: Distancias entre segmentos de 2 segundos de duracion, hablante nimero
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Error en la sincronizacion de segmentos (%)
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Figura 6-12: Porcentaje de errores vs longitud de segmento
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Capitulo 7

Conclusiones

= El uso de Transfer Learning durante el proceso de entrenamiento del modelo
Conv-TasNet, mejoré notablemente los resultados de separacion de hablantes,
pasando de una métrica (SI-SDR) de 6.9 dB a 9.9 dB, mejorando en 3 dB la
calidad de la separacion. Esto reafirma la gran utilidad de esta técnica, durante

los procesos de entrenamiento.

= Se logré validar mediante una encuesta, la hipotesis sobre la relaciéon inversa
entre la similitud de hablantes y la calidad de separacién de hablantes. Sin em-
bargo, una de las muestras evaluadas presentaba un valor elevado de similitud
entre sus hablantes (0.07) y la calidad de separacion resulto ser buena (5), pero
los hablantes involucrados eran de diferente sexo, lo cual podria ser la razén
por la cual el desempeno del modelo no decae. Se sugiere para trabajos futu-
ros desarrollar con mayor profundidad dicha hipotesis y explorar otros Speech

Embeddings.

= El modelo Conv-TasNet modificado, fue el modelo con el mejor desempeno
(10.6 dB en SI-SDR). La modificacion a la funcion de costo usando el término
de similitud entre hablantes, definido como la similitud coseno entre los vectores
representativos dados por el Speech Embedding Wav2Vec, permitié mejorar el

rendimiento del modelo en 0.7 dB.
» Usar el modelo Wav2Vec entrenado con un corpus en espanol no garantiza
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mejoras en la métrica del modelo.

La arquitectura planteada para el despliegue permitioé el consumo del modelo
en tiempo real, sin embargo dada la poca duracién de los segmentos procesa-
dos (1 segundo), en la mayoria de los casos solo una hablante se encontraba
presente, por lo tanto la separacion daba como resultado 1 hablantes y ruido,
pasando a ser un problema de identificacién de hablantes méas que un problema

de separacion de hablantes.

Existe una relacion inversa entre la longitud del segmento a procesar en tiempo
real y el porcentaje de errores, una mayor longitud garantiza menor cantidad

de errores de separacion de hablantes.

Todos los modelos fueron entrenados, ajustados y validados con audios de una
duracion de 30 segundos, sin embargo al realizar la prueba del modelo en tiempo
real, usamos segmentos de 1 segundos (para garantizar el concepto de tiempo
real), lo cual es un dominio distante de la realidad conocida por el modelo, lo

cual explica su limitado desempeno.
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