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RESUMO

Reconhecimento de locutor é uma tarefa desafiante com aplicagdes em diver-
sas areas, como autenticacao, automacdo e seguranca. O SincNet é um novo mo-
delo baseado em aprendizado profundo (deep learning) com resultados promisso-
res para tarefa de reconhecimento de locutor. Um fator crucial no treinamento de
modelos de deep learning é a funcao de ativagdo utilizada, que possui impacto
direto no desempenho do modelo treinado. A funcao de ativagao Softmax ¢ am-
plamente utilizada neste contexto, principalmente em problemas de classificacao.
Entretando, em alguns tipos de problemas, como por exemplo o reconhecimento
facial, a amsoftmax tem apresentado resultados significativos quando comparados
a versao tradicional do Softmax. A amsoftmax ¢ uma nova funcado de ativacao ba-
seada na Softmax que introduz uma margem de separacao aditiva entre as classes
mapeadas. A margem de separacao aditiva forca as amostras da mesma classe a fi-
carem mais préximas umas das outras enquanto maximiza a distancia de amostras
de classes distintas. Neste trabalho foram propostas variacoes de modelos tradi-
cionais considerando componentes como amsoftmax e as camadas sinc do modelo
SincNet para o problema de reconhecimento de locutor. Dentre os modelos pro-
postos se destacam o amsincnet e o AM-MobileNet1D. O amsincnet é um modelo
baseado no SincNet que usa a funcgao de ativagdo amsoftmax, e com isso foi possi-
vel obter um erro de classificagdo 55% menor que o obtido pelo SincNet tradicional
nas bases de dados TIMIT e MIT, sem aumento significativo na complexidade do
modelo. O AM-MobileNetl1D é uma versao da rede MobileNet V2 adaptada para
trabalhar com sinais de audio, que apresentou resultados até sete vezes mais rapi-

dos que o modelo base SincNet, sem prejuizo no desempenho do modelo.

Palavras-chaves: Reconhecimento de Locutor. Deep Learning. Softmax. AM-Softmax.
MobileNet.



ABSTRACT

Speaker Recognition is a challenging task with essential applications such as
authentication, automation, and security. SincNet is a new deep learning based
model which has produced promising results to tackle the mentioned task. To train
deep learning systems, the activation function on the final layer is essential to the
network performance. The Softmax activation function is a widely used function in
deep learning methods, but it is not the best choice for all kind of problems. For
distance-based problems, one new Softmax based activation function called Addi-
tive Margin Softmax (AM-Softmax) is proving to be a better choice than the tra-
ditional Softmax. The AM-Softmax introduces a margin of separation between the
classes that forces the samples from the same class to be closer to each other and
also maximizes the distance between classes. In this paper, we proposed several
deep learning models to tackle the speaker recognition problem. In addition, it was
made several experiments to analyse the influence of the AM-Softmax function and
the Sinc layer on the speaker recognition problem. Among the proposed models, the
AM-SincNet and the AM-MobileNet1D had promissing results. The proposed AM-
SincNet model is based on the SincNet but uses an improved AM-Softmax layer,
it had shown a classification error about 55% smaller than the tradicional SincNet
model on the datasets TIMIT and MIT. On the other hand, the AM-MobileNetl1D is
an adapted version of MobileNet V2 built to deal with audio signals, it had shown

results up to 7 times faster than the SincNet, while keeping low error rates.

Keywords: Speaker Recognition. Deep Learning. Softmax. AM-Softmax. MobileNet.
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1 INTRODUCAO

Reconhecimento de locutor (identificagdo de quem estd falando) é uma tarefa es-
sencial com aplicacdes em autenticacao biométrica, identificacao, seguranca, entre
outros (BEIGI, [2011). A area é dividida em duas subtarefas principais: Identificacao
e Verificagdo de locutor. Na identificagdo de locutor (Figura [I), dada uma amos-
tra de dudio, o modelo deve identificar a qual dos locutores, dentro de uma pré-
determinada lista de locutores (base de dados), a amostra de audio pertence. Por
outro lado, na Verificacao de locutor (Figura [2), o modelo classifica duas amostras
de dudio como sendo da mesma classe ou nao, ou seja, o classificador deve identi-
ficar se essas duas amostras pertencem ao mesmo locutor. A maioria dos métodos
para reconhecimento de locutor presentes na literatura utilizam i-vectors (DEHAK

et al., 2010) como extratores de caracteristicas e para tarefa de classificagao utili-

zam métodos como |Probabilistic Linear Discriminant Analysis| (PLDA) (PRINCE; EL-

DER, 2007), [Heavy-tailed Probabilistic Linear Discriminant Analysis| (Heavy-tailed|
PLDA) (MATEJKA et al., 2011) e (Gaussian Probabilistic Linear Discriminant Analysis|
(Gaussian PLDA) (CUMANI; PLCHOT; LAFACE), |2013a)).

A dificuldade no reconhecimento de locutor estd associada aos sinais de audio,
0s quais sao complexos de serem modelados em caracteristicas de alto e baixo
nivel capazes de distinguir bem diferentes locutores. Métodos que extraem ca-
racteristicas procurando por padroes arbitrados por seres humanos tém um apelo
maior por causa da interpretabilidade das caracteristicas extraidas. Desta forma,
0s seus usuarios conseguem entender melhor como o método estd funcionando e
quais padroes estdo sendo utilizados para fazer a inferéncia. Contudo, apesar do
apelo maior pela interpretabilidade, esses métodos podem ndo ser os melhores de
fato, pois apesar de se saber quais padroes estao sendo procurados nos sinais de
audio, nao se tem nenhuma garantia de que sao os melhores para a tarefa em ques-
tao. Por outro lado, métodos baseados em Deep Learning tém o poder de abstrair
padrdes que os humanos podem nao ser capazes de entender (devido a alta dimen-
sionalidade do problema). Entretanto, eles geralmente conseguem obter melhores
resultados do que os métodos tradicionais, mesmo necessitando de maior poder
computacional para serem utilizados.

Apesar dos avangos nos anos recentes (CAMPBELL et al., [2006; KENNY et al., 2007}
CUMANTI; PLCHOT; LAFACE| 2013b; HEIGOLD et al., [2016; SNYDER et al., [2016; MCLAREN;
LEI; FERRER) 2015 RICHARDSON; REYNOLDS; DEHAK, [2015), o reconhecimento de lo-

cutor ainda é uma tarefa desafiante. No dltimos anos, as [Deep Neural Networks|
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Figura 1 — Exemplo da tarefa de Identificacao de Locutor.
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Figura 2 - Exemplo da tarefa de Verificacao de Locutor.

(DNN) (BENGIO|, 2009) estdo progressivamente substituindo os métodos tradicio-

nais em tarefas de reconhecimento de padroes e processamento de sinais, como é o
caso das[Convolutional Neural Networks| (CNN])) (LECUN; BENGIO, |1998; KRIZHEVSKY;
|SUTSKEVER; HINTON, 2012a) que ja se mostraram ser o estado-da-arte para trabalhar

com classificacao de imagens, deteccao de objetos e outras tarefas relacionadas a

imagens (WANG et al., 2017} [He et al., 2016 REN et al.,[2015). Da mesma forma, mode-

los de [Deep Neural Networks| (DNN) também estdo sendo usados em combinacao

com métodos tradicionais ou em abordagens de solucao ponta-a-ponta para tarefas
de reconhecimento de locutor (SNYDER et al), 2016} TRIGEORGIS et al., 2016} JUNG et
2018). Nas abordagens hibridas é comum a utilizacao de|Deep Neural Networks|

(DNN) para extrair as caracteristicas do sinal de dudio e entdo codificar estas in-

formagoes em um espacgo vetorial de baixa dimensionalidade, de uma forma que
as amostras pertencentes a mesma classe fiquem préximas umas das outras. Desta
maneira, os vetores codificados em baixa dimensionalidade podem ser classificados
utilizando classificadores tradicionais.

Uma interessante abordagem para a tarefa de reconhecimento de locutor base-
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ada em Deep Learning é o modelo SincNet (Ravanelli; Bengio, 2018), pois ele conse-
gue unificar o poder de processamento das abordagens baseadas em Deep Learning
com a interpretabilidade das caracteristicas extraidas através de padroes definidos
por humanos. O SincNet usa um modelo de Deep Learning em conjunto com fil-
tros sinc (Subsecao para conseguir extrair caracteristicas relevantes para a

classificagdao. O SincNet se mostrou melhor em comparacao aos modelos tradici-

onais de [Convolutional Neural Networks| (CNN) que recebem como entrada tanto

o sinal de dudio sem nenhum processamento prévio quanto os que recebem |Filte

|Bank| (FBANK). Os autores também realizaram experimentos que sugerem a supe-

rioridade do SincNet em relagdo a modelos de [Deep Neural Networks| (DNN) que

recebem como entrada sinais de audio processados por [Mel-Frequency Cepstrumi
[Coefficients| (MFCC]) (Subsecgao[2.2.2).
Apesar dos bons resultados obtidos pelo SincNet, no topo de sua arquitetura, o

SincNet usa uma camada Softmax para mapear as caracteristicas extraidas pela
rede em um vetor de probabilidades para uma lista de possiveis resultados a fim de
auxiliar no processo de separacao das classes do problema tratado. A separacgao é
feita otimizando uma superficie linear no espago multidimensional responsavel por
isolar cada conjunto de amostras que representam uma classe na base de dados.
Embora a funcao Softmax funcione bem para ajudar a otimizar essa superficie de
separacao, ela ndo é apropriada para diminuir a distancia das amostras pertencen-
tes a mesma classe, nem para aumentar a distancia entre amostras pertencentes
a classes distintas, pois no processo de otimizagdo da superficie de separacgao as
amostras nao sao forgadas a ficarem proximas do centro de suas classes. Essa ca-
racteristica pode prejudicar a eficiéncia do modelo em tarefas de reconhecimento
de locutor, pois amostras localizadas muito préoximas da superficie de separacao

do Softmax podem facilmente ser confundidas como pertencentes a outra classe.

Para lidar com esse problema, novos métodos como o |Additive Margin Softmax]

(AM-Softmax) (WANG et al, 2018) estao sendo propostos.
O |AM-Softmax|introduz uma margem de separacao aditiva a superficie de sepa-
ragao das classes, o que forca as amostras de classes distintas a ficarem mais afas-

tadas umas das outras enquanto minimiza a distancia das amostras pertencentes a
mesma classe. A Figuramostra como se comporta a margem de separacao aditiva
da em comparagdo a superficie de separagdo da Softmax tradicional.
Nela, os vetores W; e W, representam os centros da classe 1 e 2, respectivamente.
Py é o limiar de separacao da Softmax, enquanto P, e P, sdo a margem de separacao
da/AM-Softmax] As regides azul em forma de pizza sédo as regides de interesse onde
as amostras da classe 1 e 2 ficam localizadas quando o é utilizado. Na
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figura é possivel ver que entre as regioes de interesse da classe 1 e 2 existe uma
margem de separacdo definida pelos vetores P; e P, da|AM-Softmax] Esse vetores
sao controlados pelo tamanho da margem utilizada e servem para criar uma regiao
segura entre uma classe e outra, aumentando a distancia entre amostras de classes

distintas e diminuindo a distancia entre amostras da mesma classe.

== =— —p Centro da Classe

Softmax
Superficie de separagao

AM-Softmax
Margem de separacao

Regiao de Interesse

Figura 3 - Representacdo da Softmax e |Additive Margin Softmax| (AM-Softmax).
Adaptado de (WANG et al., 2018).

Outro ponto a ser considerado é que os modelos de Deep Learning sao cada
vez mais utilizados para agregar valor, desempenho e usabilidade em aplicagoes
para usuarios finais. Entretanto, este tipo de aplicacao esta aos poucos migrando
para ambientes moveis. Dispositivos méveis (mobile) estdao revolucionando muitos
aspectos em nossas vidas, desde a forma em que nos comunicamos com outras pes-
soas até a forma em que viajamos utilizando apps de geolocalizagdo, o que torna
smartphones e outros dispositivos portateis incrivelmente uteis. Com o massivo
uso destes dispositivos, muitas aplicagcdes que antes funcionavam consumindo os
servicos de servidores, agora estao migrando para os dispositivos dos clientes, me-
lhorando a usabilidade, performance e qualidade.

O problema com os modelos de Deep Learning é que eles ndao sao naturalmente
pensados e otimizados para dispositivos moéveis. Eles geralmente sao modelos gran-
des que ocupam muito espago em disco e necessitam de um alto poder computacio-

nal para funcionar adequadamente, além de consumirem muita energia para serem

executados. A maioria deles precisa de hardware dedicado, como |Graphics Proces

[sing Unit| (GPU) para terem um tempo de resposta razoavel.

Ainda assim, alguns modelos de Deep Learning, como o MobileNet, sao projeta-
dos para funcionar em dispositivos mobile. A arquitetura da MobileNet introduz o
conceito de depthwise separable convolution (Secao|3.4), que é uma nova forma de
aplicar convolugoes capaz de tornar o modelo mais leve e rapido do que os modelos
tradicionais de Deep Learning. O problema com a MobileNet é que ela foi proje-

tada para trabalhar com imagens e nao pode ser aplicada diretamente em sinais



19

de audio. Desta forma, é necessario fazer modificacoes em sua arquitetura para

adaptéa-la ao problema da Identificagao de Locutor.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é propor modelos de Deep Learning para o problema
da Identificacdao de Locutor. Sao propostas melhorias em dois modelos da litera-
tura no contexto do problema tratado. Os modelos investigados sao o SincNet e o
MobileNet. As melhorias sdao baseadas na mudanca da loss utilizada nos modelos,

assim como na adaptacao das convolugoes da MobileNet para melhor lidar com

sinais de audio. Nas andlises sdo consideradas métricas como [Frame Error Rate

(FER) e|Classification Error Rate| (CER) para verificar sua acuracia, além de tempo

de inferéncia, tamanho do modelo e quantidade de parametros. Para atender esse

objetivo, o estudo apresenta os seguintes objetivos especificos:

* Levantamento de bases de dados para realizar os experimentos de identifica-

c¢ao de locutor;

* Projetar novos modelos para identificacao de locutor com base nos trabalhos

ja existentes na literatura;

* Avaliar o impacto da substituicdo da Softmax pela fun¢do melhorada

oftmax| nos modelos propostos;

* Avaliar o uso de camadas de convolugao sinc nos modelos propostos;

* Avaliar a influéncia das alteragdes propostas em relagao aos modelos base

considerando diferentes critérios de analise.

1.2 CONTRIBUICOES

Foram propostos diferentes modelos de Deep Learning para a tarefa de identifi-

cacao de locutor, dentre os modelos propostos o |Additive Margin SincNet| (AM-]
(Chagas Nunes; Macédo; Zanchettin, 2019) e o |Additive Margin MobileNet1D]|

(AM-MobileNet1D) se destacam pela baixa taxa de erro e pelo baixo tempo de in-

feréncia, respectivamente. Além dos dois modelos, também foi proposto o modelo

Gated Activation Net que é baseado em funcoes de ativacdo do tipo (Gated Activa-
(GA). O modelo proposto [Additive Margin SincNet| (AM-SincNet) foi publicado
no [International Joint Conference on Neural Networks| (IJCNN) 2019, sob o nome
de "Additive Margin SincNet for Speaker Recognition"e esta disponivel no IEEE E]

1 |<https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8852112>


https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8852112

20

O codigo para execugao de ambos os modelos propostos esta disponivel no GitHub

PIEL
1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: O Capitulo|2|apresenta um pouco
do conceito base relacionado as Redes Neurais e seus principais componentes, as-
sim como também aborda fungdes sinc que serao utilizadas nos capitulos subse-
quentes. O Capitulo |3| aborda trabalhos na literatura que estdo relacionados ao
desenvolvimento dos modelos propostos. No Capitulo |4|é descrito o funcionamento
de cada um dos modelos propostos, assim como a inspiracao em sua proposta. O
Capitulo |5| apresenta os experimentos, descrevendo as bases de dados utilizadas, o
processamento feito em cada amostra de dudio, como foi dividido os conjuntos de
treinamento e teste em cada base de dados, as medidas de avaliagoes adotadas e o
ambiente no qual foram realizados os experimentos. O Capitulo [6] expde e compara
os resultados obtidos em cada um dos experimentos realizados com os métodos
propostos e com o método base SincNet. Por fim, no Capitulo |7| é feita a conclusao
deste trabalho.

<https://github.com/joaocantoniocn/AM-SincNet>
3 <https://github.com/joaoantoniocn/AM-MobileNet1D>


https://github.com/joaoantoniocn/AM-SincNet
https://github.com/joaoantoniocn/AM-MobileNet1D
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sera abordado as principais operacgoes utilizadas em Redes Neurais

Convolucionais, como a convolucao, pooling, funcao de ativacao, normalizacao, ca-

mada totalmente conectada e dropout. Além da introducgéo das|Convolutional Neu-
[ral Networks| (CNN) (Secéao [2.1), na Secéo serd abordado alguns métodos de

processamento de sinais. Na Subsecao sera descrito o funcionamento das

fungodes sinc que serao utilizadas nos métodos propostos no Capitulo |4}, assim como
é parte crucial do SincNet (Secao |3.2). Por fim, a Subsecéao terd uma breve
descricdao do |Mel-Frequency Cepstrum Coefficients| (MFCC).

2.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Redes Neurais Convolucionais (LECUN; BENGIO, [1998) tém sido uma das pro-
postas mais utilizadas na ultima década para uma variedade de problemas rela-
cionados a reconhecimento de padroes, desde de processamento de imagens até
processamento de sinais, como os de audio. As sao consideradas o estado da
arte em problemas de reconhecimento de imagens, como reconhecimento facial,
classificacdao de imagens, deteccao e segmentacao de objetos (ALOM et al., 2019) e
(YANDONG HAO ZONGBO, 2016). Agora, elas também estao sendo utilizadas no campo
do processamento de audio em tarefas para reconhecimento de locutor (Chagas
Nunes; Macédo; Zanchettin, |[2019}; |Ravanelli; Bengio|, |[2018; MCLAREN; LEI; FERRER, 2015}
RICHARDSON; REYNOLDS; DEHAK, 2015), reconhecimento de discurso (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016} [RAVANELLI et al., [2017)) e segmentacdo de audio (HUSSAIN;
HAQUE 2018). Um dos aspectos mais importantes das [CNN| é a reducao do nu-
mero de parametros, nas camadas de convolucao em relagdo a camadas totalmente
conectadas, nas|/ANN] Essa redugéo possibilita aos pesquisadores modelarem gran-
des arquiteturas a fim de resolver problemas complexos (Albawi; Mohammed; Al-Zawi,
2017).

Apesar das redes neurais ja existirem hd algumas décadas, elas se tornaram
mais populares nos anos recentes com o avango no poder de processamento adqui-
rido por meio do uso das para o processamento paralelo dos modelos. E tudo
isso ocorreu alinhado aos novos modelos de que se destacaram na ultima dé-
cada em competicdes na area de processamento de imagens: AlexNet (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON|, [2012b), Inception (SZEGEDY et al., 2014), VGG (SIMONYAN; ZIS-
SERMAN], [2015)), ResNet (He et al}, [2016) e MobileNet (HOWARD et al., 2017} [Sandler et
al 2018).
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Cada um dos modelos citados acima tem sua particularidade e funciona com
uma arquitetura diferente. Por exemplo, enquanto a VGG aposta em uma arqui-
tetura simétrica e é considerada como uma arquitetura padrao, a Inception faz
uma série de convolugoes com filtros de tamanho diferentes em paralelo. A ResNet,
por sua vez, utiliza-se de seu moédulo residual que permite treinar uma arquitetura
com camadas mais profundas, enquanto a MobileNet aposta em um modelo mais
leve com menos parametros e com uma inferéncia mais rapida. Embora cada mo-
delo possua uma arquitetura diferente, todos eles pertencem a classe das e
compartilham algumas caracteristicas que podem ser vistas na Figura 4, como a
camada de convolucao, subsampling ou pooling e a camada totalmente conectada

que sao descritas em mais detalhes nas subsegoes abaixo.

G d S d C, q S; d ny n;
mapa de mapa, de mapa de
Entrada car?&gﬁstﬁas caractgristicas caracteristicas caractgristicas safda
32x32 28x28 14x 14 10x 10 5x5

5x5 \

U camada
convolugdo \ g;ﬁn . \\ “totalmente \
p g convolugdo — 2%2 conectada
\ : N\ \
pooling \
extracdo de caracteristicas classificacdo

Figura 4 — Exemplo de arquitetura CNN para o reconhecimento de digitos. Adap-
tado de (PEEMEN; MESMAN; CORPORAAL, 2011).

2.1.1 Camada de Convolucao

Na a camada de convolugao é a responsavel pela extracao das caracteristi-
cas. Ela é composta por filtros que contém os padroes a serem extraidos dos dados.
Esses padroes sao aprendidos junto com o processo de treinamento da rede e cada
filtro é responsavel por um padrao diferente. As caracteristicas aprendidas pelos fil-
tros variam de baixo a alto nivel dependendo da localizacao do filtro na arquitetura
do modelo.

Na Figura 5]é possivel ver um exemplo do funcionamento de uma convolugdo em
uma matriz que representa um canal de cor de uma imagem. A convolucao é feita
movendo o filtro através da matriz de entrada e multiplicando o filtro pela regido
da imagem na qual ele se encontra. A multiplicacao é feita "pixel"a "pixel"de uma

forma em que o pixel na primeira coluna da primeira linha do filtro é multiplicado



23

Filtro
1 0 '
....-'-.V - 0 1 0
Imagem
1 1 1 0 0 * 1 0 1 -
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. 4] 3|
T 1 1
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3x3

5x5

Figura 5 — Exemplo de uma convolucao aplicada a uma imagem com filtro de tama-
nho 3 x 3.

apenas pelo pixel da primeira coluna na primeira linha da submatriz na qual o
filtro esta. Depois da multiplicacdo, é feita a soma dos valores adquiridos em cada
pixel multiplicado. Essa soma junto com a multiplicagao do filtro pela subimagem
se torna uma caracteristica no feature map. O processo de convolugdo é feito até
que o filtro tenha percorrido toda a matriz de entrada (que representa a imagem de
entrada). A Figura [6]ilustra como é gerada a submatriz ou subimagem a partir de
uma janela de convolugéo, enquanto a Figura[7|mostra como é calculado o resultado
de um filtro de convolucao em uma subimagem ou submatriz.

O processo de convolucao também conta com alguns parametros que podem ser
ajustados e influenciarao no tamanho do feature map de saida. Um desses parame-
tros é a quantidade de filtros que vai ser utilizada em cada convolucgdo, desta forma
o feature map ganha uma dimensdo a mais, a qual indicard a quantidade de filtros
utilizados. No exemplo da Figura |50 feature map gerado tem dimensao 1 x 3 x 3,
pois foi feita uma convolugao com apenas 1 filtro. Caso tivessem sido utilizados n
filtros para essa convolucgao, o feature map resultante possuiria dimensao n x 3 x 3.

Um outro parametro a ser configurado no processo de convolugdo é o stride,
ele indica o tamanho do passo que o filtro de convolugao vai utilizar ao se mover
na matriz de entrada. Quanto maior o tamanho do passo escolhido, menor sera o
feature map de saida. Um valor padrao para o stride é 1, o que significa que a janela

de convolugao vai se mover 1 pixel de cada vez durante o processo de convolugao
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Figura 6 — Geracao de uma subimagem a partir de uma janela de convolucao.
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Figura 7 — Exemplo do funcionamento da aplicacao do filtro de convolucao aplicado
a uma subimagem.

assim como feito no exemplo da Figura

Por fim, um terceiro parametro importante a ser configurado em uma operacao

de convolucdo é o padding. Com o padding é possivel configurar se é desejado

adicionar uma margem de pixels ao redor da imagem, assim como quais valores

sao preferiveis colocar nessa margem. Um valor comum para preencher o padding,

quando se opta por utiliza-lo, é o valor zero, que muitas vezes é chamado de zero-

padding.
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2.1.2 Camada de Pooling

A camada de pooling, também denominada de downsampling ou subsampling, é
responsavel por diminuir a dimensionalidade do feature map gerado pela camada
de convolugdo. Existem algumas operacgoes diferentes de pooling que tém o mesmo
objetivo de reduzir o nimero de caracteristicas extraidas na camada de convolugéo.
Um dos tipos de operacao de pooling mais utilizados é o max pooling, no qual uma
janela desliza no feature map selecionando apenas as caracteristicas que tiveram
maior valor na camada de convolugcao. Um exemplo do max pooling pode ser visto
na Figura |8, na qual foi utilizado um filtro de tamanho 2 x 2 com um stride de 2.
Um dos motivos do max pooling ser uma escolha comum entre os tipos de pooling
é que os filtros de convolugao retornam um valor alto quando encontram o padrao
que procuram em uma determinada regiao da imagem, desta forma, uma camada
de max pooling preservaria apenas as respostas mais altas dos filtros de convolu-
¢do mantendo assim as caracteristicas mais relevantes extraidas pela camada de

convolugdo enquanto remove os valores menos significantes.

Filtro
Stride = 2
Feature Map 169 = max()
s ] Max Polling
8 1 6 | 2
. 4 ..Iié_;ji:ii ::::é’ffjj" 8 7
6 | 1 | 6 | 9 709

4x4

Figura 8 — Operacao de max pooling em um feature map utilizando filtro de tama-
nho 2 x 2 e stride = 2.

Outra operacdao comum de pooling é o average pooling capaz de reduzir a di-
mensionalidade dos feature maps ao utilizar as médias das caracteristicas em uma
determinada janela, como pode ser visto na Figura [9] O average pooling constroi
novas caracteristicas levando em consideracao todas as ativagoes do feature map,
o que pode ser relevante em alguns tipos de problema.

E importante destacar a importancia da camada de pooling nas Redes Neurais
Convolucionais, pois elas atuam de forma a reduzir a dimensionalidade dos feature

maps diminuindo o consumo de memoria da rede ao descartar caracteristicas nao
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Filtro

Stride = 2
f(x) = mean(x)

- e Average Polling

4x4

Figura 9 — Operacao de average pooling em um feature map utilizando filtro de
tamanho 2 x 2 e stride = 2.

relevantes, enquanto permite a construcao de camadas mais profundas. A remocgao
de caracteristicas ndo relevantes para o modelo também torna a execucgao da rede
mais rapida pois evita uma série de operacoes mais complexas. Outra vantagem
das camadas de pooling é que elas ndao adicionam complexidade ao modelo, uma
vez que elas ndo possuem parametros que precisam ser aprendidos durante o trei-
namento da rede e, além disso, a aplicagdo de pooling em uma a torna menos

variante a translagdes dos padroes procurados pela rede.

2.1.3 Funcao de Ativacao

Funcodes de ativacdao sao responsaveis por controlar quando e como 0s neuronios
sao ativados na rede, além do intervalo de seus valores. Essa ativacao limita quando
e como uma informacao vai ser propagada de uma camada para outra mais pro-
funda. A funcao de ativacao também é responsavel por introduzir nao linearidade
aos dados a medida que eles vao propagando pela rede, o que sem ela uma rede
neural seria apenas uma transformacao linear do seus dados de entrada até o final
da arquitetura 2016).

Existe uma variedade de fungoes de ativagao como a Sigmoid, Softmax,
[ReLU| (NAIR; HINTON|, 2010), [Leaky-ReLU| (MAAS; HANNUN; NG, [2013), entre diversas
outras. A funcgao de ativagdao Sigmoid é descrita pela Equacao ela faz o mape-

amento dos dados de entrada para um intervalo de 0 a 1 e é centrada em y = 0,5
como pode ser visto na Figura |'115| (a). Com um comportamento bem similar ao da
Sigmoid, a[TanH|também tem seu grafico em forma sigmoidal, porém, funciona em

intervalos diferentes. Ela transforma os dados de entrada para um intervalo de —1
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a l e é centrada em y = 0, como pode ser visto na Figura (b). Sua férmula é
descrita na Equacgao e como pode ser observado, ela é bem préoxima da formula
da Sigmoid descrita na Equagéo [2.1]. A [TanH|também pode ser descrita em fungéo
da Sigmoid como pode ser visto na Equacao

Outra funcao bastante utilizada nas camadas intermediarias das|CNN]|é a[ReLU|,

ela introduz nao linearidade aos dados a medida que zera valores negativos. A
férmula da é descrita na Equacgéao [2.5| e a Figura (11| (a) apresenta seu com-
portamento no mapeamento dos dados. Uma funcgao de ativacao derivada da funcao
[ReLU| é a [Leaky-ReLU] ela se comporta de maneira parecida com a tradicio-

nal, porém, ndo zera os valores negativos como pode ser visto na Equacao [2.6/e na

Figura (b). A funcdo Softmax é geralmente utilizada na ultima camada do mo-
delo, pois ela consegue mapear os dados para um intervalo de 0 a 1 de uma forma
em que seu output é também a probabilidade atribuida a cada classe com soma 1.
A Softmax é definida pela Equacgéo [2.4]

f(x) = sigmoid(x) = . —l—lex (2.1)
(@) = tanh(z) = - - 22)
7) =tanh(z) = T .
tanh(x) = 2sigmoid(2z) — 1 (2.3)
e’

f(x); = softmax(x) SK on (2.4)
f(z) = relu(z) = max(0, x) (2.5)

f(z) = leaky relu(x) = max(0.01z, x) (2.6)

2.1.4 Batch Normalization

Nas redes neurais, a camada de |[Batch Normalization| (BN) (IOFFE; SZEGEDY, [2015) é

responsavel pela normalizacdo dos dados entre as camadas escondidas do modelo.
Amostras que possuem caracteristicas em diferentes escalas podem sofrer uma
maior influéncia das features com maior escala no processo de treinamento. Desta
forma, a normalizacdo dos dados é importante para eliminar a influéncia negativa
que caracteristicas com uma escala grande podem exercer sob as que variam em

uma escala pequena. Ela ja era aplicada no input de modelos de aprendizagem de
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Figura 10 - Plot das funcoes de ativacao Sigmoid (a) e (b).

maquina hd algum tempo, melhorando seus resultados e diminuindo o tempo de
convergéncia dos modelos. Porém, com o surgimento do ela passou a ser apli-
cada nas camadas escondidas das redes neurais, e, de acordo com (IOFFE; SZEGEDY,
2015), o uso de conseguiu diminuir em até 14 vezes as épocas de treinamento
dos modelos de deep learning, mantendo, assim, a mesma acuracia. Um batch é
um subconjunto da base de dados.

A camada de geralmente € utilizada antes das camadas de ativagao. Ela
funciona normalizando as caracteristicas de cada amostra pela média p e o desvio
padrao o calculados entre as amostras do batch. As Equagoes e mostram
como é calculado a média i e a varidncia o? das amostras no batch, respectiva-
mente. Nela a varidvel m representa o nimero de amostras no batch, enquanto x;

é a i-ésima amostra do batch.

1 m
— =N 2.7
ST 7
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Figura 11 - Plot das fungdes de ativacéo (a) e|[Leaky-ReLU| (b).

m

> (i —p)? (2.8)

1
o =—
mi
Desta forma a amostra #; normalizada é descrita pela Equagao na qual € é
uma constante adicionada a variancia o? para evitar divisdes por zero.
Li— M

Ainda, o adiciona os parametros § e 7 que sdao aprendidos no processo de
treinamento do modelo e ajudam a definir a influéncia que a normalizacdao deve
ter nos dados, podendo até ser utilizados para reverter o processo de normalizacao
efetuada nos dados quando o modelo decidir, durante o processo de treinamento,
que isso é o melhor para o problema. Sendo assim, considerando que a camada de
[BN|faz um processo de transformacao nos dados de x; — y;, onde z; é a amostra de

entrada e y; € a amostra de saida normalizada ja com o uso dos parametros J e 7, a
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Equacéao [2.10| mostra como os parametros (5 e v se relacionam com Z;.

Yi =i+ P (2.10)

Sobre a normalizacao das amostras, os parametros i € o que representam res-
pectivamente a média e o desvio padrao de cada feature dos batches, sao calcula-
dos individualmente para cada um dos batches durante o processo de treinamento.
Entretanto, na fase de teste do modelo nem sempre é utilizado um batch inteiro
para classificacao, frequentemente as amostras sao classificadas uma por uma, o
que torna impraticavel o calculo de i e o. Para resolver esse problema, durante
a fase de testes o estima os valores para y e o de acordo com a média dos
valores obtidos durante o processo de treinamento. Além disso, o é suscetivel
ao tamanho do batch utilizado, uma vez que o tamanho do batch vai influenciar
diretamente no i e o calculados, fazendo com que batches muito pequenos sejam

mais suscetiveis a ruido.

2.1.5 Layer Normalization

O |Layer Normalization| (LN)), proposto por (BA; KIROS; HINTON, 2016), é outro mé-

todo de normalizacao que foi desenvolvido para lidar com os problemas do

[Normalization| (BN). Como explicado na segdo anterior, o bom funcionamento do

depende do tamanho do batch utilizado, uma vez que batches muito pequenos
vao adicionar ruido nas estatisticas calculadas sobre eles. Como o utiliza a mé-
dia e o desvio padrao calculado nos batches para normalizar as amostras, batches
de tamanho 1 simplesmente ndo fazem sentido para ele, o que o torna impraticavel
para uso em problemas onde uma amostras € processada de cada vez. Desta forma,
para resolver a limitagcao imposta no tamanho dos batches, o passa a calcular
as métricas de média i e desvio padrao o sobre as caracteristicas de cada amostra.
Assim, ao contrario do que mantinha pu; e o, para cada feature do batch, onde
k é uma referéncia para a k-ésima caracteristica, o calcula y; e o; para cada
amostra do batch, sendo ¢ uma referéncia para a i-ésima amostra do batch. Desta

forma, como u; e o; sao calculados de forma independente para cada amostra, o

tamanho do batch nao exerce influéncia sobre o|Layer Normalization| (LNJ).

1 K
0 Kkz::l K ( )

A Equacao 2.11| mostra como é calculada a média p; da i-ésima amostra x; na
camada de LN] Nela, K representa o numero de caracteristicas da amostra z;,

enquanto £ é uma referéncia para a k-ésima carateristica da amostra z;. Da mesma
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forma, a Equacéo mostra como a variancia o7 é calculada numa camada de
1 K
07 == (wip — )’ (2.12)
K3
A normalizacao das amostras z; é dada pela Equacao[2.13] na qual cada feature
x; 1 € subtraida da média da amostra p; e dividida pelo desvio padrao da amostra
0;. No calculo do desvio padrao ¢ adicionado uma constante ¢ para evitar divisoes

por zero. Cada caracteristica da amostra normalizada é denotada por Z; .

L (2.13)

Assim como na camada de o processo de re-escala e shift das amostras, uti-
lizando os parametros 3 e v que sao aprendidos durante o treinamento do modelo,
também é feito na camada de[LN] Esse processo é descrito pela Equagédo[2.10] onde
y; € a transformacédo de z; através da camada de [LN|

Pelas Equacoes e € possivel ver que a média e o desvio padrao utili-
zados na camada de sao calculadas individualmente para cada amostra, o que

possibilita o uso de batches de qualquer tamanho sem prejudicar o desempenho do

método. De fato, ao contrario da camada de [Batch Normalization| (BN), batches de

tamanho 1 jd ndao sd@o um problema para a camada de |Layer Normalization| (LN),

uma vez que as métricas calculadas para uma determinada amostra x nao sao in-

fluenciadas pelas demais amostras do batch.

2.1.6 Camada Totalmente Conectada

A camada totalmente conectada é a responsavel por mapear as caracteristicas ex-
traidas nas camadas anteriores em diferente classes, o que é feito comumente com
a ajuda da funcao de ativacao Softmax. Ela normalmente é localizada no final da
arquitetura da rede, na qual vai receber como input os dados gerados pelas ca-
madas anteriores que sdao responsaveis pela extracao de caracteristicas e vai, com
ajuda de alguma funcao de ativagdo, calcular a probabilidade dessas caracteristicas
pertencerem a cada uma das classes definidas no problema.

Essa camada trabalha fazendo uma combinacgao nao linear dos dados com ajuda
das Funcgoes de Ativacao (Subsecao [2.1.3) e os vetores de pesos que vao atribuir
uma importancia adequada a cada caracteristica do vetor de entrada. Tal importan-
cia atribuida a cada caracteristica é medida pelo vetor de pesos que cada neuronio
possui, e o vetor de pesos, por sua vez, aprende o valor adequado a atribuir a cada

caracteristica nova através do processo de treinamento da rede.
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A Figura apresenta uma representacao de uma camada totalmente conec-
tada. Os dados no vetor de input sao oriundos das camadas anteriores do modelo,
as quais sao responsaveis pela extracao das caracteristicas. O fluxo dos dados na
imagem ocorre da esquerda para direita, desta forma, o vetor de entrada propaga
pelas camadas totalmente conectadas do modelo que vao aprender uma associagao
dessas caracteristicas com suas devidas classes. Ao final do modelo, a rede gera

como output as probabilidades atribuidas a cada classe.
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Entrada \‘::‘}:%?E’;

R
N
W
\

WA
A

o

L)
I
W
\)

Camada Totalmente Conectada

Figura 12 - Exemplo de camada totalmente conectada.

2.1.7 Dropout

A camada totalmente conectada das redes neurais tem uma alta capacidade de
aprender padroes, o que pode se tornar algo negativo quando a base de dados de
treinamento ndao é muito grande ou quando o treinamento é prolongado. Nessas
ocasioes, o modelo se sobreajusta as amostras vistas no processo de treinamento,

causando o que é chamado de overfitting. O problema do overfitting é que o modelo
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fica enviesado na base de treinamento e acaba nao generalizando bem os resultados
para a base de testes. Uma técnica utilizada para reduzir os efeitos desse tipo de
problema é o dropout (HINTON et al., | 2012; TOMPSON et al., 2015). Ele é utilizado
durante o processo de treinamento do modelo para introduzir ruido nas camadas
totalmente conectadas e forcar a rede a aprender mais de uma rota para realizar a
mesma tarefa.

O dropout funciona desativando alguns neurénios da camada totalmente conec-
tada durante o processo de treinamento da rede. Os neurénios que serdao desati-
vados sao escolhidos aleatoriamente e mudam de época para época. Desta forma,
para desativar os neurdnios é configurada uma probabilidade de ativacdo em cada
neuronio, essa probabilidade ¢ um parametro do dropout e pode variar de camada
para camada. A Figura mostra um exemplo da aplicagao de dropout nas cama-
das totalmente conectadas de uma rede. Na Figura (a), é ilustrada uma camada
totalmente conectada padrao, na Figura (b) é mostrado como essa camada to-
talmente conectada funciona ao utilizar o dropout. Apds a aplicagao do dropout,
alguns neurdnios sao desligados aleatoriamente, forcando a rede a performar sua
tarefa sem contar com a ajuda desses neuro6nios.

Durante o processo de treinamento, varios conjuntos diferentes de neurénios
sao desativados aleatoriamente, o que faz com que a rede como um todo aprenda
varios caminhos diferentes para levar uma amostra r para uma resposta y, * —
y. De fato, essas varias solugdes que o modelo aprende para resolver o mesmo
problema, aumentam sua capacidade de generalizacdao e diminuem as chances do
modelo se sobreajuste a base de dados de treinamento, evitando o overfitting. O
dropout sé é utilizado durante o processo de treinamento das redes, para realizar o
processamento das amostras de testes sdo utilizados todos os neurénios da camada

totalmente conectada.
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(a) Camada Totalmente Conectada. (b) Aplicando Dropout.

Figura 13 - I[lustracao da aplicagcao do dropout em uma camada totalmente conec-
tada. Adaptado de (SRIVASTAVA et al., 2014).

2.2 PROCESSAMENTO DE SINAIS

Esta secdo apresenta alguns métodos de processamento de sinais como as fungoes

sinc e |Mel-Frequency Cepstrum Coetficients| (MFCC|). Ambas podem ser utilizadas

para o processamento de sinais de dudio, como pode ser visto em (HUSSAIN; HAQUE,
2018) e (Ravanelli; Bengio|, [2018)).

2.2.1 Funcoes Sinc

As fungobes sinc sao bastante utilizadas na area de processamento de sinais. Em sua
forma normalizada elas representam a transformada de Fourier (RABINER; SCHAFER,
2010) da funcao retangular sem escala. A funcao normalizada sinc é descrita pela
Equacéo [2.14] para = # 0 e sinc(z) = 1 para = 0. Além da func¢do normalizada,
existe a férmula para fungao sinc nao normalizada que pode ser vista na Equacéao
definida para x # 0, enquanto continua sendo definida de maneira similar a
funcao normalizada para = = 0.

As funcoes sinc possuem algumas propriedades que podem ser visualizadas na
imagem e serdo descritas a seguir. A funcdo sinc(z) é uma funcdo par, o que
significa que ela é simétrica no eixo y. Outra propriedade das funcoes sinc é que
sinc(x) = 0 para todos os valores de = pertencentes ao conjunto dos nimeros intei-
ros, r € Z. Por ultimo, outra propriedade importante das fungoes sinc é que elas
sao definidas como 1 para z = 0, ou seja, sinc(0) = 1.

sin(mz)

(2.14)

sine(x) =
i
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sin(x)

sine(x) = (2.15)

Funcao Sinc Normalizada
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Figura 14 - Ilustracao da funcao sinc normalizada.

2.2.2 Mel-frequency cepstral coefficients (MFCC)

o) é¢ um método de extracdo de caracteristicas que utiliza coeficientes para
representar as caracteristicas dos sinais de dudio. Esses coeficientes sdo calculados
a partir da resposta de filtros mel de forma triangular que sao aplicados no sinal
de audio para capturar a quantidade de energia em determinada frequéncia na
escala mel. Esse processo visa imitar a percepcao das caracteristicas identificadas
pelo ouvido humano. De acordo com (Sadewa; Wirayuda; Sa’adah [2015) o tenta
imitar a forma em que humanos percebem as ondas de dudio.

As caracteristicas extraidas através do sao comumente utilizadas em sis-
temas modernos de reconhecimento a partir de sinais de audio. O ja foi
utilizado como extrator de caracteristicas em diversos trabalhos envolvendo proble-
mas como: reconhecimento de locutor (Sadewa; Wirayuda; Sa’adah), 2015}, Bansal; Imam;
Bhartil, [2015; IDASH et al., 2012} [Dehak et al., 201 1)), reconhecimento de discurso (Winur-
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sito; Hidayat; Bejo|, 2018} Vijayan et al, 2017) e segmentacgao de dudio (HUSSAIN; HAQUE,
2018).

2.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram vistos os conceitos basicos sobre [CNNs, abordando o funci-

onamento de suas camadas de convolucao, pooling e funcdes de ativacao, além

das técnicas utilizadas para normalizagao das features como, (Batch Normalization|

(BN) e [Layer Normalization| (LN), o funcionamento da camada totalmente conec-

tada, responsavel pela classificacao das caracteristicas extraidas e o uso de dro-
pout para diminuir o efeito de overfitting. Ainda foram abordados alguns conceitos
sobre processamento de sinais como fungoes sinc e o extrator de caracteristicas
[Mel-Frequency Cepstrum Coefficients| (MFCC]).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serao introduzidos os trabalhos que influenciaram os métodos pro-
postos nessa dissertagao, assim como uma revisao da literatura sobre o problema
de Reconhecimento de Locutor. Primeiro, na Secao serao apresentados alguns
trabalhos sobre o tema de identificagao e verificacao de locutor. Na Secgao sera
descrito o SincNet, que servira como base de comparac¢ao para os modelos pro-
postos. Na Secao serd apresentado o [Additive Margin Softmax| (AM-Softmax]),
um importante componente no desenvolvimento do método proposto |Additive Mar-
lgin SincNet| (AM-SincNet). A Secao traz informacdes sobre a MobileNet que
fez parte de alguns dos experimentos realizados neste trabalho. Por fim, a Secao
trara conceitos sobre a SwishNet e os |Gated Activation| (GA) que serviram de

inspiracao para criacao do modelo proposto Gated Activation Net.

3.1 REVISAO DA LITERATURA

Em (Muckenhirn; Magimai.-Doss; Marcell, [2018]), foi desenvolvido um modelo para verifi-
cacao de locutor que assim como o SincNet aprende as caracteristicas diretamente
do sinal de audio, sem o uso de nenhuma técnica de processamento de sinais como
[Mel-Frequency Cepstrum Coefficients| (MFCC)) ou [Filter Bank| (FBANK]). Neste tra-

balho eles primeiro treinaram uma [Convolutional Neural Networks| (CNN) para

executar o trabalho de identificagcao de locutor, onde ela recebia como entrada a
amostra de dudio e respondia com a probabilidade dessa amostra pertencer a cada
um dos locutores. Por fim, em cima da arquitetura do sistema de identificacao de
locutor foi construido o sistema de verificacdo de locutor, onde eles substituiram a
ultima camada da|[CNN]por apenas duas saidas: locutor auténtico e impostor. O sis-
tema também foi adaptado para receber como entrada duas amostras de audio para
que a comparacgao pudesse ser feita. Os experimentos foram realizados na base de
dados Voxforge [[| e mostraram resultados competitivos com o estado da arte.

(Tang et al., 2017) prop6s um novo framework multitarefa para os problemas de

identificagdo de locutor e reconhecimento de discurso. Seu modelo é baseado em

[Recurrent Neural Networks| (RNN) e, de acordo com o autor, se apoia no princi-

pio de que a mente humana aprender a interpretar a fala e identificar quem esta
falando de maneira colaborativa. Desta forma, (Tang et al., |2017) treina seu modelo
de forma colaborativa, onde a saida de uma tarefa é propagada para a outra. De

acordo com o autor, os experimentos realizados com seu novo framework indicaram

1 <http://www.voxforge.org/>


http://www.voxforge.org/
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que o processo de treinamento colaborativo conseguiu melhorar o desempenho em
ambas as tarefas, identificacao de locutor e reconhecimento de discurso, quando
comparado a sistemas que trabalham com apenas uma tarefa por vez.

O uso de data augmentation foi aplicado em (Snyder et al., [2018) para melhorar
o desempenho dos sistemas na tarefa de identificagcao de locutor. Como a geragao
de amostras com seus respectivos labels é relativamente custosa, o autor resolveu
contornar esse problema utilizando data augmentation para aumentar o tamanho
dos datasets. Neste trabalho, [Deep Neural Networks| (DNN) foram utilizadas para

geracao de embeddings a partir das amostras de dudio. Esses embeddings eram

entdo classificados com técnicas como |Probabilistic Linear Discriminant Analysis|
(PLDA). Nesse contexto, data augmentation foi aplicado nos embeddings gerados
pela de forma a aumentar a quantidade de amostras de cada classe na base

de dados. O autor utilizou adicao de ruido como operagao para o processo de data
augmentation e concluiu que o uso de técnicas de data augmentation é uma forma
barata e rapida de aumentar as amostras da base de dados e que conseguiu dimi-

nuir as taxas de erros dos classificadores utilizados.

3.2 SINCNET

Proposto por (Ravanelli; Bengio, 2018), o SincNet é um modelo de rede neural artifi-
cial que unifica o poder das abordagens de Deep Learning para extracao de carac-
teristicas com a interpretabilidade das caracteristicas extraidas através de padroes
definidos por humanos. O SincNet ¢ um modelo end-to-end para reconhecimento
de locutor que usa Deep Learning e filtros sinc em sua composicao. Nele, a pri-
meira camada da rede neural que é responsavel por uma convolucgao tradicional é
substituida por uma convolugao utilizando filtros sinc parametrizados.

As funcoes sinc sao modeladas para o processamento de sinais digitais como si-
nais de audio, desta forma, o uso delas como primeira camada convolucional ajuda
a capturar as caracteristicas mais significativas para a rede. As caracteristicas ex-
traidas pelas fungoes sinc sao de mais facil compreensdo para humanos do que as
caracteristicas normalmente capturadas por uma camada de convolucao tradicio-
nal, pois este tipo de funcado ja é amplamente utilizado na area de processamento
de sinais.

A nova camada de convolugdo utilizando filtros sinc parametrizados é responsa-
vel por varrer todo o sinal de dudio extraindo caracteristicas basicas de baixo nivel
que serao mais tarde processadas pelas camadas mais profundas da rede neural. O
uso das fungodes sinc ajuda a rede neural a aprender caracteristicas mais relevantes

do sinal de dudio. Ainda, o uso das fungoes sinc melhora o tempo de convergéncia
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do modelo, uma vez que a camada de convolugao com as fungoes sinc tem signi-
ficantemente menos parametros do que uma camada de convolugdo normal. Cada
funcao sinc de qualquer tamanho tem apenas dois parametros a serem aprendidos
contra L parametros de uma convolucgao tradicional, na qual L é o tamanho do fil-
tro utilizado na convolugdo. Outra vantagem das funcgdes sinc é o fato delas serem
simétricas, o que significa que o custo computacional para processar um filtro sinc
pode ser reduzido pela metade apenas calculando metade do filtro e espelhando o

resultado na outra parte do filtro.

Classificagdo

*

[ Softmax ]

@

[ onn/DNN )

@

[ Leaky RelLU ]

i)

[ Layer Normalization ]

i)

Filtros Sinc - '“*ﬁ *‘LH*(
TG

] T

Sinal de audio

]
]

I3
%b

Figura 15 - Arquitetura da SincNet. Adaptado de (Ravanelli; Bengio, 2018).

A primeira camada da rede executa convolugoes baseadas em fungoes sinc uti-

lizando 80 filtros de tamanho L = 251. O modelo entdo aplica mais duas camadas

de convolugdo tradicional, cada uma utilizando 60 filtros com L = 5.|Layer Norma-
(LN) (BA; KIROS; HINTON, 2016) é aplicado tanto no input da rede quanto

em todas as camadas de convolugao. Depois das camadas de convolucgao, mais trés

camadas totalmente conectadas sao aplicadas, cada uma com 2048 neuronios, a

normalizacdo dessas camadas é feita através de |[Batch Normalization| (BN) (IOFFE;

SZEGEDY] [2015). Todas as camadas escondidas da rede sao nao lineares e usam a
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funcao de ativacao leaky-ReLU (MAAS; HANNUN; NG, |2013). No topo do modelo, o
SincNet usa uma camada Softmax que é responsavel por mapear as caracteristi-
cas finais processadas pela rede em um espago multidimensional correspondente
as diferentes classes ou aos diferentes locutores.

A Figura[15|é uma ilustracao da arquitetura da SincNet, na qual os sinais de au-
dio sdao processados primeiramente pelas camadas de convolugao utilizando filtros

sinc. Apos o processamento inicial, as caracteristicas extraidas sao normalizados

através de uma camada de |[Layer Normalization| (LN) e passam por uma camada
de ativacao utilizando a funcao |[Leaky-ReLU| O resultado dessas operagoes é utili-

zado como input para camadas de convolucgao tradicional que vao alimentar uma

[Deep Neural Networks| (DNN) com camadas totalmente conectadas. Por fim, as fe-

atures processadas pelas camadas totalmente conectadas vao ser mapeadas nas

diferentes classes da base de dados utilizando uma camada Softmax.

3.3 ADDITIVE MARGIN SOFTMAX

Em (WANG et al., 2018) foi proposto uma nova fungao de ativacao para a area de
reconhecimento facial, ela é baseada na tradicional Softmax e chamada de
[Softmax] Diferente da Softmax tradicional que faz uma separagéo das classes por
uma superficie linear, a utiliza uma margem de separagdo aditiva en-
tre as classes, que pode ser ajustada por um parametro configuravel pelo projetista.
Essa margem de separacgdo se mostrou melhor do que a tradicional superficie linear
da Softmax para o problema de reconhecimento facial, pois ela permite uma me-
lhor separacao entre amostras de classes distintas enquanto forca as amostras da
mesma classe a ficarem mais proximas uma das outras, melhorando assim tarefas
relacionadas a classificacao e verificacao. Esses beneficios foram obtidos sem au-
mento consideravel na complexidade de processamento, quando comparado com a
Softmax tradicional. A equagéo da é apresentada abaixo.

1y o
L =——> 1 3.1
" T S sV ) .
¢ = exp(s(W,, fi —m)) (3.2)

Nas Equacgoes e W representa a matriz de pesos enquanto f; é a entrada
da i-ésima amostra na ultima camada totalmente conectada. A expressao qu; fi tam-
bém é conhecida como target logit da i-ésima amostra. Os parametros s e m sao
responsaveis pela escala e pela margem aditiva, respectivamente. Embora o para-
metro responsavel pela escala possa ser aprendido durante o processo de otimi-

zacgdo da rede, isso pode deixar a convergéncia muito lenta. Uma alternativa para
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Figura 16 - Comparacao entre Softmax (A) e AM-Softmax| (B). Adaptado de (Cha-
gas Nunes; Macédo; Zanchettin, 2019)).

contornar esse problema é seguir (WANG et al., [2018) e setar o parametro s para um
valor constante. Por outro lado, o parametro m responsavel pela margem aditiva
merece um estudo mais cauteloso para saber sua real influéncia sobre o problema
em questao. A Figura ilustra a diferenca entre a Softmax tradicional (Figura
[16]A) e a (Figura [16] B). Nela é possivel verificar como a
consegue separar melhor as amostras de diferentes classes enquanto minimiza a
distancia das amostras pertencentes a mesma classe. Isso é feito através do uso
da margem de separacao aditiva, que cria um espaco seguro entre as duas clas-
ses no qual nenhuma amostra deve permanecer. A Softmax tradicional, Figura [16]
A, dispoe apenas de uma fronteira simples para dividir as duas classes, o que faz
com que amostras muito proximas da fronteira possam ser facilmente confundidas
como pertencentes a outra classe. Enquanto isso, na Figura[l16] B, as
amostras que se localizam préximo da fronteira de suas classes ainda permanecem
a uma distancia segura das outras classes, o que dificulta os possiveis erros de

classificagcao nessas amostras.

3.4 MOBILENET

A MobileNet (HOWARD et al., 2017} |Sandler et al) 2018) é um modelo de rede neural
desenvolvido para se adaptar melhor a dispositivos mdéveis e embarcados nos quais
o poder computacional é reduzido e a memoria disponivel limitada. Nos tultimos
anos houve um notavel interesse em construir modelos de redes neurais para dis-
positivos moéveis e embarcados, como pode ser visto em (JIN; DUNDAR; CULURCIELLO,
2014; Wang; Liu; Foroosh, |[2017; TANDOLA et al., [2016; WU et al.l |[2016; RASTEGARI et al.,
2016). Entretanto, na maioria desses trabalhos o foco ¢ apenas diminuir o tamanho

da rede para que se possa utilizar os modelos em dispositivos com recursos limi-
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tados de memoria, sem tentar diminuir a laténcia na execucao destes (em alguns
casos isso pode ocorrer como consequéncia da reducao do tamanho do modelo).
Com isso em vista, o foco principal da MobileNet é diminuir o tempo de execugao

da rede utilizando estratégias que acabam, por consequéncia, reduzindo o tamanho

do modelo.
| 3x3Conv. | [3x3 Depthwise Conv |
| BIN | | BIN |
| ReLU | | RelU |
| 1x1 IConv |
I
| RelU |

Figura 17 - Comparacao entre uma camada de convolugao normal e uma camada
de convolucao depthwise. Fonte: (HOWARD et al., 2017).

A base da arquitetura da MobileNet é construida a partir de depthwise separa-

ble convolutions que foram desenvolvidos para substituir as camadas tradicionais
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Figura 18 - Comparacao entre uma convolucao tradicional e uma convolucao

depthwise. Tradicional (a), Depthwise (b) e Pointwise (c). Adaptado
de (HOWARD et al., [2017).
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de convolugao. A depthwise separable convolution é construida a partir de duas
outras camadas: a depthwise convolution e a pointwise convolution. Essas duas
camadas funcionam dividindo o trabalho de convolugao em dois. A depthwise con-
volution aplica um Unico filtro de convolugao em cada canal da amostra de entrada,
enquanto a pointwise convolution funciona aplicando um filtro de tamanho 1 x 1 na
saida da depthwise convolution para fazer uma combinacao entre seus valores de
saida. A MobileNet usa depthwise separable convolutions de tamanho 3 x 3 o que
reduz o custo computacional de 8 a 9 vezes quando comparado a camadas de con-
volugao tradicional (HOWARD et al., 2017).

Na Figura pode-se observar a estrutura de uma camada de convolugao tra-
dicional e uma depthwise. A coluna da esquerda representa uma camada de con-
volucao tradicional, na qual uma convolucao é seguida por uma camada de e
em seguida por uma camada (NAIR; HINTON, 2010). Ja a coluna da direta re-
presenta uma camada de convolucdao depthwise, na qual a convolugao depthwise

¢ seguida por uma camada de [Batch Normalization| (BN)), [ReLU| e entao é passada
uma convolugao de tamanho 1 x 1 (pointwise) seguida também por BN|e
A Figura |18/ mostra a diferenca entre como é operado uma convolugéo tradicio-

nal e uma convolucao depthwise. Na Figura (a) é ilustrado uma representacao
de N filtros de convolucgao tradicional com kernel de tamanho Dg x Dg e profun-
didade M. Na convolugao tradicional cada filtro de convolugao, independente do
tamanho do kernel, tem profundidade M, onde M é o nimero de canais da amostra
de entrada. Desta forma, cada filtro de convolucao opera em todos os canais da
amostra de entrada. O nimero de canais resultante de uma operagao de convolu-
¢do tradicional é controlado através do numero de filtros utilizado, sendo assim,
na Figura (a), a amostra de entrada tem M canais de profundidade e seu re-
sultado terd N canais de profundidade na saida. Por outro lado, na MobileNet o
processo de convolucgao é dividido em duas etapas: Convolugcao Depthwise Figura
(b) e Pointwise Figura[18|(c). Na convolugdo Depthwise os filtros de convolugao
tem dimensdo Dg X Dy x 1, onde Dg X Dg é o tamanho do kernel utilizado e 1 é
a profundidade do filtro de convolucao. Nela, cada filtro de convolugao opera em
apenas 1 canal da amostra de entrada, dessa forma sao necessarios M filtros de
convolugcao depthwise para cobrir todos os canais da amostra de entrada e cada
filtro de convolucao depthwise fica especializado em apenas um canal da amostra
de entrada. Depois da convolugao com filtros depthwise, sao aplicadas convolucoes
com filtros Pointwise. Na Figura (c) é possivel ver como a convolugao com filtros
Pointwise funciona, nela cada filtro tem dimensao 1 x 1 x M, onde 1 x 1 é o tamanho

do kernel de convolugao e M é a profundidade do filtro. Na convolugao Pointwise
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cada filtro de convolugao tem profundidade M, onde M é o nimero de canais da
amostra de entrada, nesse caso o filtro de convolugao Pointwise funciona como uma
combinacao linear do resultado dos filtros Depthwise, nele o nimero de canais da
amostra de saida é controlado pelo numero de filtros Pointwise utilizado, na Figura
(c) o numero de filtros Pointwise utilizados é N.

3.5 SWISHNET

Proposta por (HUSSAIN; HAQUE, [2018), SwishNet é uma 1D para o processa-
mento de audio que utiliza como entrada as caracteristicas extraidas por  MFCC
(LOGAN, [2000). O uso de convolugoes 1D faz com que a SwishNet seja leve e con-
sequentemente mais rapida do que 2D tradicionais. O consumo reduzido de
memoria também faz com que a SwishNet seja uma opg¢ao para dispositivos moveis
e embarcados. Avaliado nas bases de dados MUSAN (SNYDER; CHEN; POVEY, [2015) e
GTZAN (Tzanetakis; Cook, |2002), a SwishNet mostrou bons resultados nas tarefas de

classificacao e segmentacao.

| Gated Activation
: Entrada

( Sigmoid ‘ ‘ TanH }
\/)E

Multiplicagao

Figura 19 - Funcao de Gate Activation.

Inspirada na WaveNet (OORD et al, |2016a) e na Inception (SZEGEDY et al., |[2014],
a arquitetura da SwishNet usa multiplas camadas de convolugdo em conjunto com

funcoes de [Gated Activation| (GA) (OORD et all 2016b) que substituem a tradici-

onal pela Sigmoid e TanH e selecionam as caracteristicas que vao propa-
gar de uma camada da rede para outra. Ainda, a SwishNet faz uso de residual e
skip connections que sdo aplicadas para melhorar a acuracia da rede e facilitar o
treinamento. A Figura mostra como o funciona. Nela os dados de entrada
propagam para uma camada Sigmoid e uma camada TanH paralelamente. Apds o
processamento em ambas as camadas de ativacgao, os resultados sao unidos nova-

mente através da multiplicacao do output de cada camada de ativacdo, para gerar
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a saida da funcao. A funcao de ativacdo ¢ utilizada para substituir a na
SwishNet, desta forma, ela é localizada sempre apds uma camada de convolugao.
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Figura 20 - Arquitetura da SwishNet na sua forma compacta. Fonte: (HUSSAIN;
HAQUE, 2018).

A Figura[20|mostra a arquitetura da SwishNet. Nela, as amostras de entrada séo

caracteristicas extraidas dos sinais de &udio utilizando [Mel-Frequency Cepstrum|
Coefficients| (MFCC). Os dados de entrada passam por duas camadas de convolu-

¢do 1D em paralelo, cada uma com 16 filtros de convolugado, porém com kernel de

tamanho diferente, tamanho 6 e 3, respectivamente. Apds cada camada de convolu-

¢ao é utilizada uma camada de (Gated Activation| (GA)), o resultado das convolugoes

e do € entao concatenado para passar pra proxima camada da rede. A préxima
camada tem a mesma configuracao da primeira, entretanto utiliza um ntimero de
filtros de convolugao reduzido, a partir dela todas as camadas de convolugao subse-
quentes utilizam skip connections para ajudar no treinamento da rede. A partir da
quarta camada da rede as convolugoes param de ser feitas em paralelo com o ta-
manho do kernel variado e passam a ser realizadas de forma tradicional utilizando
kernel = 3. A SwishNet tem ao todo 9 camadas de convolugcao mais uma camada
Softmax que é responsavel por mapear as caracteristicas extraidas entre as classes
da base de dados.

3.6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentada uma revisdo da literatura sobre o problema de re-
conhecimento de locutor. A arquitetura do modelo base SincNet, como as fungoes
sinc sao utilizadas e o motivo delas serem interessantes em aplicagdes de reco-
nhecimento de locutor. Também foi mostrado o funcionamento da fungao
[Margin Softmax| (AM-Softmax) e suas vantagens sobre a Softmax tradicional. Os

modelos MobileNet e SwishNet também foram explorados neste capitulo, com foco
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no motivo que os tornam modelos interessantes para aplicagcoes em ambientes em-

barcados. No modelo SwishNet foi destacada a fungao de ativacao|Gated Activation)|

que servira como base do modelo proposto Gated Activation Net (Secéo [4.4).
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4 MODELOS PROPOSTOS

Neste capitulo serao apresentados os modelos propostos neste trabalho. A Secao
descrevera o |[Additive Margin SincNet| (AM-SincNet), que é uma adaptagdo do
SincNet com a versdo melhorada da Softmax, a[AM-Softmax] A Secédo descre-
vera os métodos propostos MobileNet1D e |AM-MobileNet1D)] que sdo a versao pro-

posta do MobileNet V2 para o problema de reconhecimento de locutor. Na Secao
¢ apresentado o Sinc MobileNet que é a versao do MobileNet1D proposta aqui
em conjunto com as camadas sinc do SincNet. Por fim, na Segédo[4.4]é descrita a ar-

quitetura do modelo proposto Gated Activation Net que foi inspirado por operacoes

de [Gated Activation| (GA) encontradas na SwishNet e como ele pode ser utilizado

em conjunto com as camadas sinc.

4.1 ADDITIVE MARGIN SINCNET

O |Additive Margin SincNet| (AM-SincNet) (Chagas Nunes; Macédo; Zanchettin, 2019) é

um modelo de rede neural para reconhecimento de locutor baseado na arquitetura
da SincNet (Ravanelli; Bengio, [2018) (Secdo e na fungdo de ativagéo
(WANG et al,[2018) (Segao[3.3).

Como descrito na Secao a SincNet é um modelo de rede neural para reco-
nhecimento de locutor que utiliza fungoes sinc (Subsecgao |2.2.1) como filtros para
sua primeira camada de convolucao. O uso das funcdes sinc na primeira camada
de convolucdo da SincNet reduz drasticamente o nimero de parametros a serem
aprendidos durante o processo de treinamento da rede, permitindo ao modelo con-
vergir mais rapido e aprender caracteristicas de mais facil compreensao por hu-
manos, uma vez que as funcoes sinc extraem caracteristicas mais interpretaveis
para um especialista humano. A SincNet ja mostrou bons resultados para o pro-
blema de reconhecimento de locutor, sua arquitetura foi comparada com modelos
tradicionais de e alguns outros modelos que se utilizam de caracteristicas
extraidas através de [FBANK| e [MFCC| e em todos os cendarios a SincNet mostrou

melhores resultados. A maior contribuicao da SincNet foi no uso de fungoes sinc

como filtros em sua primeira camada de convolucao, entretanto, a SincNet utiliza
a fungao Softmax para calcular a probabilidade a posteriori dos dados de entrada
pertencerem a cada uma das classes de locutores. Apesar da funcao Softmax ser
uma escolha comum para determinada tarefa, ela nao é particularmente capaz de
produzir uma distingao clara entre cada uma das classes na camada final da rede.
Portanto, a faz a alteragéo da tltima camada da SincNet responsavel
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por calcular as probabilidades a posteriori, trocando assim, a funcao Softmax pela

funcdao melhorada |AM-Softmaxl
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Figura 21 - Arquitetura da |AM-SincNet, Adaptado de (Chagas Nunes; Macédo; Zan-
chettin), [2019).

A é uma fungédo de ativagédo derivada da tradicional Softmax que
introduz uma margem aditiva em vez de uma superficie linear para realizar a se-
paracao das classes. A margem aditiva (Equacoes e funciona como um me-
lhor separador das classes do que a tradicional superficie linear de separagao da
Softmax. Isso se explica porque a margem de separacao aditiva acaba forgcando as
amostras de classes distintas a ficarem mais separadas umas das outras, ao mesmo
tempo que a distancia entre amostras pertencentes a mesma classes é reduzida,
como pode ser visto na Figura [I6] A foi inicialmente proposta para
o problema de reconhecimento facial, contudo, em (Chagas Nunes; Macédo; Zanchet-
tin, [2019) (artigo derivado desta dissertacao) foi visto que sua eficacia também se
estende para o problema reconhecimento de locutor. A Figura [2]] apresenta uma
ilustragéo da arquitetura do método proposto na qual os sinais de
adudio sao primeiro processados por uma camada de convolugao com filtros sinc,
gue servem para extrair caracteristicas relevantes da amostra de audio. As carac-
teristicas extraidas pelos filtros sinc passam entdao pra uma camada de convolugao
tradicional e depois para uma com camadas totalmente conectadas. Por fim,

as features resultantes sdo mapeadas entre as classes da base de dados através da

funcdao melhorada |AM-Softmaxl
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O método proposto combina o poder de extragdo de caracteristi-
cas dos filtros sinc com a capacidade melhorada de distin¢do das classes da
[Softmax]. Isso é feito sem prejuizo na laténcia do modelo, uma vez que a substitui-
¢do da camada Softmax pela camada ndo aumenta a complexidade do
modelo.

4.2 AM-MOBILENETI1D

Como foi visto na Secao|3.4] a MobileNet proposta por (HOWARD et al|, 2017) é uma
rede neural convolucional construida para ser leve e rapida, o que a torna interes-
sante para trabalhar com dados de alta dimensionalidade como os sinais de audio
utilizados aqui, que tem 16.000 caracteristicas por segundo de gravacao. Entretanto,
a arquitetura tradicional da MobileNet foi modelada para trabalhar com imagens
e as imagens geralmente sao representadas por matrizes tridimensionais nas quais
se tem uma dimensao para altura da imagem, outra dimensao para largura e por fim
uma dimensao para os canais de cores da imagem (também conhecidos como volu-
mes). Diferente das imagens, os sinais de audio sao geralmente representados por
matrizes bidimensionais com uma dimensao para o tempo e outra para o canal do
audio. Nas operacoes de convolucao, os canais dos dados, como os canais de cores
da imagem e os canais do dudio, sao considerados como canais da convolugao e ja
sdao automaticamente incluidos na operacao. Desta forma, convolugoes para operar
com dados como imagem sao chamadas de convolugao 2D, enquanto convolugoes
para trabalhar com dados iguais aos sinais de audio sdao chamadas de convolugao
1D. Como o MobileNet é formado apenas de convolugoes 2D, foi necessario sua
adaptacgao para lidar com sinais de audio.

Neste experimento foi utilizada a MobileNetV2 (Sandler et al., |[2018)), nela foi feita

a adaptacao de todas as operacoes de convolugao, |[Batch Normalization| (BN) e po-

oling destinadas a trabalhar com dados bidimensionais por operacoes equivalentes
proéprias para lidar com dados de apenas uma dimensao (sem considerar os canais).
Essa mudanca foi inspirada pela SwishNet (HUSSAIN; HAQUE, 2018) que utilizou
convolugdes 1D nos sinais de dudio processados pela[MFCC|para reduzir a comple-
xidade da rede a tornando mais leve e rdpida. Deste modo, a versao da MobileNet
proposta nesse trabalho ¢ uma versao com menos parametros que se torna mais
leve e rdpida destinada a processar sinais com uma dimensionalidade menor que
as imagens o que é o caso dos sinais de audio.

A Figura apresenta uma abstracao entre o modelo da MobileNetV2 proposto
por (Sandler et al., | 2018) e os modelos propostos neste trabalho neste contexto para

o problema de reconhecimento de locutor. Na Figura (a) representa o modelo
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Figura 22 - Comparacao entre a MobileNet tradicional (a) e os modelos propostos:

MobileNet1D (b) e[AM-MobileNet1D](c).

tradicional da MobileNetV2 e na Figura 22| (b) apresenta o modelo proposto Mobi-
leNet1D. Como comentado anteriormente, a diferenca entre os dois modelos esta
nas operacgoes relacionadas aos dados bidimensionais no modelo tradicional que
foram modificadas para trabalharem com dados de apenas uma dimensao nos mo-
delos propostos. Na Figura (a) pode ser visto que o modelo estd nomeado com
uma Conv 2d, isso ocorre porque a convolucdo nesse caso esta preparada para
receber imagens como entrada, sendo assim, cada convolugao vai operar nas di-
mensoes de altura e largura da imagem, tratando os canais de cores como canais
de convolucao. Da mesma forma, nas Figuras (b) e (c) os modelos sao represen-
tados com uma Conv 1d, isso ocorre pelo fato de que os sinais de dudio tem uma
dimensao a menos que as imagens e da mesma forma a convolugao trata os canais
do dudio como canais de convolucao. Em ambas as subimagens o fluxo dos dados é
o0 mesmo. Primeiro os dados de entrada sao processados pela arquitetura da Mobi-
leNetV2 utilizando Conv 2d para inputs do tipo imagem e Conv 1d para amostras
de uma dimensdo, como os sinais de audio. Por fim, as caracteristicas extraidas sédo
mapeadas nas diferentes classes através de uma camada Softmax ouAM-Softmax]

O modelo proposto, MobileNetlD também pode ser adaptado para utilizar a
fungdo melhorada [AM-Softmax| Essa adapta¢do pode ser feita mudando apenas a
ultima camada da MobileNet1D, substituindo a camada da Softmax pela camada
da como pode ser visto na Figura [22] (c). O método feito da juncao

da MobileNet1D com a fungdo melhorada [AM-Softmax, recebe o nome de
[MobileNet1D| Assim como no |AM-SincNet] a substituicdo da ultima camada do
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MobileNet1D pela [AM-Softmax] nao aumenta a complexidade do modelo, apenas
melhora sua capacidade de classificacdao das amostras.

4.3 SINC AM-MOBILENETI1D

O Sinc MobileNet segue o mesmo principio dos métodos propostos na segdo an-
terior, o MobileNet1D e o |[AM-MobileNet1D| (Secao [4.2), que é a adaptacao da

MobileNet para trabalhar com sinais de audio. Entretanto, na Sinc MobileNet1D

¢ adicionado um moédulo a mais para extracao de caracteristicas, esse médulo é
responsavel pela primeira transformacgdo dos dados e fica localizado na primeira
camada da arquitetura lidando diretamente com os sinais de audio. O médulo adi-
cionado é o médulo de convolucao com funcgoes sinc da SincNet e objetiva extrair
caracteristicas mais relevantes e interpretaveis dos sinais de audio sem um au-
mento consideravel na complexidade do modelo, pois as fungoes sinc introduzem
poucos parametros a serem aprendidos pela rede.

Assim como o MobileNet1D, o Sinc MobileNetl1D é também um modelo leve e
rapido quando comparado ao modelo tradicional da MobileNet, isso é dado pela
substituicao das operagoes destinadas as imagens por operagoes mais adequadas a
sinais de dudio, reduzindo assim o numero de parametros a serem aprendidos pelo

modelo. A camada de convolugdao com fungoes sinc também promete extrair carac-
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Figura 23 - Arquitetura da Sinc MobileNet1D e Sinc|AM-MobileNet1D|
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teristicas mais relevantes para o problema do reconhecimento de locutor, uma vez
que as funcgoes sinc sao fungoes designadas para tratamento de sinais, principal-
mente sinais de audio.

A Figura [23] (a) apresenta a arquitetura do modelo proposto Sinc MobileNet1D,
nela é possivel ver que os sinais de audio sdao primeiro processados pela camada
de convolucdo sinc com o intuito de extrair caracteristicas relevantes dos sinais
de 4dudio. Posteriormente, as caracteristicas extraidas pela camada de convolugao
sinc sao passadas para o modulo de processamento da MobileNet com as opera-
¢Oes adaptadas para processar sinais com a mesma dimensdo dos sinais de audio.
Por fim, o modelo proposto faz o mapeamento das caracteristicas processadas para
cada uma das classes na base de dados, esse processamento é feito pela funcao
Softmax que vai liberar como saida a probabilidade dessas caracteristicas perten-
cerem a cada uma das classes do dataset.

Assim como no modelo proposto|/AM-MobileNet1D)} o Sinc MobileNet1D também
pode ser adaptado para uma versdo utilizando uma camada no lugar
da camada Softmax. Essa versdao é chamada de Sinc AM-MobileNet1D e pode ser
vista na Figura (b), o fluxo de dados na Sinc AM-MobileNetlD é o mesmo da Sinc
MobileNet1D e a substituicdo da camada Softmax pela camada com a

nao adiciona complexidade extra ao modelo.

4.4 GATED ACTIVATION NET

A Gated Activation Net ¢ um modelo de rede neural para processamento de dudio
proposto neste trabalho com o proposito de classificar sinais de dudio em diferen-

tes classes de locutores, fazendo assim a tarefa de reconhecimento de locutor. O

modelo proposto foi baseado principalmente nos médulos de |Gated Activation|(GA)

da Wavenet (OORD et al., 2016a) que também sao utilizados na SwishNet (HUSSAIN;
HAQUE, [2018) e nas convolucoes com diferentes tamanhos de kernel utilizados na
SwishNet. Seguindo o mesmo principio dos modelos propostos nas Secoes |4.2| e
4.3 a Gated Activation Net utiliza apenas convolugoes 1d, préprias para lidar com
a dimensao dos sinais de audio, o que torna a rede mais leve e rapida quando com-
parada a uma tradicional com camadas de convolucdo 2d. Isso é dado pela
diminuicdo no nimero de parametros a serem aprendidos pelo modelo nas cama-
das de convolugao, como explicado nas segoes anteriores.

O modelo proposto é construido a partir de alguns modulos base como é pos-
sivel ver na Figura e serao descritos em detalhes nas subsecoes a seguir. O
modelo recebe como entrada caracteristicas extraidas a partir dos sinais de audio,

essas caracteristicas podem ser o resultado do processamento desses sinais por
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Figura 24 - Arquitetura da Gated Activation Net.

uma camada de convolugdo sinc, como é feito na Sinc MobileNet (Secao [4.3), ou

até mesmo os sinais de dudio sem nenhum processamento prévio.

4.4.1 Pré-Processamento dos dados

O modulo de pré-processamento dos dados tem a funcdao de preparar os dados
para as proximas camadas do modelo, normalizando as caracteristicas de entrada
e eliminando as que nao tiveram altas respostas nos filtros de convolucgao. A Fi-

gura apresenta o fluxo de dados neste médulo, no qual os dados de entrada

sdo normalizados através de uma camada de |[Batch Normalization| (BN)) e depois a

dimensionalidade das caracteristicas é reduzida por uma camada de max pooling.

4.4.2 Extracao de Caracteristicas

A etapa de extragdo de caracteristicas no modelo proposto Gated Activation Net é
uma das etapas mais importantes no fluxo de dados neste modelo, ela é composta
por quatro camadas do mddulo BaseLayer ligadas em série, na qual a saida de
um modulo é a entrada de outro. Essa ligacao permite que a rede aprenda carac-
teristicas mais abstratas nas camadas mais elevadas da arquitetura. A Figura

ilustra como esse médulo é montado, no qual os dados de entrada passam por qua-
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Figura 25 - Pré-processamento dos dados no modelo proposto Gated Activation
Net.

tro camadas do médulo BaseLayer. A primeira camada possui um numero total de
40 filtros de convolugao, enquanto a segunda camada possui 80, a terceira camada
tem 160 filtros e, por fim, a ultima camada do médulo BaseLayer tem apenas 80

filtros de convolucao 1d.
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Figura 26 - Extragdo de Caracteristicas no modelo proposto Gated Activation Net.

O médulo BaseLayer que compoe a etapa de extracao de caracteristicas (Figura
recebe como parametro o numero de filtros de convolugdo a serem realiza-
das em cada instancia do moédulo. Ele por sua vez é inspirado na arquitetura da
SwishNet que realiza convolucdes com filtros de tamanho de kernel diferentes,

isso possibilita a rede a aprender padroes em diferentes escalas de tempo. A Fi-
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Figura 27 - Mo6dulo BaseLayer no modelo proposto Gated Activation Net.

gura mostra como é organizado o médulo BaseLayer, nele os dados de entrada
sdao propagados para quatro instancias do médulo BaseModule que estao ligadas
em paralelo, desta forma, cada instancia recebe os mesmos dados de entrada do
médulo e vao aprender padroes nesses dados a partir de convolugdes com janelas
de kernel diferentes. Cada uma das instancias do BaseModule ligadas em paralelo
computam o mesmo nimero de filtros de convolucéo int(}) que é o numero total de
filtros recebido como parametro pelo médulo BaseLayer, n, dividido pelo nimero de
instancias do modulo BaseModule que é 4, o resultado dessa divisao é convertido
para um numero inteiro, caso nao seja uma divisao exata. Ao contrario do nimero
de filtros, cada instancia do médulo BaseModule utiliza um tamanho de janela de
kernel diferente, a primeira instancia utiliza um kernel de tamanho 3, a segunda
tem tamanho 5, a terceira tem tamanho 7 e a dltima instancia tem tamanho 9. Apods
o processamento por cada uma das instancias do BaseModule, os resultados de
cada uma delas é entdao concatenado e propagados para fora do modulo.

Por fim, o mdédulo mais basico da etapa de extragdo de caracteristicas do mo-
delo proposto Gated Activation Net é o modulo BaseModule. O BaseModule recebe
como parametro o numero de filtros a serem utilizados na convolugao junto com o

tamanho do kernel. Além da operacdo basica de convolugdo, este modulo replica a

operacdo de |Gated Activation| (GA) utilizada na SwishNet e na Wavenet. A Figura

ilustra como este modulo é organizado, nela é possivel ver que os dados de en-

trada passam primeiro por uma convolucao 1d com kernel de tamanho k e com n
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BaseModule

Parametros
k = tamanho do kernel de convolugao
n = niimero de filtros

Entrada

i
Conv 1d

kernel = k
filtros = n

{Batch Normalization ]

Gated Activation

{ Sigmoid | { TanH ]

Multiplicagao

(Batch Normalization ‘

Saida

Figura 28 - Médulo BaseModule no modelo proposto Gated Activation Net.

filtros de convolucgdo, onde k£ e n sdo parametros requeridos pelo moédulo. Depois
da camada de convolugdo, as caracteristicas extraidas sao reduzidas a partir de
uma camada de max pooling na qual s6 permanecerao as caracteristicas que tive-
ram maior grau de ativacdo nos filtros de convolucao, ou seja, as caracteristicas
que representam os padroes que os filtros de convolugao estdao procurando. Apos a

reducao da dimensionalidade feita pela camada de max pooling, os dados sao nor-

malizados por uma camada de [Batch Normalization| (BN) e depois passam por um

|Gated Activation| (GA). No |GAl os dados sao transformados em paralelo por duas

funcoes de ativacao diferentes: a Sigmoid e a TanH. Depois de propagar os dados
em paralelo pelas funcoes de ativacao Sigmoid e TanH, os dados sao unidos nova-
mente através de uma multiplicagdo dos resultados adquiridos em cada funcao de
ativagdo. Por fim, apos a saida dos dados do eles sao novamente normalizados

por uma camada de e sao propagados para fora do BaseModule.

4.4.3 Classificacao

A etapa de classificagcdo é realizada logo apos a etapa de extracdao de caracteris-

ticas. Ela é responsavel por aprender relagoes entre as caracteristicas extraidas
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Classificacao

Parametros
n = namero de classes

Entrada

i

Flatten

l

ClassifierLayer
tamanho = 2024
dropout = 0.2
ativacao = 'RelL.U’

!

/

ClassifierLayer
tamanho = 2024
dropout = 0.2
ativacao = 'ReLU’

}

ClassifierLayer J

tamanho = 2024
dropout = 0.2
ativacao = 'Rel.U’

)

ClassifierLayer
tamanho =n
dropout = 0.2

ativacao = 'Softmax’

l

Saida

Figura 29 - Modulo de Classificacao no modelo proposto Gated Activation Net.

na etapa anterior e as classes de locutores dispostas na base de dados. A Figura
ilustra como é organizado o moddulo de classificagao no modelo proposto Ga-
ted Activation Net. Nele, os dados de entrada vindos do moédulo de extracao de
caracteristicas (Subsegéo sao primeiro redimensionados para um array 1d
através de uma camada de flatten. Esse redimensionamento é feito concatenando a
saida final de cada filtro resultante do moédulo de extragao de caracteristicas. Apds
isso, os dados sao propagados através de trés camadas totalmente conectadas or-
ganizadas pelo mdédulo ClassifierLayer. Cada instancia do médulo ClassifierLayer é
configurada com 2024 neurdnios, um dropout de 0.2 e a funcao de ativacao ReLU.
Por ultimo, mais uma instancia do médulo ClassifierLayer é configurada com a fun-

c¢ao de mapear os dados finais nas n diferentes classes da base de dados, onde n



58

¢ o numero de classes que é recebido por parametro pelo moédulo de classificagdo.

Essa tltima instancia, possui dropout de 0.2 e funcao de ativacao Softmax.

ClassifierLayer

Parametros

n = numero de neurdnios

d = probabilidade de dropout
f = fungao de ativagao

Entrada

!

I Dropout (d) |

i

[ Linear (n) ]

l

‘ Batch Normalization ‘

l

[ Activation (f) }

|

Saida

Figura 30 - Modulo ClassifierLayer no modelo proposto Gated Activation Net.

O moédulo ClassifierLayer funciona como uma camada totalmente conectada,
porém ele compacta a camada totalmente conectada e algumas outras operagoes
necessarias em um unico moédulo. A Figura ilustra como esse médulo é orga-
nizado e quais operacoes sao aplicadas ao propagar os dados por ele. Primeiro,
uma camada de dropout é aplicada zerando aleatoriamente uma porcentagem d de
dados que passa por ela, isso é feito para forcar a rede a aprender mais de um
caminho para a classificagao correta dos dados. Apods isso, os dados resultantes sao
passados por uma camada linear que vai propaga-los em n novas informagoes, na
qual a rede aprende através do processo de ajuste de pesos a relevancia correta en-

tre cada informacgao de entrada para as n informacgoes de saida. Depois da camada

linear, os dados sao normalizados através de uma camada de |Batch Normalization|

(BN) e sdo transformados por meio de uma funcao de ativacao f. Os valores de
probabilidade de dropout d, nimero de neur6nios na camada linear n e funcdo de

ativacao f sao todos recebidos como parametros do modulo.
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4.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram abordados os modelos propostos |[Additive Margin SincNet|
(AM-SincNet), MobilNetl1D, Gated Activation Net e suas variacbes utilizando a
funcao |Additive Margin Softmax| (AM-Softmax) e a camada de convolucao sinc da

SincNet. Foi mostrado como o SincNet junto com a|Additive Margin Softmax| (AM-
Softmax]) resultaram no método proposto |[AM-SincNet| e a intuigdo por tras dessa
unido. Também foi visto como a MobileNet, criada para trabalhar com imagens, foi

adaptada para trabalhar no problema de reconhecimento de locutor, assim como, a

inspiracao por tras da criacao do método proposto Gated Activation Net.
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5 EXPERIMENTOS

Este capitulo objetiva apresentar como foram elaborados os experimentos para ava-
liar os métodos propostos no capitulo anterior em comparacdao ao modelo base
SincNet. A Secao introduzird as bases de dados utilizadas nos experimentos.
A Secao ir4 detalhar quais tipos de processamento foram realizados nas amos-
tras de dudio para prepara-las para os experimentos. Na Secgao |5.3| sera mostrado
como as bases de dados foram divididas em conjuntos de treino e teste. A Secao
apresenta quais métricas foram utilizadas para avaliar os modelos e como elas
funcionam. Por fim, a Secao detalha o ambiente utilizado para rodar os experi-
mentos, desde a configuragdo da maquina até os parametros utilizados no processo

de treinamento.

5.1 BASE DE DADOS

Com o intuito de avaliar a eficacia dos modelos propostos e compara-los com o mo-
delo base SincNet, foram realizados experimentos utilizando duas bases de dados
diferentes contendo uma diversidade de locutores: TIMIT (GAROFOLO et al., |1993) e
MIT (Woo; Park; Hazen, |2000)).

A base de dados TIMIT é construida a partir de amostras de audios capturadas
de diversos locutores com diferentes sotaques. Ao todo, a base de dados é formada
por audios de 630 pessoas e dentre essas pessoas existem amostras dos oito prin-
cipais sotaques americanos. Sobre as amostras de dudio, todas foram gravadas em
inglés e cada pessoa foi instruida a ler 10 sentencas consideradas foneticamente
ricas. A base de dados foi levantada em esforco comum entre as instituicoes Mas-
sachusetts Institute of Technology (MIT), SRI International (SRI) e Texas Instru-
ments, Inc. (TI). Ela é originalmente separada em dois grupos distintos: o conjunto
de treinamento e o de teste. Neste trabalho, para uma comparacao justa, foi se-
guido o mesmo protocolo utilizado no trabalho original da SincNet, descrito em,
(Ravanelli; Bengio, |[2018), no qual foi utilizado apenas o conjunto de treinamento da
base de dados TIMIT que é formado por 462 locutores, com 8 amostras de dudio de
cada, totalizando 3.969 amostras de audio.

A base de dados MIT é construida a partir de amostras de dudio coletadas atra-
vés de dispositivos méveis em uma variedade de ambientes para induzir a presenca
de ruido natural. As amostras de dudio deste dataset sao divididas em dois conjun-
tos principais: Usuarios auténticos e Impostores. A coleta dos dados foi feita em

duas sessOes separadas para as amostras dos usuarios auténticos e uma outra ses-
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sao para os impostores, cada sessao durou em torno de 20 minutos e foi gravada
em dias diferentes. Para simular condi¢des normais do dia a dia, as gravacgoes fo-
ram feitas em trés cenarios diferentes: em um escritorio silencioso, em uma hall
de entrada com barulho razoavel e em uma rua barulhenta. A base de dados MIT
¢ formada por 88 locutores, dos quais 39 sdo mulheres e 49 sdo homens. Durante
as gravacoes cada participante foi instruido a ler uma lista de palavras contendo
alguns nomes e sabores de sorvete, com isso, foram gravadas 54 frases por partici-
pante por sessao.

Apesar da base de dados MIT ser dividida em conjuntos de usudrios auténti-
cos e usudarios impostores, o conjunto de usuarios impostores ndo é completo. Nao
existem amostras de usuarios impostores para cada usuario auténtico desta base
de dados. Por esse motivo, para nao comprometer o balanceamento da base de da-
dos, neste trabalho foi considerado apenas o conjunto dos usuarios auténticos do
dataset MIT, que por sua vez, é formado por duas sessoes gravadas em dias dife-
rentes, somando 48 classes de locutores contendo 108 amostras de audio cada, o

que totaliza um total de 5.184 amostras de audio.

5.2 PROCESSAMENTO DOS DADOS

Uma etapa de pré-processamento de dados é aplicada nas bases de dados citadas
na secao anterior antes que elas sejam apresentadas aos modelos propostos nesse
trabalho. Uma das etapas do processo de pré-processamento dos dados é a nor-
malizacao dos dados que é aplicada as amostras de dudio antes delas servirem de
entrada para os modelos de reconhecimento de locutor. Também foram removidos
intervalos sem fala no comecgo e final das amostras de dudio, como pode ser visto
na Figura [31] Além disso, como as amostras de dudio s&o de tamanhos diferentes e
os modelos precisam de uma entrada de tamanho fixo, cada amostra de dudio foi di-
vidida em frames de 200ms com 10ms de sobreposicao entre eles, como ¢é ilustrado
na Figura [32] Para as amostras de audio que ndo forem divisiveis pelo tamanho do
frame, o residuo dessa divisao nao serd considerado na classificagdo. As duas bases

de dados possuem taxa de amostragem de 16.000 caracteristicas por segundo.
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L L L

Intervale sem fala Intervalo sem fala

Figura 31 - Remocao dos intervalos sem fala nos sinais de audio.

e

Frame

Figura 32 - Separacao dos frames nos sinais de audio.

5.3 DIVISAO DOS CONJUNTOS DE DADOS

Para o processo de execucao dos experimentos, foi utilizado holdouts como técnica
de validacao cruzada. Desta forma, as bases de dados tiveram que ser divididas
em dois conjuntos distintos: conjunto de treino e conjunto de teste. Na base de
dados TIMIT para cada locutor foram separadas cinco amostras aleatorias para o
conjunto de treino e as trés amostras remanescentes para o conjunto de teste. Da
mesma forma, para a base de dados MIT foram separados 70% das amostras de
forma aleatdria para o conjunto de treinamento e os 30% restantes para o conjunto
de testes. Em ambas as bases de dados os conjuntos de treino e teste sao balan-
ceados entre os locutores, além disso, a separacdo dos conjuntos de treinamento e
teste foram feitas de forma a que uma amostra s6 pode pertencer a um dos dois con-
juntos, ou seja, ndo ha sobreposicdo de amostras entre os conjuntos de treinamento

e teste.
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5.4 MEDIDAS DE AVALIACAO

Para o processo de avaliagdo e comparacao dos modelos é necessaria a utilizacao
de algumas métricas que possam medir, de forma concisa, quao confidvel é cada
modelo. Desta forma, como medida de avaliacdao para os modelos deste trabalho,
foram utilizadas as métricas que sao comumente utilizadas em problemas desta
natureza na literatura, como em (Ravanelli; Bengio|, [2018), (GE et al.,|2017)), (Triefenbach;
Martens|, [2011), sdo elas: [Frame Error Rate| (FER)) e[Classification Error Rate| (CER).
Além do [FER| e o [CER| também foi avaliado o tempo médio de execugdo de cada

modelo.

Como explicado na Segao e ilustrado na Figura os sinais de audio sao
divididos em frames para serem processados pelos modelos. Desta forma, o é
o erro associado a cada frame da amostra de audio processada pelo modelo. Ele é
calculado a partir das probabilidades que o modelo oferece como resposta daquela
amostra (frame) pertencer a uma determinada classe. Apesar do erro associado ao
frame ser utilizado na decisao final para vincular um sinal de dudio ao seu devido
locutor, ele ndo é em si a resposta final esperada pelo usuario, pois s6 representa a
resposta parcial do modelo referente a 1 dos n frames que um sinal de dudio pode
gerar.

A resposta do modelo a um determinado frame é chamada de pout. Ela contém
a probabilidade do frame pertencer a cada uma das N classes da base de dados.
A Equacao mostra como pout é classificada em uma das N classes. Nela é
calculado a maior resposta de pout dentre todas as classes, atribuindo para pred
a classe com maior probabilidade do frame pertencer. A Equacao [5.2| calcula se
o frame foi classificado corretamente ou nao, comparando a classe que o frame
foi classificado pred com o label correto para esse frame, lab. Desta forma, diff
retorna 0 se o frame foi classificado corretamente e 1, caso contrario. Por fim, a
Equacao mostra como o é calculado, nela é tirado a média do erro de todos
os frames da base de dados. Onde F representa o numero de frames na base de
dados, pred; a classe na qual o frame; foi classificado e lab; a classe na qual o

framey realmente pertence.

pred = max(pout) (5.1)

1 se pred # lab
dif f(pred, lab) = (5.2)

0 se pred = lab
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1 F
FER = FZdiff(predf, laby) (5.3)
f=1

Por outro lado, o é o erro final da classificagdo, o qual geralmente costuma
Ser menor que o pois considera o resultado da classificacao de cada frame
da amostra de audio. A resposta final esperada pelo usudrio é obtida verificando
a classe com maior ativagao depois de se ter calculado o somatério das respostas
de cada frame para uma determinada amostra de dudio, desta forma, a métrica de
avaliacao tem relacao direta com essa resposta final calculada.

A Equacao descreve como o resultado obtido na classificacao de todos os
frames de uma amostra de audio é utilizado para determinar a classificagdo final
dessa amostra. Nela, best representa a classe na qual a amostra de audio foi clas-
sificada. Essa classificagao é feita com base na classificacao de cada um dos frames
extraidos do sinal de dudio. best é calculado somando as probabilidades obtidas em
cada um dos frames, e por fim, escolhendo a classe que obteve a maior soma, ou
seja, a classe com maior probabilidade da amostra de dudio pertencer. Na Equacéao
F, representa o numero de frames de uma amostra de audio n, enquanto pout;

€ um vetor contendo as probabilidades do frame f pertencer a cada uma das classe

da base de dados. Por fim, a Equacao [5.5/ mostra como o |Classification Error Rate|
(CER) € calculado. Nela, o é calculado através da média do resultado de classi-

ficacao de cada amostra de dudio. Onde, N representa a quantidade de amostras de

audio pertencentes a base de dados, assim como, best,, € a classe na qual a amostra

n foi classificada e lab, é a classe na qual a amostra n realmente pertence.

F,
best = max ( Z poutf> (5.4)
f=1
1 N
CER = N > dif f(best,, lab,) (5.5)
n=1

Além das métricas relacionadas a acuracia dos modelos, neste trabalho também
foi avaliado o tempo de inferéncia de cada modelo, o nimero de parametros e o
tamanho do modelo em megabytes. O tempo de inferéncia foi medido com mode-
los ja treinados e se refere ao tempo, em milissegundos, gasto pela maquina para
rodar um batch de tamanho 128. A maquina utilizada para mensurar o tempo ne-
cessario para execucdo de cada modelo é descrita na Tabela [I] Como as amostras
de audio podem ter tamanhos diferentes, a analise do tempo gasto para processar
cada amostra pode nao significar muito, dado que a variancia desse tempo prova-
velmente seria alta. Desta forma, para uma comparacao mais justa, foi analisado o

tempo de execugao do modelo por batch. Os batchs foram fixados em um tamanho
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de 128 para cada modelo, o que significa que o tempo mensurado se refere a exe-
cucgao de 128 frames. Os resultados de tempo médio de execucgdo sao calculados a
partir do tempo de execucao medido em 6.561 batches e serao apresentados junto

com seu respectivo desvio-padrao.

5.5 AMBIENTE

Para realizagao dos experimentos utilizando o modelo base SincNet descrito na Se-
cao e as arquiteturas propostas no Capitulo 4, foi utilizada uma méaquina nas
configuragdes descritas na Tabela [I] Além disso, para o treinamento dos modelos
foram utilizadas as mesma configuracoes do artigo original do SincNet (Ravanelli;
Bengio, |2018), que se resume em utilizar o otimizador RMSpropo com taxa de apren-
dizagem Ir = 0,001, o = 0,95, ¢ = 10~7. Cada modelo foi treinado por 360 épocas,
0 que se mostrou ser suficiente para uma convergéncia. Para os métodos que se
utilizam de algum numero aleatério, como a inicializacao dos pesos dos modelos,

foi setado uma seed = 1234 para manter a consisténcia dos experimentos.

Tabela 1 - Configuracoes da mdaquina utilizada para executar os experimentos com
os modelos.

Sistema Operacional Ubuntu 18.04.3 LTS

CUDA CUDA 10.1

GPU NVIDIA RTX 2060
Processador Core i5-9400F
Memodria 24GB
Armazenamento 480GB SSD
Biblioteca PyTorch 1.0

5.6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram introduzidas as bases de dados utilizadas nos experimentos
deste trabalho, como elas foram desenvolvidas e as caracteristicas que diferenciam
uma da outra. Também foi explicado o processo de pré-processamento utilizado
nas amostras de audio, assim como a divisdo das bases de dados nos conjuntos de
treinamento e teste, as métricas de avaliagcdo dos modelos e o ambiente onde os

experimentos foram executados.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta o resultado dos experimentos que foram realizados nas ba-
ses de dados TIMIT e MIT (Secgao|5.1) com o modelo base SincNet (Segao[3.2) e os

modelos propostos no Capitulo [4] Neste capitulo é feita a comparacao dos modelos

com base nas métricas de erro[Frame Error Rate| (FER) e [Classification Error Rate|

(CER) que foram descritas na Sec¢ao assim como o tempo de inferéncia, nimero

de parametros e tamanho de cada modelo. A Secao|6.1|apresenta os resultados ob-

tidos com o modelo proposto [Additive Margin SincNet| (AM-SincNet), nela é feita

uma analise da evolugao do durante as épocas de treinamento. Além disso,
o por fazer uso da margem aditiva do acaba recebendo
um novo parametro m para controlar o tamanho da margem aditiva utilizada, desta
forma, foi realizado um estudo utilizando 19 valores de m diferentes, variando entre
0,05 e 0,95 em intervalos de 0,05, para tentar descobrir a influéncia do parametro
m nos resultados de e [CER| A Secao apresenta os resultados obtidos com
o modelo proposto baseado no MobileNet, da mesma forma, a Segao apresenta
os resultados do modelo baseado no MobileNet, porém, com a adi¢do da camada
sinc do SincNet. Nas Sec¢oes|[6.4|e[6.5|é possivel ver os resultados dos experimentos
realizados com o modelo proposto Gated Activation Net, nelas estao os resultados
do modelo proposto lidando com os sinais de dudio diretamente e com a adigcao da
camada sinc, respectivamente. Por fim, a Secao faz uma comparacao dos re-
sultados apresentados no capitulo, analisando a influéncia do uso da[AM-Softmax]e
das camadas sinc. Ao decorrer das segoes abaixo serao apresentados graficos mos-
trando a evolucao do durante as épocas de treinamento, mas o mesmo néao foi
feito para o dado que os valores de calculados nos modelos comegam
muito altos, assim como acontece com o porém, ao decorrer das épocas esses
valores caem muito e ficam variando préximo de zero, tornando dificil uma compa-
racao clara entre a evolucao do de dois ou mais modelos nas ultimas épocas

de treinamento.

6.1 ADDITIVE MARGIN SINCNET

O [Additive Margin SincNet| (AM-SincNet), como descrito na Secdo € uma jun-

¢ao do modelo de rede neural para reconhecimento de locutor, o SincNet (Secao

3.2), com a fungdo de ativagdo derivada da Softmax, a [Additive Margin Softmax|

(AM-Softmax) (Secédo [3.3). Como visto na Secdo [3.3] a [AM-Softmax] introduz dois

novos parametros em relacao a Softmax tradicional: o parametro s para contro-
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lar a escala das features e o parametro m para controlar o tamanho da margem
de separacédo aditiva. Desta forma, o método proposto também ganha
dois parametros adicionais quando comparado ao SincNet em sua forma tradicio-
nal, proposta por (Ravanelli; Bengio, |2018), porém, nos experimentos realizados com
o método proposto o parametro s foi fixado para um nimero inteiro
s = 30, assim como em (WANG et al} [2018), restando assim, analisar a influéncia do
parametro m para controlar o tamanho da margem aditiva nas métricas de avalia-
cdo [Frame Error Rate| (FER) e [Classification Error Rate| (CER). Essa avaliacdo foi

feita a partir de experimentos realizados nas bases de dados TIMIT e MIT (Secéao

0.1).

Tabela 2 - Andlise da evolugdo do Frame Error Rate (%) durante as épocas de trei-
namento com os métodos SincNet e [AM-SincNetlna base de dados TIMIT

- AM-SincNet =
Epoca SincNet (m =)

0,056 0,10 0,15 020 025 030 03 040 045 050 055 060 065 070 0,75 080 0,85 0,90 0,95

0 97,25 98,34 98,61 99,10 99,09 98,51 98,83 98,77 98,76 98,71 99,06 98,08 99,13 98,14 97,65 98,21 98,78 97,79 98,79 97,50

16 55,32 60,89 59,21 63,17 61,18 57,10 56,77 56,70 57,93 57,29 58,37 54,09 56,44 54,69 57,23 60,98 5565 54,25 56,18 53,72

32 50,29 51,14 48,43 45,71 43,98 50,93 43,87 44,20 46,37 44,57 43,46 44,23 45,56 49,98 44,84 44,32 48,68 42,57 46,93 41,48

48 46,67 41,28 45,68 40,95 40,45 40,10 40,02 41,99 39,88 45,43 40,54 40,49 39,17 41,25 38,87 37,95 42,45 37,58 39,18 41,60

64 45,40 37,92 39,39 42,34 36,52 46,67 39,19 41,51 38,05 42,05 38,02 38,13 37,45 36,83 38,86 37,36 37,34 40,26 35,67 36,91

80 43,49 41,57 35,71 35,15 34,55 36,90 34,55 36,30 36,37 36,57 34,89 36,34 36,99 34,47 34,11 34,72 34,51 35,36 35,67 33,29

96 44,83 34,25 34,54 35,73 33,05 35,34 33,55 34,37 34,11 33,50 33,68 36,82 33,41 33,07 33,13 34,00 34,14 33,32 33,50 32,78

328 46,39 27,79 28,19 27,47 27,00 28,64 28,77 28,76 28,21 27,82 27,37 28,82 27,40 27,54 27,90 29,39 28,32 27,74 26,70 27,47

344 47,93 26,80 27,08 27,71 27,08 28,69 28,72 27,92 28,73 29,00 27,42 27,50 27,18 27,54 30,00 27,60 28,68 26,18 27,64 26,69

360 44,64 27,06 28,96 27,62 28,97 27,47 27,90 29,22 27,57 27,07 27,86 27,81 28,28 27,92 29,76 26,95 30,85 26,95 26,54 26,64

A Tabela [2| mostra a evolucdo do [Frame Error Rate| (FER) durante as épocas

de treinamento na base de dados TIMIT para o SincNet e o método proposto
[SincNetl Nela é possivel ver os valores de erro em porcentagem calculados
em cada época no conjunto de teste para o SincNet e para o método proposto
[SincNet][] Para verificar a influéncia do parametro m do na métrica
de erro foram realizados diversos experimentos com varios valores diferentes
de m no intervalo 0,05 <m < 0,95. Nesses experimentos ambos os métodos foram
treinados por exatas 360 épocas que se mostraram suficientes para uma conver-
géncia dos valores, porém a Tabela [2| mostra apenas os resultados das primeiras
96 e ultimas 32 épocas (esse intervalo foi escolhido para privilegiar a visualizagdo
dos dados). Nela o melhor resultado (menor valor) de cada época foi destacado em
negrito, desta forma, é possivel ver que o SincNet s6 conseguiu o melhor resultado
na época 0, onde nenhum dos métodos tinham tido treinamento suficiente. A partir
da época 16 o método proposto ja mostra melhores resultados de para alguns

1 Os resultados apresentados nessa secdo foram parcialmente publicados no artigo Additive Mar-

gin SincNet for Speaker Recognition, (Chagas Nunes; Macédo; Zanchettin, |2019).
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valores de m, como é o caso de m = 0,55, m = 0,65, m = 0,85 e m = 0,95. A dife-
renca do do SincNet e o resultado do método proposto com m = 0,95, que € o
melhor valor da época, é de 1,6 pontos percentuais nessa época. Na época 32 a mai-
oria dos valores de [FER| do [AM-SincNet] ja superam o resultado do SincNet, tendo
seu melhor valor com m = 0,95 que ja mostra uma diferencga de 8, 81 em relagao ao
do SincNet. A partir da época 80 o método proposto ja € melhor que o SincNet
para qualquer valor de m experimentado e a diferenca entre o calculado no
SincNet e o calculado no com o melhor valor de m da época ja é maior
que 10. Nas 32 dltimas épocas do experimento é possivel ver que os valores de

do estdo convergindo para um numero entre 26 e 30, enquanto o
do SincNet convergiu para um valor aproximado de 44.

Para demonstrar de forma visual, os resultados completos dos experimentos com
o SincNet e o método proposto na base de dados TIMIT sé&o plotados
na Figura [33] Assim como na Tabela [2] os resultados da Figura [33| mostram a evo-
lugao do durantes as épocas de treinamento, nela é possivel ver a evolugao
do erro durante todas as épocas de treinamento. A Figura é dividida em 4 su-
bimagens, nas subimagens (a) e (b) é plotado o do SincNet e do
para 19 valores diferentes do parametro m. Na subimagem (a) m foi variado no in-
tervalo 0,05 <m <0, 50, ja na subimagem (b) m variou no intervalo 0,55 <m <0, 95.
Nas subimagens (c) e (d) é plotado o do SincNet junto com a média do
para os diversos valores de m do em cada época. A média do do
na subimagem (c) é calculado a partir dos valores de m utilizados na

subimagem (a). Da mesma forma, a média do [FER| do [AM-SincNet| na subimagem

(d) é calculado a partir dos valores de m utilizados na subimagem (b). Apesar do
método proposto apresentar algumas variagdes no para diferentes valores de
m durante as épocas de treinamento, como pode ser visto na Figura subima-
gens (a) e (b), ao decorrer das épocas o calculado para qualquer valor de m
aparenta tender para um unico valor, o que pode indicar que o parametro m nao
precisar ser otimizado e que todos os valores de m testados se mostram igualmente
bons nessa base de dados. Desta forma, para simplificar os resultados obtidos, as
subimagens (c) e (d) mostram uma média do para cada valor de m utilizado
no método proposto assim como o calculado no SincNet tradici-
onal, esses resultados apontam uma significativa diferenca entre os dois métodos
nessa base de dados, mostrando quao menor (melhor) é o erro calculado no
método proposto. Mesmo considerando as variacdes obtidas nas subimagens (a) e
(b) é possivel ver que a partir da época 80 nenhuma variacdo do método proposto

apresentou inferior ao SincNet tradicional.
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Figura 33 - Andlise da evolucao do Frame Error Rate (%) durante as épocas de
treinamento com os métodos SincNet e na base de dados
TIMIT. (a) Resultados variando o parametro m no intervalo de 0,05 e
0,50. (b) Resultados variando o parametro m no intervalo de 0,55 e
0,95. (c) Resultados da média dos valores de m utilizados no intervalo
de (a). (d) Resultados da média dos valores de m utilizados no intervalo

de (b).

Assim como na Tabela |2, a Tabela [3| também mostra a evolucdo da medida de

erro para o SincNet e o método proposto porém, na Tabela 3| os

resultados sao referentes ao conjunto de teste da base de dados MIT. Os resulta-

dos de sdo mostrados em porcentagem e o melhor resultado de cada época

¢ destacado em negrito. Assim como na tabela anterior, para verificar a influén-

cia do parametro m no método proposto, foram realizados diversos experimentos

variando m de 0,05 a 0,95 em intervalos de 0,05. Em concordancia com a tabela

anterior, nos experimentos realizados na base de dados MIT o SincNet sé superou

o método proposto na primeira época quando nenhum dos dois métodos havia re-
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Tabela 3 - Andlise da evolugdo do Frame Error Rate (%) durante as épocas de trei-
namento com os métodos SincNet e |[AM-SincNet/na base de dados MIT.

- AM-SincNet (m =
Epoca SincNet incNet (m =)

0,05 0,10 0,15 0,20 025 030 035 040 045 050 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 085 090 0,95

0 87,96 91,20 91,02 88,58 90,82 89,41 91,09 90,24 89,73 90,47 89,15 90,05 90,24 90,97 90,22 91,08 88,24 92,48 89,19 90,88

16 47,45 45,28 47,49 44,63 46,70 47,39 44,67 47,64 47,02 47,58 47,67 44,90 46,64 45,54 44,78 46,16 44,04 44,71 46,44 45,76

32 43,11 38,44 38,69 38,72 38,14 39,13 38,15 40,06 37,96 37,96 38,29 41,27 39,09 38,74 40,16 39,00 40,92 3830 37,71 38,47

48 39,89 35,22 34,77 35,32 35,48 35,09 34,93 3554 36,09 3573 36,09 36,36 36,08 3590 3855 3535 37,04 3589 3547 3549

64 38,70 35,02 34,00 34,90 34,74 35,09 3528 3579 34,48 33,85 34,30 34,06 36,11 36,10 3547 34,12 36,70 34,99 34,63 36,18

80 38,33 34,66 32,74 32,39 33,28 33,47 34,13 33,33 33,86 33,02 33,23 34,48 33,47 33,80 33,83 32,85 33,89 32,97 33,81 34,09

96 38,99 33,16 32,76 32,32 34,46 35,03 32,68 33,19 34,53 33,32 33,15 32,89 33,11 32,25 33,03 33,89 33,09 33,14 32,75 33,20

328 35,75 30,79 29,83 29,89 29,74 30,09 29,31 29,98 30,93 29,43 29,84 30,16 29,69 34,51 30,48 28,83 29,12 29,53 29,88 29,24

344 35,26 30,06 30,27 29,81 29,74 30,15 29,30 29,28 30,57 29,30 29,53 29,68 30,09 29,40 29,02 29,51 29,49 29,55 30,82 29,90

360 34,65 29,29 29,00 32,13 29,54 29,57 29,19 29,45 29,63 29,11 30,39 29,55 29,89 29,49 29,46 29,21 29,65 30,37 29,44 29,35

cebido treinamento suficiente. Na época 16 o método proposto ja apresenta uma
melhora sutil do para m = 0,95 quando comparado ao SincNet. A partir da
época 32 o método proposto tem um erro menor que o SincNet para qualquer va-
lor de m testado. Nas tultimas 32 épocas o erro do frame calculado para o SincNet
aparenta convergir para um valor aproximado de 34 enquanto o cami-
nha para um valor em torno de 29 independente do m utilizado, isso mostra uma
diferenca de 5 pontos a favor do método proposto quando uma comparacao entre
os dois métodos é feita.

A Figura (34| apresenta os resultados de dos experimentos realizados com o
SincNet e o método proposto na base de dados MIT. Nela é possivel
ver em forma de plots os resultados dispostos na Tabela [3] Assim, como na Figura
a Figura ¢ dividida em 4 subimagens, em (a) e (b) é mostrado o do
SincNet e do método proposto para as 19 variagoes do parametro m realizadas.
A (a) contém os resultados do SincNet junto com os resultados do
utilizando m no intervalo 0,05 < m < 0,50, ja na (b) o parametro m é variado no
intervalo 0,55 <m <0, 95. Nas subimagens (c) e (d), além do resultado do SincNet
¢ plotado o resultado da média dos erros obtida com diversos valores de m para
o método proposto. Na subimagem (c) o m variou no intervalo da (a) e na (d) o
parametro m foi variado no intervalo da subimagem (b). A partir da época 40 é
possivel observar nas subimagens (a) e (b) que nenhuma das variacdes de m do
método proposto obteve maior (pior) que o calculado no SincNet, e, apesar
das variagoes de erro calculadas para cada valor de m testado, ao decorrer das
épocas os resultados do aparentam convergir para o mesmo valor. Nas
subimagens (c) e (d) é possivel ver com mais clareza que o método proposto obteve
resultados de melhores (menores) que os observados no SincNet tradicional,

e, apesar da distancia entre os valores observados aqui serem um pouco menor que
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Figura 34 - Andlise da evolucao do Frame Error Rate (%) durante as épocas de
treinamento com os métodos SincNet e [AM-SincNetl na base de dados
MIT. (a) Resultados variando o parametro m no intervalo de 0,05 e 0, 50.
(b) Resultados variando o parametro m no intervalo de 0,55 e 0, 95. (c)
Resultados da média dos valores de m utilizados no intervalo de (a). (d)
Resultados da média dos valores de m utilizados no intervalo de (b).
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a vista na base de dados TIMIT, o método proposto ainda se mostra superior nessa

base de dados.

Por fim, a Tabela apresenta um resumo dos resultados do SincNet e do método

proposto nas bases de dados TIMIT e MIT utilizando as métricas de
erro [Frame Error Rate| (FER) e [Classification Error Rate| (CER). Os resultados sdo
um resumo do erro, e calculado na ultima época de treinamento de cada
modelo. Para o método proposto[AM-SincNet]estdo inclusos os resultados para cada

variagao do parametro m que foi variado de 0,05 até 0,95 em intervalos de 0,05. Na
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Tabela 4 - Comparacao dos resultados do SincNet com o modelo proposto,

nas bases de dados TIMIT e MIT.

TIMIT MIT

FER CER FER CER
SincNet 44,64 1,15 34,65 1,27
AM-SincNet| (m = 0, 05) 27,06 0,50 29,29 0,52
AM-SincNet| (m = 0, 15) 28,91 0,57 32,13 0,92
AM-SincNet| (m = 0, 20) 26,98 0,36 29,54 0,57
AM-SincNet| (m = 0, 25) 29,30 0,64 29,57 0,81
AM-SincNet| (m = 0, 30) 28,44 0,43 29,19 0,52
AM-SincNet| (m = 0, 35) 29,22 0,50 29,45 0,46
AM-SincNet| (m = 0,40) 27,57 0,43 29,63 0,52
AM-SincNet| (m = 0, 45) 27,07 0,43 29,11 0,34
AM-SincNet| (m = 0, 50) 27,86 0,50 30,30 0,52
AM-SincNet| (m = 0, 55) 27,81 0,36 29,65 0,46
AM-SincNet| (m = 0, 60) 28,28 0,50 29,89 0,40
AM-SincNet| (m = 0, 65) 27,92 0,50 29,49 0,34
AM-SincNet| (m = 0, 70) 29,76 0,64 29,46 0,69
AM-SincNet| (m = 0, 75) 26,95 0,28 29,21 0,46
AM-SincNet| (m = 0, 80) 30,85 0,50 29,65 0,69
AM-SincNet| (m = 0, 85) 28,32 0,50 30,37 0,69
AM-SincNet| (m = 0, 90) 29,23 0,43 29,44 0,52
AM-SincNet| (m = 0, 95) 27,81 0,57 29,35 0,52

base de dados TIMIT, o SincNet ficou com um de 44,64, enquanto o método
proposto convergiu pra um valor aproximado de 28, 00. Na mesma base de dados, o
[CER| calculado para o SincNet foi de 1, 15 contra um valor aproximado de 0,5 para
0 Utilizando ambas as medidas de erro, na base de dados TIMIT o
método proposto foi melhor que o SincNet, tanto na média quanto em qualquer va-
riagdo do parametro m utilizado. Do mesmo modo, na base de dados MIT o método
proposto obteve melhores resultados em e para todas as variagoes de m
testadas. Nela, o método proposto ficou com um valor médio de por volta de
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29, 00 contra 34, 65 do SincNet. Ainda, o observado para o método proposto na
base de dados MIT variou por volta de 0,5, enquanto o do SincNet ficou em 1, 27.
Em ambas as bases de dados, o método proposto mostrou um [CER/médio de menos
da metade do calculado no SincNet, enquanto apresenta uma queda consideravel
do calculado para base de dados TIMIT.

6.2 AM-MOBILENETID

Os métodos propostos, MobileNet1D e |AM-MobileNet1D| descritos na Secdo 4.2

sao uma adaptacao da MobileNet V2 (Sandler et al., 2018) que visa trabalhar com

sinais de audio, mais precisamente com a tarefa de identificacdo de locutor. Para
avaliar a eficacia dos métodos propostos, foram realizados diversos experimentos

nas bases de dados TIMIT e MIT analisando duas medidas de erros comuns na

tarefa de reconhecimento de locutor, sdo elas: [Frame Error Rate| (FER) e [Classiq

[fication Error Rate| (CER). Nos experimentos realizados com o modelo proposto
[AM-MobileNet1D|o parametro m da foi fixado em 0, 5, uma vez que os
experimentos com a mostraram uma certa tendéncia de convergéncia
para um unico valor de e independente do m utilizado.

Tabela 5 - Comparacao dos resultados do SincNet com os modelos propostos, Mo-
bileNetlD e [KM—MOBlIeNetID, nas bases de dados TIMIT e MIT.

TIMIT MIT

FER CER FER CER

SincNet 44,64 1,15 34,65 1,27

MobileNet1D 26,50 0,57 38,75 2,54

AM-MobileNetl1D| 21,30 0,43 35,65 2,19

A Tabela [5] apresenta os resultados de e em porcentagem para o mo-
delo base SincNet e os modelos propostos MobileNet1D e |AM-MobileNetl1D)| os

resultados foram obtidos a partir de experimentos realizados nas bases de dados

TIMIT e MIT. Como foi visto na Sec¢ao|3.3| a|]AM-Softmax/introduz o novo parametro

m para controlar o tamanho da margem aditiva, porém, com base nos experimen-
tos da secgao anterior, o valor de m utilizado aqui foi fixado para 0,5. Na tabela é
possivel ver que os métodos propostos obtiveram resultados de e menor
(melhor) que o calculado utilizando o SincNet na base de dados TIMIT. Por outro
lado, na base de dados MIT o SincNet aparenta ter conseguido melhores resultados
de e que ambos os métodos propostos. Analisando o resultado dos méto-
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dos propostos em ambas as bases de dados, a utilizacdo da |AM-Softmax| aparenta
ter trazido alguma melhora para as taxas de e calculadas.

TIMIT MIT
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Figura 35 - Andlise da evolugdo do Frame Error Rate (%) durante as épocas de trei-

namento com os métodos SincNet, MobileNet1lD e |AM-MobileNet1D|

nas bases de dados TIMIT e MIT.

Na Figura é possivel ver a evolucao do durante as épocas de treina-
mento para o SincNet e os métodos propostos, MobileNet1D e |[AM-MobileNet1D|

nas bases de dados TIMIT e MIT. Nela é possivel ver que para a base de dados
TIMIT, os métodos propostos obtiveram menor (melhor) que o calculado no
SincNet. Por outro lado, a situacdao é um pouco diferente na base de dados MIT.
Nela, o SincNet mostrou resultados melhores de do que o MobileNet1D. Para
o[AM-MobileNet1D| o [FER| calculado foi equivalente ao da SincNet e melhor que o
da MobileNet1D. Nas duas bases de dados o uso da ajudou a diminuir

o erro calculado. O resultado obtido na base de dados MIT pode ser um indicio de

que os métodos propostos nao se adequem bem a bases de dados com presenca de
ruidos, uma vez que as amostras da base de dados MIT foram gravadas em ambi-
entes com ruido natural, como foi descrito na Seg¢ao[5.1] No entanto, em ambientes
sem a presenca de ruido, os métodos propostos mostraram resultados melhores
que o SincNet, mesmo quando ha poucas amostras disponiveis para o treinamento

dos modelos, que é o caso da base de dados TIMIT.

6.3 SINC AM-MOBILENET

Os métodos propostos Sinc MobileNet1D e Sinc AM-MobileNet1D (Secao [4.3) sdo
uma combinagdo do MobileNet1D e AM-MobileNet1D (Secaol4.2), respectivamente,
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com as funcoes sinc (Subsecao do SincNet (Segdo [3.2). Essa combinagéo é
feita utilizando a camada sinc da SincNet como extrator de caracteristicas inicial
para o modelo, sendo assim, os sinais de audio sao processados primeiro pela ca-
mada sinc para depois servirem de entrada para o restante da rede. Para testar
a eficdcia dos métodos propostos em comparacgao ao SincNet, foram realizados di-

versos experimentos nas bases de dados TIMIT e MIT avaliando os métodos nas
métricas de e[CERI

Tabela 6 - Comparacao dos resultados do SincNet com os modelos propostos, Sinc
MobileNet1D e Sinc AM-MobileNet1D, nas bases de dados TIMIT e MIT.

TIMIT MIT

FER CER FER CER

SincNet 44,64 1,15 34,65 1,27

Sinc MobileNet1D 41,75 1,01 43,36 1,44

Sinc AM-MobileNet1D 41,61 1,15 41,21 1,09

A Tabela [6] mostra os resultados de e obtidos nas ultimas épocas de
treinamento do SincNet e dos métodos propostos Sinc MobileNetlD e Sinc AM-
MobileNetl1D nos experimentos realizados nas bases de dados TIMIT e MIT. A
principio os métodos propostos mostram uma singela redugao do calculado na
base de dados TIMIT. Na mesma base de dados, o calculado para o SincNet e
para o Sinc AM-MobileNet1D com m = 0,5 se mostram iguais, ja o calculado para
o Sinc MobileNet1D obteve uma pequena reducao do erro. Na base de dados MIT,
o SincNet mostrou melhores resultados de que ambos os métodos propostos.
Por outro lado, o calculado pelo SincNet ficou entre os resultados calculados
pelos métodos propostos, estando o Sinc AM-MobileNet1D com o menor (melhor)
erro.

Para entender melhor os resultados de obtidos na duas bases de dados
utilizando os métodos dispostos na Tabela [6] a Figura apresenta a evolugao do
FER| calculado com cada um dos modelos durante as épocas de treinamento. Nela é
possivel ver que apesar da SincNet apresentar uma melhor curva de aprendizagem
que ambos os modelos propostos na base de dados TIMIT, no final do treinamento,
todos convergem para o mesmo lugar, e, ao contrario do que os resultados da Tabela
[6] sugerem, a diferenca entre o do SincNet e dos métodos propostos aparenta
ser irrelevante dado a variagdao do erro calculado em cada época. Por outro lado,
considerando a evolucao do calculado na base de dados MIT, o SincNet obteve

melhores resultados mostrando um erro menor que os calculados nos métodos pro-
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Figura 36 - Analise da evolugao do Frame Error Rate (%) durante as épocas de
treinamento com os métodos SincNet, Sinc MobileNetlD e Sinc AM-
MobileNet1D nas bases de dados TIMIT e MIT.

postos. Ainda, o Sinc AM-MobileNetlD apresentou um erro menor do que o Sinc

MobileNet1D para essa base de dados.

6.4 GATED ACTIVATION NET

O método proposto Gated Activation Net, descrito em detalhes na Secgao 4.4, é

um modelo de rede neural para reconhecimento de locutor inspirado na SwishNet

e suas operacdes de [Gated Activation| (GA). Nesta secdo serdo apresentados os
resultados de e obtidos nos experimentos realizados nas bases de dados

TIMIT e MIT. Assim como os modelos das segoes anteriores, o Gated Activation Net

também foi testado com a funcdo de ativacao melhorada |[Additive Margin Softmax|
(AM

), utilizando m = 0, 5.

Tabela 7 - Comparacao dos resultados do SincNet com o modelo proposto, Gated
Activation Net, nas bases de dados TIMIT e MIT.

TIMIT MIT
FER CER FER CER
SincNet 44,64 1,15 34,65 1,27
Gated Activation Net (Softmax) 40,75 2,30 36,26 4,39
Gated Activation Net (AM-Softmaxim = 0,5) 55,08 18,25 35,69 3,35

A Tabela [/| apresenta os resultados dos experimentos realizados com o SincNet
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e o método proposto Gated Activation Net. Nela é possivel ver os resultados de
e nas bases de dados TIMIT e MIT. Para os experimentos realizados com
o método proposto, foram testadas duas fungoes de ativacao diferentes: a Softmax
e a[AM-Softmaxl Os resultados refletem o erro calculado na ultima época de treina-
mento de cada modelo, sendo possivel ver neles que para a base de dados TIMIT o
Gated Activation Net com a Softmax obteve o menor (melhor) embora tenha
ficado préximo do calculado para o SincNet. Na mesma base de dados, o SincNet
apresentou menor (melhor) gue ambas as variagoes do Gated Activation Net.
E importante destacar que os resultados de [FER|e[CER|calculados na base de dados
TIMIT para o método proposto com ficaram consideravelmente maio-
res (piores) que os calculados com os demais modelos desta secao, porém, isso nao
mostra que esse modelo tenha sido necessariamente pior que os demais nessa base
de dados. Esse resultado calculado mostra apenas que o Gated Activation Net com
acabou o treinamento em um momento de pico, como pode ser visto
melhor na Figura [37] Os resultados obtidos na base de dados MIT mostram que
a diferenca do calculado no final do treinamento de ambos os modelos é mi-
nima, embora o SincNet tenha obtido o melhor resultado. J& para o calculado
na mesma base de dados a diferenca é mais significativa, com o SincNet mantendo

o melhor resultado.

TIMIT MIT

_ SincNet
80 _ Gated Activation Net (Softmax)
- == Gated Activation Net (AM-Softmax m=0,50)

_ SincNet
90 |} _— Gated Activation Net (Softmax)
=== Gated Activation Net (AM-Softmax m=0,50)

FER (%)
FER (%)

30|

20| 20

0 0
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340
Epocas Epocas

Figura 37 - Andlise da evolucao do Frame Error Rate (%) durante as épocas de
treinamento com os métodos SincNet e Gated Activation Net nas bases
de dados TIMIT e MIT.

A Figura diferente da Tabela [7| oferece uma andlise evolutiva do dos
modelos observados nesta secdo durante as épocas de treinamento. Nela é possivel

ver que ambas as variagées do modelo proposto tem uma oscilagdo consideravel
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do durante as épocas de treinamento quando comparado com o SincNet. Essa
oscilagdo é vista com maior clareza na base de dados TIMIT na qual o modelo
proposto, em suas duas variacoes, tem picos de aumento de maiores que 0s
vistos na base de dados MIT. Em ambas as bases de dados o calculado durante
as épocas de treinamento para todos os modelos aparenta convergir para o mesmo

local, embora os resultados do SincNet se mostrem mais estaveis.

6.5 SINC GATED ACTIVATION NET

O Sinc Gated Activation Net é uma variagdo do modelo proposto Gated Activation
Net (Segéo na qual foi adicionado na entrada do modelo uma camada de convo-
lucao sinc, assim como foi feito com o Sinc MobileNet (Secao . Desta forma, as
amostras de dudio passam primeiro pela camada sinc para depois seguirem para o
Gated Activation Net e continuar o fluxo normal do modelo. Para avaliar a eficiéncia
desse modelo foram realizados testes nas bases de dados TIMIT e MIT, utilizando
as métricas de erro e [CER| Ainda, foram testadas duas variagdes do modelo
proposto, uma utilizando a Softmax como funcao de ativacao e a outra utilizando a

Tabela 8 - Comparacao dos resultados do SincNet com o modelo proposto, Sinc
Gated Activation Net, nas bases de dados TIMIT e MIT.

TIMIT MIT
FER CER FER CER
SincNet 44,64 1,15 34,65 1,27
Sinc Gated Activation Net (Softmax) 47,30 1,22 38,45 0,46
Sinc Gated Activation Net (AM-Softmaxim = 0,5) 43,37 1,08 40,49 0,86

A Tabela [8) mostra os resultados de e para as bases de dados TIMIT
e MIT calculados na ultima época de treinamento de cada modelo. Nela é possivel
ver que nos resultados relacionados a base de dados TIMIT, o método proposto
com obteve os melhores resultados tanto na taxa de quanto na
de ficando o SincNet com o segundo melhor resultado apesar da diferenca
de resultados calculados entre os trés métodos nao ser tdo grande. Por outro lado,
na base de dados MIT o SincNet ficou com o melhor resultado de enquanto
obteve o pior resultado de O método que ficou com o melhor resultado de
na base de dados MIT foi o Sinc Gated Activation Net utilizando a Softmax,

seu resultado equivale a um pouco mais da metade do resultado do segundo lugar,
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o Sinc Gated Activation Net com e a um pouco mais que um terco do
do SincNet.

TIMIT MIT

_ SincNet _— SincNet
—_ Sinc Gated Activation Net (Softmax) —_ Sinc Gated Activation Net (Softmax)
=== Sinc Gated Activation Net (AM-Softmax m=0,50) --- Sinc Gated Activation Net (AM-Softmax m=0,50)
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80
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Figura 38 - Andlise da evolucao do Frame Error Rate (%) durante as épocas de
treinamento com os métodos SincNet e Sinc Gated Activation Net nas
bases de dados TIMIT e MIT.

A Figura|38|apresenta a evolugao do durante as épocas de treinamento para
cada um dos modelos nas bases de dados TIMIT e MIT. Nela é possivel ver que a
diferenca do entre os modelos nas duas bases de dados é pequena tornando
o SincNet e o Gated Activation Net com praticamente equivalentes
em termos de na base de dados TIMIT, enquanto o Gated Activation Net com
Softmax obteve resultados de um pouco inferior na mesma base de dados. Na
base de dados MIT o método proposto obteve resultados muito préximos em suas
duas variagoes, enquanto o SincNet mostrou resultados um pouco melhores. Um
fato importante a se notar na Figura € que o uso da camada sinc no método
proposto o tornou mais estavel nas duas bases de dados, deixando o modelo mais

configvel.

6.6 COMPARACAO DOS MODELOS

Esta secdo oferece uma andalise comparativa dos resultados obtidos nos experimen-
tos realizados com os modelos descritos no Capitulo [4 e o SincNet (Segdo [3.2). A
comparacao ¢ feita com base nos resultados das segoes anteriores que mostram as
métricas de [Frame Error Rate| (FER) e [Classification Error Rate| (CER) calculadas

nos experimentos realizados nas bases de dados TIMIT e MIT. Além disso, sera

analisado o tempo de inferéncia, o nimero de parametros e o tamanho de cada mo-
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delo para verificar o impacto das alteragoes feitas, como a adicao das camadas sinc
e O tempo de execugdo apresentado aqui é referente ao tempo médio
de execucao de 6.561 batches de tamanho 128 na maquina com as configuragoes
listadas na Tabela|l|, como foi explicado na Secao 5.4

A Tabela[9|apresenta os resultados de e calculados nas bases de dados
TIMIT e MIT, além do tempo de execugdo (milissegundos), o nimero de parametros
em Milhao e o tamanho em megabytes de cada modelo, nela os melhores resultados
em cada métrica foram destacados em negrito. O tempo de inferéncia vem na forma

tempo =+ desvio-padrdo. Com base nela e nos graficos da evolucao do[FER|visto nas

secoOes anteriores é possivel notar que o uso da fungao melhorada |Additive Margin|

[Softmax| (AM-Softmax) quando ndo melhorou os resultados de erro observados em

cada modelo, os manteve em um valor muito préoximo aos constatados com o uso
da Softmax. Além da melhora ou equivaléncia dos resultados obtidos com o uso
da em comparagdo a Softmax tradicional, foi visto que seu uso nao
mostrou impacto negativo relevante no tempo de inferéncia, nimero de parametros
e tamanho dos modelos.

A Figura[39|apresenta o resultado do tempo de inferéncia dos modelos, na qual é
possivel ver que o uso da[AM-Softmax|nos modelos propostos nao prejudica o tempo
de inferéncia dos modelos. Desta forma, fica claro o beneficio da nos
experimentos realizados com as bases de dados TIMIT e MIT e os modelos para

reconhecimento de locutor propostos nesse trabalho.

Tabela 9 - Comparacao dos resultados do SincNet com os modelos propostos no
Capitulo 4| nas bases de dados TIMIT e MIT utilizando as métricas de

e Tempo em milissegundo.

TIMIT MIT Tempo de Inferéncia Parametros Tamanho

FER CER FER CER (ms) M) (MB)

SincNet 44,64 1,15 34,65 1,27 42,60 + 1,5766 22,7 91,2
M-SincNet|(m = 0, 5) 27,86 0,50 30,30 0,52 41,17 £ 0,7529 22,7 91,2
MobileNet1D 26,50 0,57 38,75 2,54 5,88 +0,1584 2,8 11,6
AM-MobileNet1D (m = 0, 5) 21,30 0,43 35,55 2,19 5,85+ 0,1673 2,8 11,6
Sinc MobileNet1D 41,75 1,01 43,36 1,44 46,44 + 1,0075 3,0 12,6
Sinc AM-MobileNet1D (m = 0, 5) 41,61 1,15 41,21 1,09 46,84 + 0,8295 3,0 12,6
Gated Activation Net (Softmax) 40,75 2,30 36,26 4,39 4,13 + 0,3630 25,6 102,9
Gated Activation Net (AM-Softmax|m = 0, 5) 55,08 18,25 35,69 3,35 4,15 4+ 0,1700 25,6 102,9
Sinc Gated Activation Net (Softmax) 47,30 1,22 38,45 0,46 47,43 £1,1598 25,9 103,9
Sinc Gated Activation Net (AM-Softmax|m = 0,5) 43,37 1,08 40,49 0,86 47,02 + 7,5399 25,9 103,9

Em contrapartida ao uso da |JAM-Softmax| que melhorou os resultados de erro
de cada modelo ou os deixou equivalentes aos encontrados com o uso da Softmax

tradicional, o uso da camada sinc nao se mostrou tao promissor em todas as bases
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de dados. De fato, o uso da camada sinc conseguiu melhorar o resultado de [CER!
dos modelos na base de dados MIT, enquanto manteve ou piorou o calculado
na base de dados TIMIT. Em relacao ao a Figura apresenta a evolugao
deste erro durante as épocas de treinamento nas bases de dados TIMIT e MIT
para o modelo proposto MobileNetl1D nas suas quatro variacoes: MobileNet1D,
AM-MobileNet1D, Sinc MobileNetlD e Sinc AM-MobileNet1D. Os resultados sem
0 uso da camada sinc estao em vermelho, enquanto os com o uso da camada sinc
estao em azul. Nesta figura é possivel ver que o uso da camada sinc teve um im-
pacto negativo no desenvolvimento dos modelos durante as épocas de treinamento.
Esse impacto é mais sutil na base de dados MIT, uma vez que o disposto na

Tabela[9 é reduzido com o uso das camadas sinc.

Tempo de execucdo em milissegundos

SincNet

AM-SincNet
MobileNet1D
AM-MobileNet1D
Sinc MobileNet1D
Sinc AM-MobileNet1D

Gated Activation Net

Gated Activation Net
(AM-Softmax)

Sinc Gated Activation
Net

Sinc Gated Activation
Net (AM-Softmax)

20 30 40 50

Tempo (ms)

Figura 39 - Andlise comparativa do tempo de execucao dos modelos em milisse-
gundo.

A mesma analise da evolugao do com e sem o uso das camadas sinc pode
ser vista na Figura [41] para as varia¢gées do modelo proposto Gated Activation Net.
Assim como na Figura os resultados utilizando a camada sinc estao plotados na
cor azul, enquanto os sem o uso da camada sinc estao em vermelho. Ao contrario do
que aconteceu com o MobileNet1D, para o método proposto Gated Activation Net
0 uso da camada sinc melhorou os resultados de em ambas as bases de dados,
como pode ser visto na Tabela [9] Ainda, como demonstrado na Figura 41} o uso da
camada sinc estabilizou o[FER|calculado + na mesma média de valores obtidos sem

o uso dela. O grande ponto negativo observado em todos os modelos testados que
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Figura 40 - Andlise da evolucao do Frame Error Rate (%) durante as épocas de
treinamento com os modelos MobileNet e Sinc MobileNet.

fazem uso da camada sinc é o aumento no tempo de execucao do modelo quando

comparado aos que nao usam a camada sinc. Essa diferenca pode ser vista melhor

na Figura na qual o tempo de execugao dos modelos que se utilizam da camada

sinc é, em média, 9 vezes maior do que nos modelos que nao usam.

TIMIT
90 —_ Gated Activation Net (Softmax)
Gated Activation Net (AM-Softmax m=0,50)
—_ Sinc Gated Activation Net (Softmax)
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Figura 41 - Andlise da evolugdo do Frame Error Rate (%) durante as épocas de trei-
namento com os modelos Gated Activation Net e Sinc Gated Activation

Net.

Fazendo uma avaliacao comparativa dos modelos propostos com o modelo base

SincNet, é possivel ver que na base de dados TIMIT em relagao as medidas de erro

todos os modelos propostos tiveram performance melhor ou equivalente ao Sinc-
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Net. Embora isso néo fique claro na Tabela [9] para o modelo Gated Activation Net,
a Figura mostra que apesar da oscilagao de do método proposto, pode se
dizer que seu resultado médio é equivalente ao do SincNet. Ainda vale considerar
que o modelo que se saiu melhor nessa base de dados foi o AM-MobileNetlD se-
guido pelo seus resultados de e equivalem + a metade do
obtido com o SincNet tradicional. Por outro lado, na base de dados MIT, os modelos
que fazem o uso da camada sinc tiveram resultados melhores ou equivalentes ao
obtido pelo SincNet, ficando o MobileNetlD e o Gated Activation Net com resul-
tados inferiores ao modelo base. Nessa base de dados, os modelos que tiveram os
melhores resultados foram o e o Sinc Gated Activation Net que tiveram

resultado de menor que a metade calculado com o SincNet.

6.7 CONSIDERACOES FINAIS

Em termos gerais, o método proposto |[Additive Margin SincNet| (AM-SincNet) foi o
que obteve melhores resultados de e conseguindo diminuir o erro calcu-
lado no SincNet de forma significativa em ambas as bases de dados. Além disso, o
método proposto ndo mostrou aumento significativo de complexidade

quando comparado ao SincNet tradicional, mantendo seu tempo de execucao equi-

valente ao do SincNet como pode Figura [39] Ainda, dependendo do contexto no
qual a aplicagdo vai rodar, o método proposto AM-MobileNetl1D pode ser uma boa
escolha. Ele conseguiu diminuir significativamente o erro na base de dados TIMIT
em relacao ao SincNet, com uma evolucao consideravel na base de dados MIT. De
fato, a grande vantagem do AM-MobileNet1D é a reducdo no tempo de processa-
mento dos frames, onde ficou em torno de 7 vezes mais rapido que o método base
SincNet, além do tamanho do modelo que chega a ser em média 8 vezes menor que
o SincNet, ocupando apenas 11,6 megabytes em disco, o que o torna uma alterna-

tiva para rodar em aparelhos mobile.
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7 CONCLUSOES

Este trabalho propés modelos de Deep Learning para a tarefa de reconhecimento
de locutor. O objetivo do trabalho foi propor métodos de deep learning com desem-
penho melhor que o obtidos pelo modelo base proposto por (Ravanelli; Bengio|, [2018),
o SincNet (Secdo [3.2). Para isso, foram propostos diferentes modelos, os quais fo-
ram avaliados nas bases de dados TIMIT e MIT (Secao utilizando as métricas
de erro [Frame Error Rate| (FER) e |[Classification Error Rate| (CER), além do tempo

de inferéncia, nimero de parametros e tamanho de cada modelo. Dentre os mode-

los propostos no Capitulo [4|se destacaram o|Additive Margin SincNet|(AM-SincNet)
(Secdol4.1) e o|/AM-MobileNet1D|(Secao |4.2).
O método proposto|Additive Margin SincNet|(AM-SincNet) (Chagas Nunes; Macédo;

Zanchettin, [2019) é a juncao do SincNet proposto por (Ravanelli; Bengio, [2018), que é
uma rede neural que se faz uso de uma camada de convolugao com fungoes sinc
(Subsecdo [2.2.1), e a[Additive Margin Softmax| (AM-Softmax)) (Secéo proposta
por (WANG et al., 2018), que é uma versao da funcdao Softmax com uma margem adi-
tiva para separagéo das classes. (WANG et al}, 2018) primeiro prop6s a
para o problema de reconhecimento facial, porém, neste trabalho foi verificado que
a também oferece melhoras para o problema de reconhecimento de
locutor. O conseguiu resultados de e que superam o tradici-

onal SincNet em ambas as bases de dados avaliadas, TIMIT e MIT, sem aumentar

a complexidade do modelo, mantendo seu tempo de inferéncia compativel com o

medido na SincNet, como pode ser visto na Figura |39,

O método proposto [AM-MobileNet1D| descrito na Segdo |4.2] é uma adaptacao

do MobileNet V2 (Sandler et al, 2018) para tratar sinais de audio. Nele as operagoes
de convolucao foram modificadas para se adaptarem a dimensionalidade dos sinais
de 4udio, o que diminuiu um pouco a complexidade do método proposto em relagao
a MobileNet V2. O [AM-MobileNetID| conseguiu diminuir os resultados de e

CER/em mais da metade em relacao ao SincNet na base de dados TIMIT. Ainda, na

base de dados MIT o método proposto conseguiu resultados de equivalentes
ao modelo base enquanto teve um aumento de menos de 1% no calculado.

Apesar dos bons resultados de e obtidos pelo[AM-MobileNetID|nas bases

de dados TIMIT e MIT, a principal vantagem do método proposto é seu tempo de

inferéncia que conseguiu ser em média 7 vezes mais rapido que o método base,
SincNet, além da reducgdo no numero de parametros e no tamanho do modelo que

conseguiu ser 8 vezes menor que o SincNet.
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Além dos modelos propostos nesse trabalho, também foram realizados experi-

mentos para verificar a influéncia do uso da|Additive Margin Softmax|(AM-Softmax)

nos modelos de reconhecimento de locutor, assim como a utilizacao das camadas
sinc do SincNet. O introduz 2 novos parametros em comparagio a
camada Softmax tradicional, sdao eles: o parametro s para controlar a escala das
amostras e o parametro m para controlar o tamanho da margem aditiva. Nos ex-
perimentos realizados neste trabalho, o parametro s foi configurado para um valor
fixo s = 30, assim como proposto em (WANG et al., 2018). Por outro lado, com o pa-
rametro m que controla o tamanho da margem aditiva, foram realizados diversos
experimentos com o modelo proposto[AM-SincNet|nas bases de dados TIMIT e MIT
variando m no intervalo 0,05 <m <0, 95, os resultados desses experimentos levam
a crer que nao existe um valor de m que maximize os resultados, pois para todos
os valores de m testados os modelos acabaram convergindo para o mesmo limiar
de erro. Em relagdo a utilizagéo da nos modelos de reconhecimento de
locutor, para todos os experimentos realizados com os modelos propostos no Capi-
tulo 4], o uso da melhorou os resultados dos modelos ou os manteve
equivalentes ao obtido sem o uso da[AM-Softmax|. Para os experimentos realizados
para testar a influéncia da camada sinc nos modelos, foi verificado que o uso dela
melhorou os resultados de [CER| dos modelos na base de dados MIT, conseguindo
ainda estabilizar os resultados do modelo proposto Gated Activation Net em ambas
as bases de dados. Também foi verificado que o uso da camada sinc aumentou em
até 11 vezes o tempo de inferéncia dos modelos como pode ser visto na Figura (39|
Dentre os resultados expostos no Capitulo [6] aqueles referentes ao método pro-
posto[Additive Margin SincNet|(AM-SincNet) (Se¢do[6.1) foram parcialmente publi-
cados na International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN) sob o nome

"Additive Margin SincNet for Speaker Recognition", (Chagas Nunes; Macédo; Zanchettin,
2019).

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalho futuro pretende-se testar os modelos propostos em outras bases de
dados, como por exemplo na VoxCeleb2 (CHUNG; NAGRANI; ZISSERMAN, 2018) que
tem mais de 1 milhdo de amostras divididas em torno de 6 mil locutores. Valendo
ressaltar que seria interessante investigar melhor o motivo da oscilacao do erro
no método proposto Gated Activation Net, uma vez que ele mostrou ser promissor
quanto ao tempo de execugao. Outra agao importante seria a otimizagao da imple-
mentacao das camadas de convolugao sinc feitas por (Ravanelli; Bengio, | 2018), dado

que foi constatado o grande aumento no tempo de execucao dos modelos que se
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utilizavam dela. Além disso, é também interessante adaptar os métodos para o pro-
blema de verificagao de locutor, uma vez que foram testados apenas no problema de
identificacdao de locutor. Também ¢é valido testar outras funcoes de erro derivadas

da Softmax.
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