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RESUMO

Reconhecimento de locutor é uma tarefa desafiante com aplicações em diver-

sas áreas, como autenticação, automação e segurança. 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 função de ativação utilizada, que possui impacto

direto no desempenho do modelo treinado. A função de ativação Softmax é am-

plamente utilizada neste contexto, principalmente em problemas de classificação.

Entretando, em alguns tipos de problemas, como por exemplo o reconhecimento

facial, a amsoftmax tem apresentado resultados significativos quando comparados

à versão tradicional do Softmax. A amsoftmax é uma nova função de ativação ba-

seada na Softmax que introduz uma margem de separação aditiva entre as classes

mapeadas. A margem de separação aditiva força as amostras da mesma classe a fi-

carem mais próximas umas das outras enquanto maximiza a distância de amostras

de classes distintas. Neste trabalho foram propostas variações 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 função de ativação amsoftmax, e com isso foi possí-

vel obter um erro de classificação 55% menor que o obtido pelo SincNet tradicional

nas bases de dados TIMIT e MIT, sem aumento significativo na complexidade do

modelo. O AM-MobileNet1D é uma versão da rede MobileNet V2 adaptada para

trabalhar com sinais de áudio, que apresentou resultados até sete vezes mais rápi-

dos que o modelo base SincNet, sem prejuízo 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-MobileNet1D 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 INTRODUÇÃO

Reconhecimento de locutor (identificação de quem está falando) é uma tarefa es-

sencial com aplicações em autenticação biométrica, identificação, segurança, entre

outros (BEIGI, 2011). A área é dividida em duas subtarefas principais: Identificação

e Verificação de locutor. Na identificação de locutor (Figura 1), dada uma amos-

tra de áudio, o modelo deve identificar a qual dos locutores, dentro de uma pré-

determinada lista de locutores (base de dados), a amostra de áudio pertence. Por

outro lado, na Verificação de locutor (Figura 2), o modelo classifica duas amostras

de áudio como sendo da mesma classe ou não, 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 características e para tarefa de classificação 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 está associada aos sinais de áudio,

os quais são complexos de serem modelados em características de alto e baixo

nível capazes de distinguir bem diferentes locutores. Métodos que extraem ca-

racterísticas procurando por padrões arbitrados por seres humanos têm um apelo

maior por causa da interpretabilidade das características extraídas. Desta forma,

os seus usuários conseguem entender melhor como o método está funcionando e

quais padrões estão sendo utilizados para fazer a inferência. Contudo, apesar do

apelo maior pela interpretabilidade, esses métodos podem não ser os melhores de

fato, pois apesar de se saber quais padrões estão sendo procurados nos sinais de

áudio, não se tem nenhuma garantia de que são os melhores para a tarefa em ques-

tão. Por outro lado, métodos baseados em Deep Learning têm o poder de abstrair

padrões que os humanos podem não 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 avanços nos anos recentes (CAMPBELL et al., 2006; KENNY et al., 2007;

CUMANI; 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 últimos anos, as Deep Neural Networks
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Figura 1 – Exemplo da tarefa de Identificação de Locutor.

Figura 2 – Exemplo da tarefa de Verificação de Locutor.

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

nais em tarefas de reconhecimento de padrões e processamento de sinais, como é o

caso das Convolutional Neural Networks (CNN) (LECUN; BENGIO, 1998; KRIZHEVSKY;

SUTSKEVER; HINTON, 2012a) que já se mostraram ser o estado-da-arte para trabalhar

com classificação de imagens, detecção 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 estão sendo usados em combinação

com métodos tradicionais ou em abordagens de solução ponta-a-ponta para tarefas

de reconhecimento de locutor (SNYDER et al., 2016; TRIGEORGIS et al., 2016; JUNG et

al., 2018). Nas abordagens híbridas é comum a utilização de Deep Neural Networks

(DNN) para extrair as características do sinal de áudio e então codificar estas in-

formações em um espaço vetorial de baixa dimensionalidade, de uma forma que

as amostras pertencentes a mesma classe fiquem próximas 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 características extraídas através de padrões definidos

por humanos. O SincNet usa um modelo de Deep Learning em conjunto com fil-

tros sinc (Subseção 2.2.1) para conseguir extrair características relevantes para a

classificação. O SincNet se mostrou melhor em comparação aos modelos tradici-

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

o sinal de áudio sem nenhum processamento prévio quanto os que recebem Filter

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

rioridade do SincNet em relação a modelos de Deep Neural Networks (DNN) que

recebem como entrada sinais de áudio processados por Mel-Frequency Cepstrum

Coefficients (MFCC) (Subseção 2.2.2).

Apesar dos bons resultados obtidos pelo SincNet, no topo de sua arquitetura, o

SincNet usa uma camada Softmax para mapear as características extraídas pela

rede em um vetor de probabilidades para uma lista de possíveis resultados a fim de

auxiliar no processo de separação das classes do problema tratado. A separação é

feita otimizando uma superfície linear no espaço multidimensional responsável por

isolar cada conjunto de amostras que representam uma classe na base de dados.

Embora a função Softmax funcione bem para ajudar a otimizar essa superfície de

separação, ela não é apropriada para diminuir a distância das amostras pertencen-

tes a mesma classe, nem para aumentar a distância entre amostras pertencentes

a classes distintas, pois no processo de otimização da superfície de separação as

amostras não são forçadas a ficarem próximas do centro de suas classes. Essa ca-

racterística pode prejudicar a eficiência do modelo em tarefas de reconhecimento

de locutor, pois amostras localizadas muito próximas da superfície de separação

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) estão sendo propostos.

O AM-Softmax introduz uma margem de separação aditiva à superfície de sepa-

ração das classes, o que força as amostras de classes distintas a ficarem mais afas-

tadas umas das outras enquanto minimiza a distância das amostras pertencentes a

mesma classe. A Figura 3 mostra como se comporta a margem de separação aditiva

da AM-Softmax em comparação a superfície de separação da Softmax tradicional.

Nela, os vetores 𝑊1 e 𝑊2 representam os centros da classe 1 e 2, respectivamente.

𝑃0 é o limiar de separação da Softmax, enquanto 𝑃1 e 𝑃2 são a margem de separação

da AM-Softmax. As regiões azul em forma de pizza são as regiões de interesse onde

as amostras da classe 1 e 2 ficam localizadas quando o AM-Softmax é utilizado. Na
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figura é possível ver que entre as regiões de interesse da classe 1 e 2 existe uma

margem de separação definida pelos vetores 𝑃1 e 𝑃2 da AM-Softmax. Esse vetores

são controlados pelo tamanho da margem utilizada e servem para criar uma região

segura entre uma classe e outra, aumentando a distância entre amostras de classes

distintas e diminuindo a distância entre amostras da mesma classe.

Figura 3 – Representação 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 são cada

vez mais utilizados para agregar valor, desempenho e usabilidade em aplicações

para usuários finais. Entretanto, este tipo de aplicação está aos poucos migrando

para ambientes móveis. Dispositivos móveis (mobile) estão 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 geolocalização, o que torna

smartphones e outros dispositivos portáteis incrivelmente úteis. Com o massivo

uso destes dispositivos, muitas aplicações que antes funcionavam consumindo os

serviços de servidores, agora estão migrando para os dispositivos dos clientes, me-

lhorando a usabilidade, performance e qualidade.

O problema com os modelos de Deep Learning é que eles não são naturalmente

pensados e otimizados para dispositivos móveis. Eles geralmente são modelos gran-

des que ocupam muito espaço 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 razoável.

Ainda assim, alguns modelos de Deep Learning, como o MobileNet, são projeta-

dos para funcionar em dispositivos mobile. A arquitetura da MobileNet introduz o

conceito de depthwise separable convolution (Seção 3.4), que é uma nova forma de

aplicar convoluções capaz de tornar o modelo mais leve e rápido do que os modelos

tradicionais de Deep Learning. O problema com a MobileNet é que ela foi proje-

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



19

de áudio. Desta forma, é necessário fazer modificações em sua arquitetura para

adaptá-la ao problema da Identificação de Locutor.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é propor modelos de Deep Learning para o problema

da Identificação de Locutor. São propostas melhorias em dois modelos da litera-

tura no contexto do problema tratado. Os modelos investigados são o SincNet e o

MobileNet. As melhorias são baseadas na mudança da loss utilizada nos modelos,

assim como na adaptação das convoluções da MobileNet para melhor lidar com

sinais de áudio. Nas análises são consideradas métricas como Frame Error Rate

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

de inferência, tamanho do modelo e quantidade de parâmetros. Para atender esse

objetivo, o estudo apresenta os seguintes objetivos específicos:

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

ção de locutor;

• Projetar novos modelos para identificação de locutor com base nos trabalhos

já existentes na literatura;

• Avaliar o impacto da substituição da Softmax pela função melhorada AM-

Softmax nos modelos propostos;

• Avaliar o uso de camadas de convolução sinc nos modelos propostos;

• Avaliar a influência das alterações propostas em relação aos modelos base

considerando diferentes critérios de análise.

1.2 CONTRIBUIÇÕES

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

cação de locutor, dentre os modelos propostos o Additive Margin SincNet (AM-

SincNet) (Chagas Nunes; Macêdo; Zanchettin, 2019) e o Additive Margin MobileNet1D

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

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

Gated Activation Net que é baseado em funções de ativação do tipo Gated Activa-

tion (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 está disponível no IEEE 1.

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

https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8852112
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O código para execução de ambos os modelos propostos está disponível no GitHub
2 3.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTAÇÃO

Este trabalho está estruturado da seguinte forma: O Capítulo 2 apresenta um pouco

do conceito base relacionado às Redes Neurais e seus principais componentes, as-

sim como também aborda funções sinc que serão utilizadas nos capítulos subse-

quentes. O Capítulo 3 aborda trabalhos na literatura que estão relacionados ao

desenvolvimento dos modelos propostos. No Capítulo 4 é descrito o funcionamento

de cada um dos modelos propostos, assim como a inspiração em sua proposta. O

Capítulo 5 apresenta os experimentos, descrevendo as bases de dados utilizadas, o

processamento feito em cada amostra de áudio, como foi dividido os conjuntos de

treinamento e teste em cada base de dados, as medidas de avaliações adotadas e o

ambiente no qual foram realizados os experimentos. O Capítulo 6 expõe e compara

os resultados obtidos em cada um dos experimentos realizados com os métodos

propostos e com o método base SincNet. Por fim, no Capítulo 7 é feita a conclusão

deste trabalho.

2 <https://github.com/joaoantoniocn/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 TEÓRICO

Neste capítulo será abordado as principais operações utilizadas em Redes Neurais

Convolucionais, como a convolução, pooling, função de ativação, normalização, ca-

mada totalmente conectada e dropout. Além da introdução das Convolutional Neu-

ral Networks (CNN) (Seção 2.1), na Seção 2.2 será abordado alguns métodos de

processamento de sinais. Na Subseção 2.2.1 será descrito o funcionamento das

funções sinc que serão utilizadas nos métodos propostos no Capítulo 4, assim como

é parte crucial do SincNet (Seção 3.2). Por fim, a Subseção 2.2.2 terá uma breve

descrição do Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC).

2.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Redes Neurais Convolucionais (CNN) (LECUN; BENGIO, 1998) têm sido uma das pro-

postas mais utilizadas na última década para uma variedade de problemas rela-

cionados a reconhecimento de padrões, desde de processamento de imagens até

processamento de sinais, como os de áudio. As CNN são consideradas o estado da

arte em problemas de reconhecimento de imagens, como reconhecimento facial,

classificação de imagens, detecção e segmentação de objetos (ALOM et al., 2019) e

(YANDONG HAO ZONGBO, 2016). Agora, elas também estão sendo utilizadas no campo

do processamento de áudio em tarefas para reconhecimento de locutor (Chagas

Nunes; Macêdo; 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 segmentação de áudio (HUSSAIN;

HAQUE, 2018). Um dos aspectos mais importantes das CNN é a redução do nú-

mero de parâmetros, nas camadas de convolução em relação a camadas totalmente

conectadas, nas ANN. Essa redução possibilita aos pesquisadores modelarem gran-

des arquiteturas a fim de resolver problemas complexos (Albawi; Mohammed; Al-Zawi,

2017).

Apesar das redes neurais já existirem há algumas décadas, elas se tornaram

mais populares nos anos recentes com o avanço no poder de processamento adqui-

rido por meio do uso das GPUs para o processamento paralelo dos modelos. E tudo

isso ocorreu alinhado aos novos modelos de CNN que se destacaram na última dé-

cada em competições na área 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 padrão, a Inception faz

uma série de convoluções com filtros de tamanho diferentes em paralelo. A ResNet,

por sua vez, utiliza-se de seu módulo residual que permite treinar uma arquitetura

com camadas mais profundas, enquanto a MobileNet aposta em um modelo mais

leve com menos parâmetros e com uma inferência mais rápida. Embora cada mo-

delo possua uma arquitetura diferente, todos eles pertencem a classe das CNN e

compartilham algumas características que podem ser vistas na Figura 4, como a

camada de convolução, subsampling ou pooling e a camada totalmente conectada

que são descritas em mais detalhes nas subseções abaixo.

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

2.1.1 Camada de Convolução

Na CNN, a camada de convolução é a responsável pela extração das característi-

cas. Ela é composta por filtros que contêm os padrões a serem extraídos dos dados.

Esses padrões são aprendidos junto com o processo de treinamento da rede e cada

filtro é responsável por um padrão diferente. As características aprendidas pelos fil-

tros variam de baixo a alto nível dependendo da localização do filtro na arquitetura

do modelo.

Na Figura 5 é possível ver um exemplo do funcionamento de uma convolução em

uma matriz que representa um canal de cor de uma imagem. A convolução é feita

movendo o filtro através da matriz de entrada e multiplicando o filtro pela região

da imagem na qual ele se encontra. A multiplicação é feita "pixel"a "pixel"de uma

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



23

Figura 5 – Exemplo de uma convolução aplicada a uma imagem com filtro de tama-
nho 3 × 3.

apenas pelo pixel da primeira coluna na primeira linha da submatriz na qual o

filtro está. Depois da multiplicação, é feita a soma dos valores adquiridos em cada

pixel multiplicado. Essa soma junto com a multiplicação do filtro pela subimagem

se torna uma característica no feature map. O processo de convolução 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 convolução, enquanto a Figura 7 mostra como é calculado o resultado

de um filtro de convolução em uma subimagem ou submatriz.

O processo de convolução também conta com alguns parâmetros que podem ser

ajustados e influenciarão no tamanho do feature map de saída. Um desses parâme-

tros é a quantidade de filtros que vai ser utilizada em cada convolução, desta forma

o feature map ganha uma dimensão a mais, a qual indicará a quantidade de filtros

utilizados. No exemplo da Figura 5 o feature map gerado tem dimensão 1 × 3 × 3,

pois foi feita uma convolução com apenas 1 filtro. Caso tivessem sido utilizados 𝑛

filtros para essa convolução, o feature map resultante possuiria dimensão 𝑛 × 3 × 3.

Um outro parâmetro a ser configurado no processo de convolução é o stride,

ele indica o tamanho do passo que o filtro de convolução vai utilizar ao se mover

na matriz de entrada. Quanto maior o tamanho do passo escolhido, menor será o

feature map de saída. Um valor padrão para o stride é 1, o que significa que a janela

de convolução vai se mover 1 pixel de cada vez durante o processo de convolução
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Figura 6 – Geração de uma subimagem a partir de uma janela de convolução.

Figura 7 – Exemplo do funcionamento da aplicação do filtro de convolução aplicado
a uma subimagem.

assim como feito no exemplo da Figura 5.

Por fim, um terceiro parâmetro importante a ser configurado em uma operação

de convolução é o padding. Com o padding é possível configurar se é desejado

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

são preferíveis colocar nessa margem. Um valor comum para preencher o padding,

quando se opta por utilizá-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

responsável por diminuir a dimensionalidade do feature map gerado pela camada

de convolução. Existem algumas operações diferentes de pooling que têm o mesmo

objetivo de reduzir o número de características extraídas na camada de convolução.

Um dos tipos de operação de pooling mais utilizados é o max pooling, no qual uma

janela desliza no feature map selecionando apenas as características que tiveram

maior valor na camada de convolução. Um exemplo do max pooling pode ser visto

na Figura 8, na qual foi utilizado um filtro de tamanho 2 × 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 convolução retornam um valor alto quando encontram o padrão

que procuram em uma determinada região da imagem, desta forma, uma camada

de max pooling preservaria apenas as respostas mais altas dos filtros de convolu-

ção mantendo assim as características mais relevantes extraídas pela camada de

convolução enquanto remove os valores menos significantes.

Figura 8 – Operação de max pooling em um feature map utilizando filtro de tama-
nho 2 × 2 e stride = 2.

Outra operação comum de pooling é o average pooling capaz de reduzir a di-

mensionalidade dos feature maps ao utilizar as médias das características em uma

determinada janela, como pode ser visto na Figura 9. O average pooling constrói

novas características levando em consideração todas as ativações do feature map,

o que pode ser relevante em alguns tipos de problema.

É importante destacar a importância da camada de pooling nas Redes Neurais

Convolucionais, pois elas atuam de forma a reduzir a dimensionalidade dos feature

maps diminuindo o consumo de memória da rede ao descartar características não



26

Figura 9 – Operação de average pooling em um feature map utilizando filtro de
tamanho 2 × 2 e stride = 2.

relevantes, enquanto permite a construção de camadas mais profundas. A remoção

de características não relevantes para o modelo também torna a execução da rede

mais rápida pois evita uma série de operações mais complexas. Outra vantagem

das camadas de pooling é que elas não adicionam complexidade ao modelo, uma

vez que elas não possuem parâmetros que precisam ser aprendidos durante o trei-

namento da rede e, além disso, a aplicação de pooling em uma CNN a torna menos

variante a translações dos padrões procurados pela rede.

2.1.3 Função de Ativação

Funções de ativação são responsáveis por controlar quando e como os neurônios

são ativados na rede, além do intervalo de seus valores. Essa ativação limita quando

e como uma informação vai ser propagada de uma camada para outra mais pro-

funda. A função de ativação também é responsável por introduzir não linearidade

aos dados à medida que eles vão propagando pela rede, o que sem ela uma rede

neural seria apenas uma transformação linear do seus dados de entrada até o final

da arquitetura (FAN, 2016).

Existe uma variedade de funções de ativação como a Sigmoid, TanH, Softmax,

ReLU (NAIR; HINTON, 2010), Leaky-ReLU (MAAS; HANNUN; NG, 2013), entre diversas

outras. A função de ativação Sigmoid é descrita pela Equação 2.1, 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 10 (a). Com um comportamento bem similar ao da

Sigmoid, a TanH também tem seu gráfico em forma sigmoidal, porém, funciona em

intervalos diferentes. Ela transforma os dados de entrada para um intervalo de −1
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a 1 e é centrada em 𝑦 = 0, como pode ser visto na Figura 10 (b). Sua fórmula é

descrita na Equação 2.2 e como pode ser observado, ela é bem próxima da fórmula

da Sigmoid descrita na Equação 2.1. A TanH também pode ser descrita em função

da Sigmoid como pode ser visto na Equação 2.3.

Outra função bastante utilizada nas camadas intermediarias das CNN é a ReLU,

ela introduz não linearidade aos dados a medida que zera valores negativos. A

fórmula da ReLU é descrita na Equação 2.5 e a Figura 11 (a) apresenta seu com-

portamento no mapeamento dos dados. Uma função de ativação derivada da função

ReLU é a Leaky-ReLU, ela se comporta de maneira parecida com a ReLU tradicio-

nal, porém, não zera os valores negativos como pode ser visto na Equação 2.6 e na

Figura 11 (b). A função Softmax é geralmente utilizada na última 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 atribuída a cada classe com soma 1.

A Softmax é definida pela Equação 2.4.

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑥) = 1
1 + 𝑒−𝑥

(2.1)

𝑓(𝑥) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) = 2
1 + 𝑒−2𝑥

− 1 (2.2)

𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) = 2𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(2𝑥) − 1 (2.3)

𝑓(x)𝑖 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(x)𝑖 = 𝑒𝑥𝑖∑︀𝐾
𝑘=1 𝑒𝑥𝑘

(2.4)

𝑓(𝑥) = 𝑟𝑒𝑙𝑢(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥) (2.5)

𝑓(𝑥) = 𝑙𝑒𝑎𝑘𝑦_𝑟𝑒𝑙𝑢(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0.01𝑥, 𝑥) (2.6)

2.1.4 Batch Normalization

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

responsável pela normalização dos dados entre as camadas escondidas do modelo.

Amostras que possuem características em diferentes escalas podem sofrer uma

maior influência das features com maior escala no processo de treinamento. Desta

forma, a normalização dos dados é importante para eliminar a influência negativa

que características com uma escala grande podem exercer sob as que variam em

uma escala pequena. Ela já era aplicada no input de modelos de aprendizagem de
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(a) Sigmoid

(b) TanH

Figura 10 – Plot das funções de ativação Sigmoid (a) e TanH (b).

máquina há algum tempo, melhorando seus resultados e diminuindo o tempo de

convergência dos modelos. Porém, com o surgimento do BN ela passou a ser apli-

cada nas camadas escondidas das redes neurais, e, de acordo com (IOFFE; SZEGEDY,

2015), o uso de BN conseguiu diminuir em até 14 vezes as épocas de treinamento

dos modelos de deep learning, mantendo, assim, a mesma acurácia. Um batch é

um subconjunto da base de dados.

A camada de BN geralmente é utilizada antes das camadas de ativação. Ela

funciona normalizando as características de cada amostra pela média 𝜇 e o desvio

padrão 𝜎 calculados entre as amostras do batch. As Equações 2.7 e 2.8 mostram

como é calculado a média 𝜇 e a variância 𝜎2 das amostras no batch, respectiva-

mente. Nela a variável 𝑚 representa o número de amostras no batch, enquanto 𝑥𝑖

é a 𝑖-ésima amostra do batch.

𝜇 = 1
𝑚

𝑚∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖 (2.7)
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(a) ReLU

(b) Leaky-ReLU

Figura 11 – Plot das funções de ativação ReLU (a) e Leaky-ReLU (b).

𝜎2 = 1
𝑚

𝑚∑︁
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝜇)2 (2.8)

Desta forma a amostra 𝑥̂𝑖 normalizada é descrita pela Equação 2.9, na qual 𝜖 é

uma constante adicionada a variância 𝜎2 para evitar divisões por zero.

𝑥̂𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝜇√
𝜎2 + 𝜖

(2.9)

Ainda, o BN adiciona os parâmetros 𝛽 e 𝛾 que são aprendidos no processo de

treinamento do modelo e ajudam a definir a influência que a normalização deve

ter nos dados, podendo até ser utilizados para reverter o processo de normalização

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 transformação nos dados de 𝑥𝑖 → 𝑦𝑖, onde 𝑥𝑖 é a amostra de

entrada e 𝑦𝑖 é a amostra de saída normalizada já com o uso dos parâmetros 𝛽 e 𝛾, a
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Equação 2.10 mostra como os parâmetros 𝛽 e 𝛾 se relacionam com 𝑥̂𝑖.

𝑦𝑖 = 𝛾𝑥̂𝑖 + 𝛽 (2.10)

Sobre a normalização das amostras, os parâmetros 𝜇 e 𝜎 que representam res-

pectivamente a média e o desvio padrão de cada feature dos batches, são 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 classificação, frequentemente as amostras são classificadas uma por uma, o

que torna impraticável o calculo de 𝜇 e 𝜎. Para resolver esse problema, durante

a fase de testes o BN estima os valores para 𝜇 e 𝜎 de acordo com a média dos

valores obtidos durante o processo de treinamento. Além disso, o BN é suscetível

ao tamanho do batch utilizado, uma vez que o tamanho do batch vai influenciar

diretamente no 𝜇 e 𝜎 calculados, fazendo com que batches muito pequenos sejam

mais suscetíveis a ruído.

2.1.5 Layer Normalization

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

todo de normalização que foi desenvolvido para lidar com os problemas do Batch

Normalization (BN). Como explicado na seção anterior, o bom funcionamento do

BN depende do tamanho do batch utilizado, uma vez que batches muito pequenos

vão adicionar ruído nas estatísticas calculadas sobre eles. Como o BN utiliza a mé-

dia e o desvio padrão calculado nos batches para normalizar as amostras, batches

de tamanho 1 simplesmente não fazem sentido para ele, o que o torna impraticável

para uso em problemas onde uma amostras é processada de cada vez. Desta forma,

para resolver a limitação imposta no tamanho dos batches, o LN passa a calcular

as métricas de média 𝜇 e desvio padrão 𝜎 sobre as características de cada amostra.

Assim, ao contrário do BN que mantinha 𝜇𝑘 e 𝜎𝑘 para cada feature do batch, onde

𝑘 é uma referência para a 𝑘-ésima característica, o LN calcula 𝜇𝑖 e 𝜎𝑖 para cada

amostra do batch, sendo 𝑖 uma referência para a 𝑖-ésima amostra do batch. Desta

forma, como 𝜇𝑖 e 𝜎𝑖 são calculados de forma independente para cada amostra, o

tamanho do batch não exerce influência sobre o Layer Normalization (LN).

𝜇𝑖 = 1
𝐾

𝐾∑︁
𝑘=1

𝑥𝑖,𝑘 (2.11)

A Equação 2.11 mostra como é calculada a média 𝜇𝑖 da 𝑖-ésima amostra 𝑥𝑖 na

camada de LN. Nela, 𝐾 representa o número de características da amostra 𝑥𝑖,

enquanto 𝑘 é uma referência para a 𝑘-ésima caraterística da amostra 𝑥𝑖. Da mesma
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forma, a Equação 2.12 mostra como a variância 𝜎2
𝑖 é calculada numa camada de

LN.

𝜎2
𝑖 = 1

𝐾

𝐾∑︁
𝑘=1

(𝑥𝑖,𝑘 − 𝜇𝑖)2 (2.12)

A normalização das amostras 𝑥𝑖 é dada pela Equação 2.13, na qual cada feature

𝑥𝑖,𝑘 é subtraída da média da amostra 𝜇𝑖 e dividida pelo desvio padrão da amostra

𝜎𝑖. No calculo do desvio padrão é adicionado uma constante 𝜖 para evitar divisões

por zero. Cada característica da amostra normalizada é denotada por 𝑥̂𝑖,𝑘.

𝑥̂𝑖,𝑘 = 𝑥𝑖,𝑘 − 𝜇𝑖√︁
𝜎2

𝑖 + 𝜖
(2.13)

Assim como na camada de BN, o processo de re-escala e shift das amostras, uti-

lizando os parâmetros 𝛽 e 𝛾 que são aprendidos durante o treinamento do modelo,

também é feito na camada de LN. Esse processo é descrito pela Equação 2.10, onde

𝑦𝑖 é a transformação de 𝑥𝑖 através da camada de LN.

Pelas Equações 2.11 e 2.12 é possível ver que a média e o desvio padrão utili-

zados na camada de LN são calculadas individualmente para cada amostra, o que

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

método. De fato, ao contrário da camada de Batch Normalization (BN), batches de

tamanho 1 já não são um problema para a camada de Layer Normalization (LN),

uma vez que as métricas calculadas para uma determinada amostra 𝑥 não são in-

fluenciadas pelas demais amostras do batch.

2.1.6 Camada Totalmente Conectada

A camada totalmente conectada é a responsável por mapear as características ex-

traídas nas camadas anteriores em diferente classes, o que é feito comumente com

a ajuda da função de ativação 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 são responsáveis pela extração de características e vai, com

ajuda de alguma função de ativação, calcular a probabilidade dessas características

pertencerem a cada uma das classes definidas no problema.

Essa camada trabalha fazendo uma combinação não linear dos dados com ajuda

das Funções de Ativação (Subseção 2.1.3) e os vetores de pesos que vão atribuir

uma importância adequada a cada característica do vetor de entrada. Tal importân-

cia atribuída a cada característica é medida pelo vetor de pesos que cada neurônio

possui, e o vetor de pesos, por sua vez, aprende o valor adequado a atribuir a cada

característica nova através do processo de treinamento da rede.
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A Figura 12 apresenta uma representação de uma camada totalmente conec-

tada. Os dados no vetor de input são oriundos das camadas anteriores do modelo,

as quais são responsáveis pela extração das características. 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 vão aprender uma associação

dessas características com suas devidas classes. Ao final do modelo, a rede gera

como output as probabilidades atribuídas a cada classe.

Figura 12 – Exemplo de camada totalmente conectada.

2.1.7 Dropout

A camada totalmente conectada das redes neurais tem uma alta capacidade de

aprender padrões, o que pode se tornar algo negativo quando a base de dados de

treinamento não é muito grande ou quando o treinamento é prolongado. Nessas

ocasiões, o modelo se sobreajusta às 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 não 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 ruído nas camadas

totalmente conectadas e forçar a rede a aprender mais de uma rota para realizar a

mesma tarefa.

O dropout funciona desativando alguns neurônios da camada totalmente conec-

tada durante o processo de treinamento da rede. Os neurônios que serão desati-

vados são escolhidos aleatoriamente e mudam de época para época. Desta forma,

para desativar os neurônios é configurada uma probabilidade de ativação em cada

neurônio, essa probabilidade é um parâmetro do dropout e pode variar de camada

para camada. A Figura 13 mostra um exemplo da aplicação de dropout nas cama-

das totalmente conectadas de uma rede. Na Figura 13 (a), é ilustrada uma camada

totalmente conectada padrão, na Figura 13 (b) é mostrado como essa camada to-

talmente conectada funciona ao utilizar o dropout. Após a aplicação do dropout,

alguns neurônios são desligados aleatoriamente, forçando a rede a performar sua

tarefa sem contar com a ajuda desses neurônios.

Durante o processo de treinamento, vários conjuntos diferentes de neurônios

são desativados aleatoriamente, o que faz com que a rede como um todo aprenda

vários caminhos diferentes para levar uma amostra 𝑥 para uma resposta 𝑦, 𝑥 →
𝑦. De fato, essas várias soluções que o modelo aprende para resolver o mesmo

problema, aumentam sua capacidade de generalização e diminuem as chances do

modelo se sobreajuste a base de dados de treinamento, evitando o overfitting. O

dropout só é utilizado durante o processo de treinamento das redes, para realizar o

processamento das amostras de testes são utilizados todos os neurônios da camada

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

Figura 13 – Ilustração da aplicação do dropout em uma camada totalmente conec-
tada. Adaptado de (SRIVASTAVA et al., 2014).

2.2 PROCESSAMENTO DE SINAIS

Esta seção apresenta alguns métodos de processamento de sinais como as funções

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

para o processamento de sinais de áudio, como pode ser visto em (HUSSAIN; HAQUE,

2018) e (Ravanelli; Bengio, 2018).

2.2.1 Funções Sinc

As funções sinc são bastante utilizadas na área de processamento de sinais. Em sua

forma normalizada elas representam a transformada de Fourier (RABINER; SCHAFER,

2010) da função retangular sem escala. A função normalizada sinc é descrita pela

Equação 2.14 para 𝑥 ̸= 0 e 𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥) = 1 para 𝑥 = 0. Além da função normalizada,

existe a fórmula para função sinc não normalizada que pode ser vista na Equação

2.15 definida para 𝑥 ̸= 0, enquanto continua sendo definida de maneira similar a

função normalizada para 𝑥 = 0.

As funções sinc possuem algumas propriedades que podem ser visualizadas na

imagem 14 e serão descritas a seguir. A função 𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥) é uma função par, o que

significa que ela é simétrica no eixo 𝑦. Outra propriedade das funções sinc é que

𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥) = 0 para todos os valores de 𝑥 pertencentes ao conjunto dos números intei-

ros, 𝑥 ∈ 𝑍. Por último, outra propriedade importante das funções sinc é que elas

são definidas como 1 para 𝑥 = 0, ou seja, 𝑠𝑖𝑛𝑐(0) = 1.

𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥) = 𝑠𝑖𝑛(𝜋𝑥)
𝜋𝑥

(2.14)
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𝑠𝑖𝑛𝑐(𝑥) = 𝑠𝑖𝑛(𝑥)
𝑥

(2.15)

Figura 14 – Ilustração da função sinc normalizada.

2.2.2 Mel-frequency cepstral coefficients (MFCC)

O MFCC é um método de extração de características que utiliza coeficientes para

representar as características dos sinais de áudio. Esses coeficientes são calculados

a partir da resposta de filtros mel de forma triangular que são aplicados no sinal

de áudio para capturar a quantidade de energia em determinada frequência na

escala mel. Esse processo visa imitar a percepção das características identificadas

pelo ouvido humano. De acordo com (Sadewa; Wirayuda; Sa’adah, 2015) o MFCC tenta

imitar a forma em que humanos percebem as ondas de áudio.

As características extraídas através do MFCC são comumente utilizadas em sis-

temas modernos de reconhecimento a partir de sinais de áudio. O MFCC já foi

utilizado como extrator de características em diversos trabalhos envolvendo proble-

mas como: reconhecimento de locutor (Sadewa; Wirayuda; Sa’adah, 2015; Bansal; Imam;

Bharti, 2015; DASH et al., 2012; Dehak et al., 2011), reconhecimento de discurso (Winur-
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sito; Hidayat; Bejo, 2018; Vijayan et al., 2017) e segmentação de áudio (HUSSAIN; HAQUE,

2018).

2.3 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste capítulo foram vistos os conceitos básicos sobre CNNs, abordando o funci-

onamento de suas camadas de convolução, pooling e funções de ativação, além

das técnicas utilizadas para normalização das features como, Batch Normalization

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

tada, responsável pela classificação das características extraídas e o uso de dro-

pout para diminuir o efeito de overfitting. Ainda foram abordados alguns conceitos

sobre processamento de sinais como funções sinc e o extrator de características

Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capítulo serão introduzidos os trabalhos que influenciaram os métodos pro-

postos nessa dissertação, assim como uma revisão da literatura sobre o problema

de Reconhecimento de Locutor. Primeiro, na Seção 3.1 serão apresentados alguns

trabalhos sobre o tema de identificação e verificação de locutor. Na Seção 3.2 será

descrito o SincNet, que servirá como base de comparação para os modelos pro-

postos. Na Seção 3.3 será apresentado o Additive Margin Softmax (AM-Softmax),

um importante componente no desenvolvimento do método proposto Additive Mar-

gin SincNet (AM-SincNet). A Seção 3.4 traz informações sobre a MobileNet que

fez parte de alguns dos experimentos realizados neste trabalho. Por fim, a Seção

3.5 trará conceitos sobre a SwishNet e os Gated Activation (GA) que serviram de

inspiração para criação do modelo proposto Gated Activation Net.

3.1 REVISÃO DA LITERATURA

Em (Muckenhirn; Magimai.-Doss; Marcell, 2018), foi desenvolvido um modelo para verifi-

cação de locutor que assim como o SincNet aprende as características diretamente

do sinal de áudio, 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 identificação de locutor, onde ela recebia como entrada a

amostra de áudio e respondia com a probabilidade dessa amostra pertencer a cada

um dos locutores. Por fim, em cima da arquitetura do sistema de identificação de

locutor foi construído o sistema de verificação de locutor, onde eles substituíram a

última camada da CNN por apenas duas saídas: locutor autêntico e impostor. O sis-

tema também foi adaptado para receber como entrada duas amostras de áudio para

que a comparação pudesse ser feita. Os experimentos foram realizados na base de

dados Voxforge 1 e mostraram resultados competitivos com o estado da arte.

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

identificação 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 está

falando de maneira colaborativa. Desta forma, (Tang et al., 2017) treina seu modelo

de forma colaborativa, onde a saída 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, identificação 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 identificação de locutor. Como a geração

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

geração de embeddings a partir das amostras de áudio. Esses embeddings eram

então classificados com técnicas como Probabilistic Linear Discriminant Analysis

(PLDA). Nesse contexto, data augmentation foi aplicado nos embeddings gerados

pela DNN de forma a aumentar a quantidade de amostras de cada classe na base

de dados. O autor utilizou adição de ruído como operação para o processo de data

augmentation e concluiu que o uso de técnicas de data augmentation é uma forma

barata e rápida 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 extração de carac-

terísticas com a interpretabilidade das características extraídas através de padrões

definidos por humanos. O SincNet é um modelo end-to-end para reconhecimento

de locutor que usa Deep Learning e filtros sinc em sua composição. Nele, a pri-

meira camada da rede neural que é responsável por uma convolução tradicional é

substituída por uma convolução utilizando filtros sinc parametrizados.

As funções sinc são modeladas para o processamento de sinais digitais como si-

nais de áudio, desta forma, o uso delas como primeira camada convolucional ajuda

a capturar as características mais significativas para a rede. As características ex-

traídas pelas funções sinc são de mais fácil compreensão para humanos do que as

características normalmente capturadas por uma camada de convolução tradicio-

nal, pois este tipo de função já é amplamente utilizado na área de processamento

de sinais.

A nova camada de convolução utilizando filtros sinc parametrizados é responsá-

vel por varrer todo o sinal de áudio extraindo características básicas de baixo nível

que serão mais tarde processadas pelas camadas mais profundas da rede neural. O

uso das funções sinc ajuda a rede neural a aprender características mais relevantes

do sinal de áudio. Ainda, o uso das funções sinc melhora o tempo de convergência
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do modelo, uma vez que a camada de convolução com as funções sinc tem signi-

ficantemente menos parâmetros do que uma camada de convolução normal. Cada

função sinc de qualquer tamanho tem apenas dois parâmetros a serem aprendidos

contra 𝐿 parâmetros de uma convolução tradicional, na qual 𝐿 é o tamanho do fil-

tro utilizado na convolução. Outra vantagem das funções 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.

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

A primeira camada da rede executa convoluções baseadas em funções sinc uti-

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

de convolução tradicional, cada uma utilizando 60 filtros com 𝐿 = 5. Layer Norma-

lization (LN) (BA; KIROS; HINTON, 2016) é aplicado tanto no input da rede quanto

em todas as camadas de convolução. Depois das camadas de convolução, mais três

camadas totalmente conectadas são aplicadas, cada uma com 2048 neurônios, a

normalização dessas camadas é feita através de Batch Normalization (BN) (IOFFE;

SZEGEDY, 2015). Todas as camadas escondidas da rede são não lineares e usam a
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função de ativação leaky-ReLU (MAAS; HANNUN; NG, 2013). No topo do modelo, o

SincNet usa uma camada Softmax que é responsável por mapear as característi-

cas finais processadas pela rede em um espaço multidimensional correspondente

às diferentes classes ou aos diferentes locutores.

A Figura 15 é uma ilustração da arquitetura da SincNet, na qual os sinais de áu-

dio são processados primeiramente pelas camadas de convolução utilizando filtros

sinc. Após o processamento inicial, as características extraídas são normalizados

através de uma camada de Layer Normalization (LN) e passam por uma camada

de ativação utilizando a função Leaky-ReLU. O resultado dessas operações é utili-

zado como input para camadas de convolução tradicional que vão alimentar uma

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

atures processadas pelas camadas totalmente conectadas vão 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 função de ativação para a área de

reconhecimento facial, ela é baseada na tradicional Softmax e chamada de AM-

Softmax. Diferente da Softmax tradicional que faz uma separação das classes por

uma superfície linear, a AM-Softmax utiliza uma margem de separação aditiva en-

tre as classes, que pode ser ajustada por um parâmetro configurável pelo projetista.

Essa margem de separação se mostrou melhor do que a tradicional superfície linear

da Softmax para o problema de reconhecimento facial, pois ela permite uma me-

lhor separação entre amostras de classes distintas enquanto força as amostras da

mesma classe a ficarem mais próximas uma das outras, melhorando assim tarefas

relacionadas a classificação e verificação. Esses benefícios foram obtidos sem au-

mento considerável na complexidade de processamento, quando comparado com a

Softmax tradicional. A equação da AM-Softmax é apresentada abaixo.

𝐿𝑜𝑠𝑠 = − 1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑙𝑜𝑔
𝜑𝑖

𝜑𝑖 + ∑︀𝑐
𝑗=1,𝑗 ̸=𝑦𝑖

𝑒𝑥𝑝(𝑠(𝑊 𝑇
𝑗 𝑓𝑖))

(3.1)

𝜑𝑖 = 𝑒𝑥𝑝(𝑠(𝑊 𝑇
𝑦𝑖

𝑓𝑖 − 𝑚)) (3.2)

Nas Equações 3.1 e 3.2, 𝑊 representa a matriz de pesos enquanto 𝑓𝑖 é a entrada

da 𝑖-ésima amostra na última camada totalmente conectada. A expressão 𝑊 𝑇
𝑦𝑖

𝑓𝑖 tam-

bém é conhecida como target logit da 𝑖-ésima amostra. Os parâmetros 𝑠 e 𝑚 são

responsáveis pela escala e pela margem aditiva, respectivamente. Embora o parâ-

metro responsável pela escala possa ser aprendido durante o processo de otimi-

zação da rede, isso pode deixar a convergência muito lenta. Uma alternativa para
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Figura 16 – Comparação entre Softmax (A) e AM-Softmax (B). Adaptado de (Cha-
gas Nunes; Macêdo; Zanchettin, 2019).

contornar esse problema é seguir (WANG et al., 2018) e setar o parâmetro 𝑠 para um

valor constante. Por outro lado, o parâmetro 𝑚 responsável pela margem aditiva

merece um estudo mais cauteloso para saber sua real influência sobre o problema

em questão. A Figura 16 ilustra a diferença entre a Softmax tradicional (Figura

16 A) e a AM-Softmax (Figura 16 B). Nela é possível verificar como a AM-Softmax

consegue separar melhor as amostras de diferentes classes enquanto minimiza a

distância das amostras pertencentes a mesma classe. Isso é feito através do uso

da margem de separação aditiva, que cria um espaço seguro entre as duas clas-

ses no qual nenhuma amostra deve permanecer. A Softmax tradicional, Figura 16

A, dispõe apenas de uma fronteira simples para dividir as duas classes, o que faz

com que amostras muito próximas da fronteira possam ser facilmente confundidas

como pertencentes a outra classe. Enquanto isso, na AM-Softmax, Figura 16 B, as

amostras que se localizam próximo da fronteira de suas classes ainda permanecem

a uma distância segura das outras classes, o que dificulta os possíveis erros de

classificação 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 móveis e embarcados nos quais

o poder computacional é reduzido e a memória disponível limitada. Nos últimos

anos houve um notável interesse em construir modelos de redes neurais para dis-

positivos móveis e embarcados, como pode ser visto em (JIN; DUNDAR; CULURCIELLO,

2014; Wang; Liu; Foroosh, 2017; IANDOLA et al., 2016; WU et al., 2016; RASTEGARI et al.,

2016). Entretanto, na maioria desses trabalhos o foco é apenas diminuir o tamanho

da rede para que se possa utilizar os modelos em dispositivos com recursos limi-



42

tados de memória, sem tentar diminuir a latência na execução destes (em alguns

casos isso pode ocorrer como consequência da redução do tamanho do modelo).

Com isso em vista, o foco principal da MobileNet é diminuir o tempo de execução

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

do modelo.

Figura 17 – Comparação entre uma camada de convolução normal e uma camada
de convolução depthwise. Fonte: (HOWARD et al., 2017).

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

ble convolutions que foram desenvolvidos para substituir as camadas tradicionais

(a) Tradicional

(b) Depthwise

(c) Pointwise

Figura 18 – Comparação entre uma convolução tradicional e uma convolução
depthwise. Tradicional (a), Depthwise (b) e Pointwise (c). Adaptado
de (HOWARD et al., 2017).
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de convolução. A depthwise separable convolution é construída a partir de duas

outras camadas: a depthwise convolution e a pointwise convolution. Essas duas

camadas funcionam dividindo o trabalho de convolução em dois. A depthwise con-

volution aplica um único filtro de convolução em cada canal da amostra de entrada,

enquanto a pointwise convolution funciona aplicando um filtro de tamanho 1 × 1 na

saída da depthwise convolution para fazer uma combinação entre seus valores de

saída. A MobileNet usa depthwise separable convolutions de tamanho 3 × 3 o que

reduz o custo computacional de 8 a 9 vezes quando comparado a camadas de con-

volução tradicional (HOWARD et al., 2017).

Na Figura 17 pode-se observar a estrutura de uma camada de convolução tra-

dicional e uma depthwise. A coluna da esquerda representa uma camada de con-

volução tradicional, na qual uma convolução é seguida por uma camada de BN e

em seguida por uma camada ReLU (NAIR; HINTON, 2010). Já a coluna da direta re-

presenta uma camada de convolução depthwise, na qual a convolução depthwise

é seguida por uma camada de Batch Normalization (BN), ReLU e então é passada

uma convolução de tamanho 1 × 1 (pointwise) seguida também por BN e ReLU.

A Figura 18 mostra a diferença entre como é operado uma convolução tradicio-

nal e uma convolução depthwise. Na Figura 18 (a) é ilustrado uma representação

de 𝑁 filtros de convolução tradicional com kernel de tamanho 𝐷𝐾 × 𝐷𝐾 e profun-

didade 𝑀 . Na convolução tradicional cada filtro de convolução, independente do

tamanho do kernel, tem profundidade 𝑀 , onde 𝑀 é o número de canais da amostra

de entrada. Desta forma, cada filtro de convolução opera em todos os canais da

amostra de entrada. O número de canais resultante de uma operação de convolu-

ção tradicional é controlado através do número de filtros utilizado, sendo assim,

na Figura 18 (a), a amostra de entrada tem 𝑀 canais de profundidade e seu re-

sultado terá 𝑁 canais de profundidade na saída. Por outro lado, na MobileNet o

processo de convolução é dividido em duas etapas: Convolução Depthwise Figura

18 (b) e Pointwise Figura 18 (c). Na convolução Depthwise os filtros de convolução

tem dimensão 𝐷𝐾 × 𝐷𝐾 × 1, onde 𝐷𝐾 × 𝐷𝐾 é o tamanho do kernel utilizado e 1 é

a profundidade do filtro de convolução. Nela, cada filtro de convolução opera em

apenas 1 canal da amostra de entrada, dessa forma são necessários 𝑀 filtros de

convolução depthwise para cobrir todos os canais da amostra de entrada e cada

filtro de convolução depthwise fica especializado em apenas um canal da amostra

de entrada. Depois da convolução com filtros depthwise, são aplicadas convoluções

com filtros Pointwise. Na Figura 18 (c) é possível ver como a convolução com filtros

Pointwise funciona, nela cada filtro tem dimensão 1×1×𝑀 , onde 1×1 é o tamanho

do kernel de convolução e 𝑀 é a profundidade do filtro. Na convolução Pointwise
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cada filtro de convolução tem profundidade 𝑀 , onde 𝑀 é o número de canais da

amostra de entrada, nesse caso o filtro de convolução Pointwise funciona como uma

combinação linear do resultado dos filtros Depthwise, nele o número de canais da

amostra de saída é controlado pelo número de filtros Pointwise utilizado, na Figura

18 (c) o número de filtros Pointwise utilizados é 𝑁 .

3.5 SWISHNET

Proposta por (HUSSAIN; HAQUE, 2018), SwishNet é uma CNN 1D para o processa-

mento de áudio que utiliza como entrada as características extraídas por MFCC

(LOGAN, 2000). O uso de convoluções 1D faz com que a SwishNet seja leve e con-

sequentemente mais rápida do que CNNs 2D tradicionais. O consumo reduzido de

memória também faz com que a SwishNet seja uma opção para dispositivos móveis

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

classificação e segmentação.

Figura 19 – Função de Gate Activation.

Inspirada na WaveNet (OORD et al., 2016a) e na Inception (SZEGEDY et al., 2014),

a arquitetura da SwishNet usa múltiplas camadas de convolução em conjunto com

funções de Gated Activation (GA) (OORD et al., 2016b) que substituem a tradici-

onal ReLU pela Sigmoid e TanH e selecionam as características que vão propa-

gar de uma camada da rede para outra. Ainda, a SwishNet faz uso de residual e

skip connections que são aplicadas para melhorar a acurácia da rede e facilitar o

treinamento. A Figura 19 mostra como o GA funciona. Nela os dados de entrada

propagam para uma camada Sigmoid e uma camada TanH paralelamente. Após o

processamento em ambas as camadas de ativação, os resultados são unidos nova-

mente através da multiplicação do output de cada camada de ativação, para gerar
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a saída da função. A função de ativação GA é utilizada para substituir a ReLU na

SwishNet, desta forma, ela é localizada sempre após uma camada de convolução.

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 são

características extraídas dos sinais de áudio utilizando Mel-Frequency Cepstrum

Coefficients (MFCC). Os dados de entrada passam por duas camadas de convolu-

ção 1D em paralelo, cada uma com 16 filtros de convolução, porém com kernel de

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

ção é utilizada uma camada de Gated Activation (GA), o resultado das convoluções

e do GA é então concatenado para passar pra próxima camada da rede. A próxima

camada tem a mesma configuração da primeira, entretanto utiliza um número de

filtros de convolução reduzido, a partir dela todas as camadas de convolução subse-

quentes utilizam skip connections para ajudar no treinamento da rede. A partir da

quarta camada da rede as convoluções 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 convolução mais uma camada

Softmax que é responsável por mapear as características extraídas entre as classes

da base de dados.

3.6 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste capítulo foi apresentada uma revisão da literatura sobre o problema de re-

conhecimento de locutor. A arquitetura do modelo base SincNet, como as funções

sinc são utilizadas e o motivo delas serem interessantes em aplicações de reco-

nhecimento de locutor. Também foi mostrado o funcionamento da função Additive

Margin Softmax (AM-Softmax) e suas vantagens sobre a Softmax tradicional. Os

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

barcados. No modelo SwishNet foi destacada a função de ativação Gated Activation

(GA) que servirá como base do modelo proposto Gated Activation Net (Seção 4.4).
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4 MODELOS PROPOSTOS

Neste capítulo serão apresentados os modelos propostos neste trabalho. A Seção

4.1 descreverá o Additive Margin SincNet (AM-SincNet), que é uma adaptação do

SincNet com a versão melhorada da Softmax, a AM-Softmax. A Seção 4.2 descre-

verá os métodos propostos MobileNet1D e AM-MobileNet1D, que são a versão pro-

posta do MobileNet V2 para o problema de reconhecimento de locutor. Na Seção

4.3 é apresentado o Sinc MobileNet que é a versão do MobileNet1D proposta aqui

em conjunto com as camadas sinc do SincNet. Por fim, na Seção 4.4 é descrita a ar-

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

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; Macêdo; Zanchettin, 2019) é

um modelo de rede neural para reconhecimento de locutor baseado na arquitetura

da SincNet (Ravanelli; Bengio, 2018) (Seção 3.2) e na função de ativação AM-Softmax

(WANG et al., 2018) (Seção 3.3).

Como descrito na Seção 3.2, a SincNet é um modelo de rede neural para reco-

nhecimento de locutor que utiliza funções sinc (Subseção 2.2.1) como filtros para

sua primeira camada de convolução. O uso das funções sinc na primeira camada

de convolução da SincNet reduz drasticamente o número de parâmetros a serem

aprendidos durante o processo de treinamento da rede, permitindo ao modelo con-

vergir mais rápido e aprender características de mais fácil compreensão por hu-

manos, uma vez que as funções sinc extraem características mais interpretáveis

para um especialista humano. A SincNet já mostrou bons resultados para o pro-

blema de reconhecimento de locutor, sua arquitetura foi comparada com modelos

tradicionais de CNN e alguns outros modelos que se utilizam de características

extraídas através de FBANK e MFCC e em todos os cenários a SincNet mostrou

melhores resultados. A maior contribuição da SincNet foi no uso de funções sinc

como filtros em sua primeira camada de convolução, entretanto, a SincNet utiliza

a função Softmax para calcular a probabilidade a posteriori dos dados de entrada

pertencerem a cada uma das classes de locutores. Apesar da função Softmax ser

uma escolha comum para determinada tarefa, ela não é particularmente capaz de

produzir uma distinção clara entre cada uma das classes na camada final da rede.

Portanto, a AM-SincNet faz a alteração da última camada da SincNet responsável
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por calcular as probabilidades a posteriori, trocando assim, a função Softmax pela

função melhorada AM-Softmax.

Figura 21 – Arquitetura da AM-SincNet. Adaptado de (Chagas Nunes; Macêdo; Zan-

chettin, 2019).

A AM-Softmax é uma função de ativação derivada da tradicional Softmax que

introduz uma margem aditiva em vez de uma superfície linear para realizar a se-

paração das classes. A margem aditiva (Equações 3.1 e 3.2) funciona como um me-

lhor separador das classes do que a tradicional superfície linear de separação da

Softmax. Isso se explica porque a margem de separação aditiva acaba forçando as

amostras de classes distintas a ficarem mais separadas umas das outras, ao mesmo

tempo que a distância entre amostras pertencentes a mesma classes é reduzida,

como pode ser visto na Figura 16. A AM-Softmax foi inicialmente proposta para

o problema de reconhecimento facial, contudo, em (Chagas Nunes; Macêdo; Zanchet-

tin, 2019) (artigo derivado desta dissertação) foi visto que sua eficácia também se

estende para o problema reconhecimento de locutor. A Figura 21 apresenta uma

ilustração da arquitetura do método proposto AM-SincNet, na qual os sinais de

áudio são primeiro processados por uma camada de convolução com filtros sinc,

que servem para extrair características relevantes da amostra de áudio. As carac-

terísticas extraídas pelos filtros sinc passam então pra uma camada de convolução

tradicional e depois para uma DNN com camadas totalmente conectadas. Por fim,

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

função melhorada AM-Softmax.
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O método proposto AM-SincNet combina o poder de extração de característi-

cas dos filtros sinc com a capacidade melhorada de distinção das classes da AM-

Softmax. Isso é feito sem prejuízo na latência do modelo, uma vez que a substitui-

ção da camada Softmax pela camada AM-Softmax não aumenta a complexidade do

modelo.

4.2 AM-MOBILENET1D

Como foi visto na Seção 3.4, a MobileNet proposta por (HOWARD et al., 2017) é uma

rede neural convolucional construída para ser leve e rápida, o que a torna interes-

sante para trabalhar com dados de alta dimensionalidade como os sinais de áudio

utilizados aqui, que tem 16.000 características por segundo de gravação. Entretanto,

a arquitetura tradicional da MobileNet foi modelada para trabalhar com imagens

e as imagens geralmente são representadas por matrizes tridimensionais nas quais

se tem uma dimensão para altura da imagem, outra dimensão para largura e por fim

uma dimensão para os canais de cores da imagem (também conhecidos como volu-

mes). Diferente das imagens, os sinais de áudio são geralmente representados por

matrizes bidimensionais com uma dimensão para o tempo e outra para o canal do

áudio. Nas operações de convolução, os canais dos dados, como os canais de cores

da imagem e os canais do áudio, são considerados como canais da convolução e já

são automaticamente incluídos na operação. Desta forma, convoluções para operar

com dados como imagem são chamadas de convolução 2D, enquanto convoluções

para trabalhar com dados iguais aos sinais de áudio são chamadas de convolução

1D. Como o MobileNet é formado apenas de convoluções 2D, foi necessário sua

adaptação para lidar com sinais de áudio.

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

a adaptação de todas as operações de convolução, Batch Normalization (BN) e po-

oling destinadas a trabalhar com dados bidimensionais por operações equivalentes

próprias para lidar com dados de apenas uma dimensão (sem considerar os canais).

Essa mudança foi inspirada pela SwishNet (HUSSAIN; HAQUE, 2018) que utilizou

convoluções 1D nos sinais de áudio processados pela MFCC para reduzir a comple-

xidade da rede a tornando mais leve e rápida. Deste modo, a versão da MobileNet

proposta nesse trabalho é uma versão com menos parâmetros que se torna mais

leve e rápida destinada a processar sinais com uma dimensionalidade menor que

as imagens o que é o caso dos sinais de áudio.

A Figura 22 apresenta uma abstração 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 22 (a) representa o modelo



50

(a) MobileNetV2 (b) MobileNet1D (c) AM-MobileNet1D

Figura 22 – Comparação 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 diferença entre os dois modelos está

nas operações relacionadas aos dados bidimensionais no modelo tradicional que

foram modificadas para trabalharem com dados de apenas uma dimensão nos mo-

delos propostos. Na Figura 22 (a) pode ser visto que o modelo está nomeado com

uma Conv 2d, isso ocorre porque a convolução nesse caso está preparada para

receber imagens como entrada, sendo assim, cada convolução vai operar nas di-

mensões de altura e largura da imagem, tratando os canais de cores como canais

de convolução. Da mesma forma, nas Figuras 22 (b) e (c) os modelos são represen-

tados com uma Conv 1d, isso ocorre pelo fato de que os sinais de áudio tem uma

dimensão a menos que as imagens e da mesma forma a convolução trata os canais

do áudio como canais de convolução. Em ambas as subimagens o fluxo dos dados é

o mesmo. Primeiro os dados de entrada são processados pela arquitetura da Mobi-

leNetV2 utilizando Conv 2d para inputs do tipo imagem e Conv 1d para amostras

de uma dimensão, como os sinais de áudio. Por fim, as características extraídas são

mapeadas nas diferentes classes através de uma camada Softmax ou AM-Softmax.

O modelo proposto, MobileNet1D também pode ser adaptado para utilizar a

função melhorada AM-Softmax. Essa adaptação pode ser feita mudando apenas a

última camada da MobileNet1D, substituindo a camada da Softmax pela camada

da AM-Softmax, como pode ser visto na Figura 22 (c). O método feito da junção

da MobileNet1D com a função melhorada AM-Softmax, recebe o nome de AM-

MobileNet1D. Assim como no AM-SincNet a substituição da última camada do
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MobileNet1D pela AM-Softmax não aumenta a complexidade do modelo, apenas

melhora sua capacidade de classificação das amostras.

4.3 SINC AM-MOBILENET1D

O Sinc MobileNet segue o mesmo princípio dos métodos propostos na seção an-

terior, o MobileNet1D e o AM-MobileNet1D (Seção 4.2), que é a adaptação da

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

é adicionado um módulo a mais para extração de características, esse módulo é

responsável pela primeira transformação dos dados e fica localizado na primeira

camada da arquitetura lidando diretamente com os sinais de áudio. O módulo adi-

cionado é o módulo de convolução com funções sinc da SincNet e objetiva extrair

características mais relevantes e interpretáveis dos sinais de áudio sem um au-

mento considerável na complexidade do modelo, pois as funções sinc introduzem

poucos parâmetros a serem aprendidos pela rede.

Assim como o MobileNet1D, o Sinc MobileNet1D é também um modelo leve e

rápido quando comparado ao modelo tradicional da MobileNet, isso é dado pela

substituição das operações destinadas às imagens por operações mais adequadas a

sinais de áudio, reduzindo assim o número de parâmetros a serem aprendidos pelo

modelo. A camada de convolução com funções sinc também promete extrair carac-

(a) Sinc MobileNet1D (b) Sinc AM-MobileNet1D

Figura 23 – Arquitetura da Sinc MobileNet1D e Sinc AM-MobileNet1D.



52

terísticas mais relevantes para o problema do reconhecimento de locutor, uma vez

que as funções sinc são funções designadas para tratamento de sinais, principal-

mente sinais de áudio.

A Figura 23 (a) apresenta a arquitetura do modelo proposto Sinc MobileNet1D,

nela é possível ver que os sinais de áudio são primeiro processados pela camada

de convolução sinc com o intuito de extrair características relevantes dos sinais

de áudio. Posteriormente, as características extraídas pela camada de convolução

sinc são passadas para o modulo de processamento da MobileNet com as opera-

ções adaptadas para processar sinais com a mesma dimensão dos sinais de áudio.

Por fim, o modelo proposto faz o mapeamento das características processadas para

cada uma das classes na base de dados, esse processamento é feito pela função

Softmax que vai liberar como saída a probabilidade dessas características 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 versão utilizando uma camada AM-Softmax no lugar

da camada Softmax. Essa versão é chamada de Sinc AM-MobileNet1D e pode ser

vista na Figura 23 (b), o fluxo de dados na Sinc AM-MobileNet1D é o mesmo da Sinc

MobileNet1D e a substituição da camada Softmax pela camada com a AM-Softmax

não adiciona complexidade extra ao modelo.

4.4 GATED ACTIVATION NET

A Gated Activation Net é um modelo de rede neural para processamento de áudio

proposto neste trabalho com o proposito de classificar sinais de áudio em diferen-

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

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

da Wavenet (OORD et al., 2016a) que também são utilizados na SwishNet (HUSSAIN;

HAQUE, 2018) e nas convoluções com diferentes tamanhos de kernel utilizados na

SwishNet. Seguindo o mesmo princípio dos modelos propostos nas Seções 4.2 e

4.3, a Gated Activation Net utiliza apenas convoluções 1d, próprias para lidar com

a dimensão dos sinais de áudio, o que torna a rede mais leve e rápida quando com-

parada a uma CNN tradicional com camadas de convolução 2d. Isso é dado pela

diminuição no número de parâmetros a serem aprendidos pelo modelo nas cama-

das de convolução, como explicado nas seções anteriores.

O modelo proposto é construído a partir de alguns módulos base como é pos-

sível ver na Figura 24 e serão descritos em detalhes nas subseções a seguir. O

modelo recebe como entrada características extraídas a partir dos sinais de áudio,

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

uma camada de convolução sinc, como é feito na Sinc MobileNet (Seção 4.3), ou

até mesmo os sinais de áudio sem nenhum processamento prévio.

4.4.1 Pré-Processamento dos dados

O módulo de pré-processamento dos dados tem a função de preparar os dados

para as próximas camadas do modelo, normalizando as características de entrada

e eliminando as que não tiveram altas respostas nos filtros de convolução. A Fi-

gura 25 apresenta o fluxo de dados neste módulo, no qual os dados de entrada

são normalizados através de uma camada de Batch Normalization (BN) e depois a

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

4.4.2 Extração de Características

A etapa de extração de características 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 módulo BaseLayer ligadas em série, na qual a saída de

um módulo é a entrada de outro. Essa ligação permite que a rede aprenda carac-

terísticas mais abstratas nas camadas mais elevadas da arquitetura. A Figura 26

ilustra como esse módulo 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 módulo BaseLayer. A primeira camada possui um número total de

40 filtros de convolução, enquanto a segunda camada possui 80, a terceira camada

tem 160 filtros e, por fim, a última camada do módulo BaseLayer tem apenas 80
filtros de convolução 1d.

Figura 26 – Extração de Características no modelo proposto Gated Activation Net.

O módulo BaseLayer que compõe a etapa de extração de características (Figura

26) recebe como parâmetro o número de filtros de convolução a serem realiza-

das em cada instância do módulo. Ele por sua vez é inspirado na arquitetura da

SwishNet que realiza convoluções com filtros de tamanho de kernel diferentes,

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

gura 27 mostra como é organizado o módulo BaseLayer, nele os dados de entrada

são propagados para quatro instâncias do módulo BaseModule que estão ligadas

em paralelo, desta forma, cada instância recebe os mesmos dados de entrada do

módulo e vão aprender padrões nesses dados a partir de convoluções com janelas

de kernel diferentes. Cada uma das instâncias do BaseModule ligadas em paralelo

computam o mesmo número de filtros de convolução 𝑖𝑛𝑡(𝑛
4 ) que é o número total de

filtros recebido como parâmetro pelo módulo BaseLayer, 𝑛, dividido pelo número de

instâncias do módulo BaseModule que é 4, o resultado dessa divisão é convertido

para um número inteiro, caso não seja uma divisão exata. Ao contrário do número

de filtros, cada instância do módulo BaseModule utiliza um tamanho de janela de

kernel diferente, a primeira instância utiliza um kernel de tamanho 3, a segunda

tem tamanho 5, a terceira tem tamanho 7 e a última instância tem tamanho 9. Após

o processamento por cada uma das instâncias do BaseModule, os resultados de

cada uma delas é então concatenado e propagados para fora do módulo.

Por fim, o módulo mais básico da etapa de extração de características do mo-

delo proposto Gated Activation Net é o módulo BaseModule. O BaseModule recebe

como parâmetro o número de filtros a serem utilizados na convolução junto com o

tamanho do kernel. Além da operação básica de convolução, este módulo replica a

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

28 ilustra como este módulo é organizado, nela é possível ver que os dados de en-

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



56

Figura 28 – Módulo BaseModule no modelo proposto Gated Activation Net.

filtros de convolução, onde 𝑘 e 𝑛 são parâmetros requeridos pelo módulo. Depois

da camada de convolução, as características extraídas são reduzidas a partir de

uma camada de max pooling na qual só permanecerão as características que tive-

ram maior grau de ativação nos filtros de convolução, ou seja, as características

que representam os padrões que os filtros de convolução estão procurando. Após a

redução da dimensionalidade feita pela camada de max pooling, os dados são nor-

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

Gated Activation (GA). No GA, os dados são transformados em paralelo por duas

funções de ativação diferentes: a Sigmoid e a TanH. Depois de propagar os dados

em paralelo pelas funções de ativação Sigmoid e TanH, os dados são unidos nova-

mente através de uma multiplicação dos resultados adquiridos em cada função de

ativação. Por fim, após a saída dos dados do GA, eles são novamente normalizados

por uma camada de BN e são propagados para fora do BaseModule.

4.4.3 Classificação

A etapa de classificação é realizada logo após a etapa de extração de caracterís-

ticas. Ela é responsável por aprender relações entre as características extraídas
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Figura 29 – Módulo de Classificação no modelo proposto Gated Activation Net.

na etapa anterior e as classes de locutores dispostas na base de dados. A Figura

29 ilustra como é organizado o módulo de classificação no modelo proposto Ga-

ted Activation Net. Nele, os dados de entrada vindos do módulo de extração de

características (Subseção 4.4.2) são primeiro redimensionados para um array 1d

através de uma camada de flatten. Esse redimensionamento é feito concatenando a

saída final de cada filtro resultante do módulo de extração de características. Após

isso, os dados são propagados através de três camadas totalmente conectadas or-

ganizadas pelo módulo ClassifierLayer. Cada instância do módulo ClassifierLayer é

configurada com 2024 neurônios, um dropout de 0.2 e a função de ativação ReLU.

Por último, mais uma instância do módulo ClassifierLayer é configurada com a fun-

ção de mapear os dados finais nas 𝑛 diferentes classes da base de dados, onde 𝑛
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é o número de classes que é recebido por parâmetro pelo módulo de classificação.

Essa última instância, possui dropout de 0.2 e função de ativação Softmax.

Figura 30 – Módulo ClassifierLayer no modelo proposto Gated Activation Net.

O módulo ClassifierLayer funciona como uma camada totalmente conectada,

porém ele compacta a camada totalmente conectada e algumas outras operações

necessárias em um único módulo. A Figura 30 ilustra como esse módulo é orga-

nizado e quais operações são 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 forçar a rede a aprender mais de um

caminho para a classificação correta dos dados. Após isso, os dados resultantes são

passados por uma camada linear que vai propagá-los em 𝑛 novas informações, na

qual a rede aprende através do processo de ajuste de pesos a relevância correta en-

tre cada informação de entrada para as 𝑛 informações de saída. Depois da camada

linear, os dados são normalizados através de uma camada de Batch Normalization

(BN) e são transformados por meio de uma função de ativação 𝑓 . Os valores de

probabilidade de dropout 𝑑, número de neurônios na camada linear 𝑛 e função de

ativação 𝑓 são todos recebidos como parâmetros do módulo.
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4.5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste capítulo foram abordados os modelos propostos Additive Margin SincNet

(AM-SincNet), MobilNet1D, Gated Activation Net e suas variações utilizando a

função Additive Margin Softmax (AM-Softmax) e a camada de convolução sinc da

SincNet. Foi mostrado como o SincNet junto com a Additive Margin Softmax (AM-

Softmax) resultaram no método proposto AM-SincNet e a intuição por trás dessa

união. Também foi visto como a MobileNet, criada para trabalhar com imagens, foi

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

inspiração por trás da criação do método proposto Gated Activation Net.
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5 EXPERIMENTOS

Este capítulo objetiva apresentar como foram elaborados os experimentos para ava-

liar os métodos propostos no capítulo anterior em comparação ao modelo base

SincNet. A Seção 5.1 introduzirá as bases de dados utilizadas nos experimentos.

A Seção 5.2 irá detalhar quais tipos de processamento foram realizados nas amos-

tras de áudio para prepará-las para os experimentos. Na Seção 5.3 será mostrado

como as bases de dados foram divididas em conjuntos de treino e teste. A Seção

5.4 apresenta quais métricas foram utilizadas para avaliar os modelos e como elas

funcionam. Por fim, a Seção 5.5 detalha o ambiente utilizado para rodar os experi-

mentos, desde a configuração da máquina até os parâmetros utilizados no processo

de treinamento.

5.1 BASE DE DADOS

Com o intuito de avaliar a eficácia dos modelos propostos e compará-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, 2006).

A base de dados TIMIT é construída a partir de amostras de áudios capturadas

de diversos locutores com diferentes sotaques. Ao todo, a base de dados é formada

por áudios de 630 pessoas e dentre essas pessoas existem amostras dos oito prin-

cipais sotaques americanos. Sobre as amostras de áudio, todas foram gravadas em

inglês e cada pessoa foi instruída a ler 10 sentenças consideradas foneticamente

ricas. A base de dados foi levantada em esforço comum entre as instituições 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 comparação 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 áudio de

cada, totalizando 3.969 amostras de áudio.

A base de dados MIT é construída a partir de amostras de áudio coletadas atra-

vés de dispositivos móveis em uma variedade de ambientes para induzir a presença

de ruído natural. As amostras de áudio deste dataset são divididas em dois conjun-

tos principais: Usuários autênticos e Impostores. A coleta dos dados foi feita em

duas sessões separadas para as amostras dos usuários autênticos e uma outra ses-
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são para os impostores, cada sessão durou em torno de 20 minutos e foi gravada

em dias diferentes. Para simular condições normais do dia a dia, as gravações fo-

ram feitas em três cenários diferentes: em um escritório silencioso, em uma hall

de entrada com barulho razoável e em uma rua barulhenta. A base de dados MIT

é formada por 88 locutores, dos quais 39 são mulheres e 49 são homens. Durante

as gravações cada participante foi instruído a ler uma lista de palavras contendo

alguns nomes e sabores de sorvete, com isso, foram gravadas 54 frases por partici-

pante por sessão.

Apesar da base de dados MIT ser dividida em conjuntos de usuários autênti-

cos e usuários impostores, o conjunto de usuários impostores não é completo. Não

existem amostras de usuários impostores para cada usuário autêntico desta base

de dados. Por esse motivo, para não comprometer o balanceamento da base de da-

dos, neste trabalho foi considerado apenas o conjunto dos usuários autênticos do

dataset MIT, que por sua vez, é formado por duas sessões gravadas em dias dife-

rentes, somando 48 classes de locutores contendo 108 amostras de áudio cada, o

que totaliza um total de 5.184 amostras de áudio.

5.2 PROCESSAMENTO DOS DADOS

Uma etapa de pré-processamento de dados é aplicada nas bases de dados citadas

na seção anterior antes que elas sejam apresentadas aos modelos propostos nesse

trabalho. Uma das etapas do processo de pré-processamento dos dados é a nor-

malização dos dados que é aplicada às amostras de áudio antes delas servirem de

entrada para os modelos de reconhecimento de locutor. Também foram removidos

intervalos sem fala no começo e final das amostras de áudio, como pode ser visto

na Figura 31. Além disso, como as amostras de áudio são de tamanhos diferentes e

os modelos precisam de uma entrada de tamanho fixo, cada amostra de áudio foi di-

vidida em frames de 200𝑚𝑠 com 10𝑚𝑠 de sobreposição entre eles, como é ilustrado

na Figura 32. Para as amostras de áudio que não forem divisíveis pelo tamanho do

frame, o resíduo dessa divisão não será considerado na classificação. As duas bases

de dados possuem taxa de amostragem de 16.000 características por segundo.
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Figura 31 – Remoção dos intervalos sem fala nos sinais de áudio.

Figura 32 – Separação dos frames nos sinais de áudio.

5.3 DIVISÃO DOS CONJUNTOS DE DADOS

Para o processo de execução dos experimentos, foi utilizado holdouts como técnica

de validação 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 aleatórias para o

conjunto de treino e as três amostras remanescentes para o conjunto de teste. Da

mesma forma, para a base de dados MIT foram separados 70% das amostras de

forma aleatória 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 são balan-

ceados entre os locutores, além disso, a separação dos conjuntos de treinamento e

teste foram feitas de forma a que uma amostra só pode pertencer a um dos dois con-

juntos, ou seja, não há sobreposição de amostras entre os conjuntos de treinamento

e teste.
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5.4 MEDIDAS DE AVALIAÇÃO

Para o processo de avaliação e comparação dos modelos é necessária a utilização

de algumas métricas que possam medir, de forma concisa, quão confiável é cada

modelo. Desta forma, como medida de avaliação para os modelos deste trabalho,

foram utilizadas as métricas que são comumente utilizadas em problemas desta

natureza na literatura, como em (Ravanelli; Bengio, 2018), (GE et al., 2017), (Triefenbach;

Martens, 2011), são elas: Frame Error Rate (FER) e Classification Error Rate (CER).

Além do FER e o CER, também foi avaliado o tempo médio de execução de cada

modelo.

Como explicado na Seção 5.2 e ilustrado na Figura 32, os sinais de áudio são

divididos em frames para serem processados pelos modelos. Desta forma, o FER é

o erro associado a cada frame da amostra de áudio 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 decisão final para vincular um sinal de áudio ao seu devido

locutor, ele não é em si a resposta final esperada pelo usuário, pois só representa a

resposta parcial do modelo referente a 1 dos 𝑛 frames que um sinal de áudio 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 Equação 5.1 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 Equação 5.2 calcula se

o frame foi classificado corretamente ou não, 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 contrário. Por fim, a

Equação 5.3 mostra como o FER é calculado, nela é tirado a média do erro de todos

os frames da base de dados. Onde 𝐹 representa o número de frames na base de

dados, 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑓 a classe na qual o 𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒𝑓 foi classificado e 𝑙𝑎𝑏𝑓 a classe na qual o

𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒𝑓 realmente pertence.

𝑝𝑟𝑒𝑑 = 𝑚𝑎𝑥(𝑝𝑜𝑢𝑡) (5.1)

𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑝𝑟𝑒𝑑, 𝑙𝑎𝑏) =

⎧⎪⎨⎪⎩
1 𝑠𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑑 ̸= 𝑙𝑎𝑏

0 𝑠𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑑 = 𝑙𝑎𝑏

⎫⎪⎬⎪⎭ (5.2)
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𝐹𝐸𝑅 = 1
𝐹

𝐹∑︁
𝑓=1

𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑝𝑟𝑒𝑑𝑓 , 𝑙𝑎𝑏𝑓 ) (5.3)

Por outro lado, o CER é o erro final da classificação, o qual geralmente costuma

ser menor que o FER pois considera o resultado da classificação de cada frame

da amostra de áudio. A resposta final esperada pelo usuário é obtida verificando

a classe com maior ativação depois de se ter calculado o somatório das respostas

de cada frame para uma determinada amostra de áudio, desta forma, a métrica de

avaliação CER tem relação direta com essa resposta final calculada.

A Equação 5.4 descreve como o resultado obtido na classificação de todos os

frames de uma amostra de áudio é utilizado para determinar a classificação final

dessa amostra. Nela, best representa a classe na qual a amostra de áudio foi clas-

sificada. Essa classificação é feita com base na classificação de cada um dos frames

extraídos do sinal de áudio. 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 áudio pertencer. Na Equação

5.4, 𝐹𝑛 representa o número de frames de uma amostra de áudio 𝑛, enquanto 𝑝𝑜𝑢𝑡𝑓

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

da base de dados. Por fim, a Equação 5.5 mostra como o Classification Error Rate

(CER) é calculado. Nela, o CER é calculado através da média do resultado de classi-

ficação de cada amostra de áudio. Onde, 𝑁 representa a quantidade de amostras de

áudio pertencentes a base de dados, assim como, 𝑏𝑒𝑠𝑡𝑛 é a classe na qual a amostra

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

𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑚𝑎𝑥

⎛⎝ 𝐹𝑛∑︁
𝑓=1

𝑝𝑜𝑢𝑡𝑓

⎞⎠ (5.4)

𝐶𝐸𝑅 = 1
𝑁

𝑁∑︁
𝑛=1

𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑏𝑒𝑠𝑡𝑛, 𝑙𝑎𝑏𝑛) (5.5)

Além das métricas relacionadas à acurácia dos modelos, neste trabalho também

foi avaliado o tempo de inferência de cada modelo, o número de parâmetros e o

tamanho do modelo em megabytes. O tempo de inferência foi medido com mode-

los já treinados e se refere ao tempo, em milissegundos, gasto pela máquina para

rodar um batch de tamanho 128. A máquina utilizada para mensurar o tempo ne-

cessário para execução de cada modelo é descrita na Tabela 1. Como as amostras

de áudio podem ter tamanhos diferentes, a análise do tempo gasto para processar

cada amostra pode não significar muito, dado que a variância desse tempo prova-

velmente seria alta. Desta forma, para uma comparação mais justa, foi analisado o

tempo de execução 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-

cução de 128 frames. Os resultados de tempo médio de execução são calculados a

partir do tempo de execução medido em 6.561 batches e serão apresentados junto

com seu respectivo desvio-padrão.

5.5 AMBIENTE

Para realização dos experimentos utilizando o modelo base SincNet descrito na Se-

ção 3.2 e as arquiteturas propostas no Capítulo 4, foi utilizada uma máquina nas

configurações descritas na Tabela 1. Além disso, para o treinamento dos modelos

foram utilizadas as mesma configurações do artigo original do SincNet (Ravanelli;

Bengio, 2018), que se resume em utilizar o otimizador RMSpropo com taxa de apren-

dizagem 𝑙𝑟 = 0, 001, 𝛼 = 0, 95, 𝜖 = 10−7. Cada modelo foi treinado por 360 épocas,

o que se mostrou ser suficiente para uma convergência. Para os métodos que se

utilizam de algum número aleatório, como a inicialização dos pesos dos modelos,

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

Tabela 1 – Configurações da máquina 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

Memória 24GB

Armazenamento 480GB SSD

Biblioteca PyTorch 1.0

5.6 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste capítulo foram introduzidas as bases de dados utilizadas nos experimentos

deste trabalho, como elas foram desenvolvidas e as características que diferenciam

uma da outra. Também foi explicado o processo de pré-processamento utilizado

nas amostras de áudio, assim como a divisão das bases de dados nos conjuntos de

treinamento e teste, as métricas de avaliação dos modelos e o ambiente onde os

experimentos foram executados.
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6 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Este capítulo apresenta o resultado dos experimentos que foram realizados nas ba-

ses de dados TIMIT e MIT (Seção 5.1) com o modelo base SincNet (Seção 3.2) e os

modelos propostos no Capítulo 4. Neste capítulo é feita a comparação dos modelos

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

(CER) que foram descritas na Seção 5.4, assim como o tempo de inferência, número

de parâmetros e tamanho de cada modelo. A Seção 6.1 apresenta os resultados ob-

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

uma análise da evolução do FER durante as épocas de treinamento. Além disso,

o AM-SincNet, por fazer uso da margem aditiva do AM-Softmax acaba recebendo

um novo parâmetro 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 influência do parâmetro

𝑚 nos resultados de FER e CER. A Seção 6.2 apresenta os resultados obtidos com

o modelo proposto baseado no MobileNet, da mesma forma, a Seção 6.3 apresenta

os resultados do modelo baseado no MobileNet, porém, com a adição da camada

sinc do SincNet. Nas Seções 6.4 e 6.5 é possível ver os resultados dos experimentos

realizados com o modelo proposto Gated Activation Net, nelas estão os resultados

do modelo proposto lidando com os sinais de áudio diretamente e com a adição da

camada sinc, respectivamente. Por fim, a Seção 6.6 faz uma comparação dos re-

sultados apresentados no capítulo, analisando a influência do uso da AM-Softmax e

das camadas sinc. Ao decorrer das seções abaixo serão apresentados gráficos mos-

trando a evolução do FER durante as épocas de treinamento, mas o mesmo não foi

feito para o CER, dado que os valores de CER calculados nos modelos começam

muito altos, assim como acontece com o FER, porém, ao decorrer das épocas esses

valores caem muito e ficam variando próximo de zero, tornando difícil uma compa-

ração clara entre a evolução do CER de dois ou mais modelos nas últimas épocas

de treinamento.

6.1 ADDITIVE MARGIN SINCNET

O Additive Margin SincNet (AM-SincNet), como descrito na Seção 4.1, é uma jun-

ção do modelo de rede neural para reconhecimento de locutor, o SincNet (Seção

3.2), com a função de ativação derivada da Softmax, a Additive Margin Softmax

(AM-Softmax) (Seção 3.3). Como visto na Seção 3.3, a AM-Softmax introduz dois

novos parâmetros em relação a Softmax tradicional: o parâmetro 𝑠 para contro-
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lar a escala das features e o parâmetro 𝑚 para controlar o tamanho da margem

de separação aditiva. Desta forma, o método proposto AM-SincNet também ganha

dois parâmetros adicionais quando comparado ao SincNet em sua forma tradicio-

nal, proposta por (Ravanelli; Bengio, 2018), porém, nos experimentos realizados com

o método proposto AM-SincNet, o parâmetro 𝑠 foi fixado para um número inteiro

𝑠 = 30, assim como em (WANG et al., 2018), restando assim, analisar a influência do

parâmetro 𝑚 para controlar o tamanho da margem aditiva nas métricas de avalia-

ção Frame Error Rate (FER) e Classification Error Rate (CER). Essa avaliação foi

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

5.1).

Tabela 2 – Análise da evolução do Frame Error Rate (%) durante as épocas de trei-
namento com os métodos SincNet e AM-SincNet na base de dados TIMIT
.

Época SincNet
AM-SincNet (𝑚 = )

0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 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 55,65 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 evolução do Frame Error Rate (FER) durante as épocas

de treinamento na base de dados TIMIT para o SincNet e o método proposto AM-

SincNet. Nela é possível ver os valores de erro (FER) em porcentagem calculados

em cada época no conjunto de teste para o SincNet e para o método proposto AM-

SincNet 1. Para verificar a influência do parâmetro 𝑚 do AM-SincNet na métrica

de erro FER, foram realizados diversos experimentos com vários 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-

gência dos valores, porém a Tabela 2 mostra apenas os resultados das primeiras

96 e últimas 32 épocas (esse intervalo foi escolhido para privilegiar a visualização

dos dados). Nela o melhor resultado (menor valor) de cada época foi destacado em

negrito, desta forma, é possível ver que o SincNet só conseguiu o melhor resultado

na época 0, onde nenhum dos métodos tinham tido treinamento suficiente. A partir

da época 16 o método proposto já mostra melhores resultados de FER para alguns

1 Os resultados apresentados nessa seção foram parcialmente publicados no artigo Additive Mar-
gin SincNet for Speaker Recognition, (Chagas Nunes; Macêdo; 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-

rença do FER do SincNet e o resultado do método proposto com 𝑚 = 0, 95, que é 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 já superam o resultado do SincNet, tendo

seu melhor valor com 𝑚 = 0, 95 que já mostra uma diferença de 8, 81 em relação ao

FER do SincNet. A partir da época 80 o método proposto já é melhor que o SincNet

para qualquer valor de 𝑚 experimentado e a diferença entre o FER calculado no

SincNet e o calculado no AM-SincNet com o melhor valor de 𝑚 da época já é maior

que 10. Nas 32 últimas épocas do experimento é possível ver que os valores de FER

do AM-SincNet estão convergindo para um número entre 26 e 30, enquanto o FER

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 AM-SincNet na base de dados TIMIT são plotados

na Figura 33. Assim como na Tabela 2, os resultados da Figura 33 mostram a evo-

lução do FER durantes as épocas de treinamento, nela é possível ver a evolução

do erro durante todas as épocas de treinamento. A Figura 33 é dividida em 4 su-

bimagens, nas subimagens (a) e (b) é plotado o FER do SincNet e do AM-SincNet

para 19 valores diferentes do parâmetro 𝑚. Na subimagem (a) 𝑚 foi variado no in-

tervalo 0, 05 ≤ 𝑚 ≤ 0, 50, já na subimagem (b) 𝑚 variou no intervalo 0, 55 ≤ 𝑚 ≤ 0, 95.

Nas subimagens (c) e (d) é plotado o FER do SincNet junto com a média do FER

para os diversos valores de 𝑚 do AM-SincNet em cada época. A média do FER do

AM-SincNet 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 variações no FER para diferentes valores de

𝑚 durante as épocas de treinamento, como pode ser visto na Figura 33, subima-

gens (a) e (b), ao decorrer das épocas o FER calculado para qualquer valor de 𝑚

aparenta tender para um único valor, o que pode indicar que o parâmetro 𝑚 não

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 FER para cada valor de 𝑚 utilizado

no método proposto AM-SincNet assim como o FER calculado no SincNet tradici-

onal, esses resultados apontam uma significativa diferença entre os dois métodos

nessa base de dados, mostrando quão menor (melhor) é o erro FER calculado no

método proposto. Mesmo considerando as variações obtidas nas subimagens (a) e

(b) é possível ver que a partir da época 80 nenhuma variação do método proposto

apresentou FER inferior ao SincNet tradicional.
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Figura 33 – Análise da evolução do Frame Error Rate (%) durante as épocas de
treinamento com os métodos SincNet e AM-SincNet na base de dados
TIMIT. (a) Resultados variando o parâmetro 𝑚 no intervalo de 0, 05 e
0, 50. (b) Resultados variando o parâmetro 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 evolução da medida de

erro FER para o SincNet e o método proposto AM-SincNet, porém, na Tabela 3 os

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

dos de FER são mostrados em porcentagem e o melhor resultado de cada época

é destacado em negrito. Assim como na tabela anterior, para verificar a influên-

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

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

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

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

Época SincNet
AM-SincNet (𝑚 = )

0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 0,85 0,90 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 38,30 37,71 38,47

48 39,89 35,22 34,77 35,32 35,48 35,09 34,93 35,54 36,09 35,73 36,09 36,36 36,08 35,90 38,55 35,35 37,04 35,89 35,47 35,49

64 38,70 35,02 34,00 34,90 34,74 35,09 35,28 35,79 34,48 33,85 34,30 34,06 36,11 36,10 35,47 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 já apresenta uma

melhora sutil do FER 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 últimas 32 épocas o erro do frame calculado para o SincNet

aparenta convergir para um valor aproximado de 34 enquanto o AM-SincNet cami-

nha para um valor em torno de 29 independente do 𝑚 utilizado, isso mostra uma

diferença de 5 pontos a favor do método proposto quando uma comparação entre

os dois métodos é feita.

A Figura 34 apresenta os resultados de FER dos experimentos realizados com o

SincNet e o método proposto AM-SincNet na base de dados MIT. Nela é possível

ver em forma de plots os resultados dispostos na Tabela 3. Assim, como na Figura

33, a Figura 34 é dividida em 4 subimagens, em (a) e (b) é mostrado o FER do

SincNet e do método proposto para as 19 variações do parâmetro 𝑚 realizadas.

A (a) contém os resultados do SincNet junto com os resultados do AM-SincNet

utilizando 𝑚 no intervalo 0, 05 ≤ 𝑚 ≤ 0, 50, já na (b) o parâmetro 𝑚 é variado no

intervalo 0, 55 ≤ 𝑚 ≤ 0, 95. Nas subimagens (c) e (d), além do resultado do SincNet

é 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

parâmetro 𝑚 foi variado no intervalo da subimagem (b). A partir da época 40 é

possível observar nas subimagens (a) e (b) que nenhuma das variações de 𝑚 do

método proposto obteve FER maior (pior) que o calculado no SincNet, e, apesar

das variações de erro calculadas para cada valor de 𝑚 testado, ao decorrer das

épocas os resultados do AM-SincNet aparentam convergir para o mesmo valor. Nas

subimagens (c) e (d) é possível ver com mais clareza que o método proposto obteve

resultados de FER melhores (menores) que os observados no SincNet tradicional,

e, apesar da distância entre os valores observados aqui serem um pouco menor que
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Figura 34 – Análise da evolução do Frame Error Rate (%) durante as épocas de
treinamento com os métodos SincNet e AM-SincNet na base de dados
MIT. (a) Resultados variando o parâmetro 𝑚 no intervalo de 0, 05 e 0, 50.
(b) Resultados variando o parâmetro 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).

a vista na base de dados TIMIT, o método proposto ainda se mostra superior nessa

base de dados.

Por fim, a Tabela 4 apresenta um resumo dos resultados do SincNet e do método

proposto AM-SincNet nas bases de dados TIMIT e MIT utilizando as métricas de

erro Frame Error Rate (FER) e Classification Error Rate (CER). Os resultados são

um resumo do erro, FER e CER, calculado na última época de treinamento de cada

modelo. Para o método proposto AM-SincNet estão inclusos os resultados para cada

variação do parâmetro 𝑚 que foi variado de 0, 05 até 0, 95 em intervalos de 0, 05. Na
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Tabela 4 – Comparação dos resultados do SincNet com o modelo proposto, AM-
SincNet, 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 29,55 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 FER 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

o AM-SincNet. 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-

riação do parâmetro 𝑚 utilizado. Do mesmo modo, na base de dados MIT o método

proposto obteve melhores resultados em FER e CER para todas as variações de 𝑚

testadas. Nela, o método proposto ficou com um valor médio de FER por volta de
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29, 00 contra 34, 65 do SincNet. Ainda, o CER 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 considerável

do FER calculado para base de dados TIMIT.

6.2 AM-MOBILENET1D

Os métodos propostos, MobileNet1D e AM-MobileNet1D, descritos na Seção 4.2,

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

sinais de áudio, mais precisamente com a tarefa de identificação de locutor. Para

avaliar a eficácia 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, são elas: Frame Error Rate (FER) e Classi-

fication Error Rate (CER). Nos experimentos realizados com o modelo proposto

AM-MobileNet1D o parâmetro 𝑚 da AM-Softmax foi fixado em 0, 5, uma vez que os

experimentos com a AM-SincNet mostraram uma certa tendência de convergência

para um único valor de FER e CER independente do 𝑚 utilizado.

Tabela 5 – Comparação dos resultados do SincNet com os modelos propostos, Mo-
bileNet1D e AM-MobileNet1D, 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-MobileNet1D 21,30 0,43 35,55 2,19

A Tabela 5 apresenta os resultados de FER e CER em porcentagem para o mo-

delo base SincNet e os modelos propostos MobileNet1D e AM-MobileNet1D, os

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

TIMIT e MIT. Como foi visto na Seção 3.3, a AM-Softmax introduz o novo parâmetro

𝑚 para controlar o tamanho da margem aditiva, porém, com base nos experimen-

tos da seção anterior, o valor de 𝑚 utilizado aqui foi fixado para 0, 5. Na tabela é

possível ver que os métodos propostos obtiveram resultados de FER e CER 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 FER e CER que ambos os métodos propostos. Analisando o resultado dos méto-
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dos propostos em ambas as bases de dados, a utilização da AM-Softmax aparenta

ter trazido alguma melhora para as taxas de FER e CER calculadas.

Figura 35 – Análise da evolução do Frame Error Rate (%) durante as épocas de trei-
namento com os métodos SincNet, MobileNet1D e AM-MobileNet1D
nas bases de dados TIMIT e MIT.

Na Figura 35 é possível ver a evolução do FER 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 possível ver que para a base de dados

TIMIT, os métodos propostos obtiveram FER menor (melhor) que o calculado no

SincNet. Por outro lado, a situação é um pouco diferente na base de dados MIT.

Nela, o SincNet mostrou resultados melhores de FER 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 AM-Softmax ajudou a diminuir

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

que os métodos propostos não se adequem bem a bases de dados com presença de

ruídos, uma vez que as amostras da base de dados MIT foram gravadas em ambi-

entes com ruído natural, como foi descrito na Seção 5.1. No entanto, em ambientes

sem a presença de ruído, os métodos propostos mostraram resultados melhores

que o SincNet, mesmo quando há poucas amostras disponíveis 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 (Seção 4.3) são

uma combinação do MobileNet1D e AM-MobileNet1D (Seção 4.2), respectivamente,
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com as funções sinc (Subseção 2.2.1) do SincNet (Seção 3.2). Essa combinação é

feita utilizando a camada sinc da SincNet como extrator de características inicial

para o modelo, sendo assim, os sinais de áudio são processados primeiro pela ca-

mada sinc para depois servirem de entrada para o restante da rede. Para testar

a eficácia dos métodos propostos em comparação ao SincNet, foram realizados di-

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

métricas de FER e CER.

Tabela 6 – Comparação 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 FER e CER obtidos nas últimas épocas de

treinamento do SincNet e dos métodos propostos Sinc MobileNet1D e Sinc AM-

MobileNet1D nos experimentos realizados nas bases de dados TIMIT e MIT. A

princípio os métodos propostos mostram uma singela redução do FER calculado na

base de dados TIMIT. Na mesma base de dados, o CER calculado para o SincNet e

para o Sinc AM-MobileNet1D com 𝑚 = 0, 5 se mostram iguais, já o calculado para

o Sinc MobileNet1D obteve uma pequena redução do erro. Na base de dados MIT,

o SincNet mostrou melhores resultados de FER que ambos os métodos propostos.

Por outro lado, o CER 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 FER obtidos na duas bases de dados

utilizando os métodos dispostos na Tabela 6, a Figura 36 apresenta a evolução do

FER calculado com cada um dos modelos durante as épocas de treinamento. Nela é

possível 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 contrário do que os resultados da Tabela

6 sugerem, a diferença entre o FER do SincNet e dos métodos propostos aparenta

ser irrelevante dado a variação do erro calculado em cada época. Por outro lado,

considerando a evolução do FER 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 – Análise da evolução do Frame Error Rate (%) durante as épocas de
treinamento com os métodos SincNet, Sinc MobileNet1D e Sinc AM-
MobileNet1D nas bases de dados TIMIT e MIT.

postos. Ainda, o Sinc AM-MobileNet1D 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 Seção 4.4, é

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

e suas operações de Gated Activation (GA). Nesta seção serão apresentados os

resultados de FER e CER obtidos nos experimentos realizados nas bases de dados

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

também foi testado com a função de ativação melhorada Additive Margin Softmax

(AM-Softmax), utilizando 𝑚 = 0, 5.

Tabela 7 – Comparação 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-Softmax 𝑚 = 0, 5) 55,08 18,25 35,69 3,35

A Tabela 7 apresenta os resultados dos experimentos realizados com o SincNet
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e o método proposto Gated Activation Net. Nela é possível ver os resultados de

FER e CER nas bases de dados TIMIT e MIT. Para os experimentos realizados com

o método proposto, foram testadas duas funções de ativação diferentes: a Softmax

e a AM-Softmax. Os resultados refletem o erro calculado na última época de treina-

mento de cada modelo, sendo possível ver neles que para a base de dados TIMIT o

Gated Activation Net com a Softmax obteve o menor (melhor) FER, embora tenha

ficado próximo do calculado para o SincNet. Na mesma base de dados, o SincNet

apresentou menor (melhor) CER que ambas as variações do Gated Activation Net.

É importante destacar que os resultados de FER e CER calculados na base de dados

TIMIT para o método proposto com AM-Softmax ficaram consideravelmente maio-

res (piores) que os calculados com os demais modelos desta seção, porém, isso não

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

AM-Softmax 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 diferença do FER calculado no final do treinamento de ambos os modelos é mi-

níma, embora o SincNet tenha obtido o melhor resultado. Já para o CER calculado

na mesma base de dados a diferença é mais significativa, com o SincNet mantendo

o melhor resultado.

Figura 37 – Análise da evolução 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 37, diferente da Tabela 7, oferece uma análise evolutiva do FER dos

modelos observados nesta seção durante as épocas de treinamento. Nela é possível

ver que ambas as variações do modelo proposto tem uma oscilação considerável
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do FER durante as épocas de treinamento quando comparado com o SincNet. Essa

oscilação é vista com maior clareza na base de dados TIMIT na qual o modelo

proposto, em suas duas variações, tem picos de aumento de FER maiores que os

vistos na base de dados MIT. Em ambas as bases de dados o FER calculado durante

as épocas de treinamento para todos os modelos aparenta convergir para o mesmo

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

6.5 SINC GATED ACTIVATION NET

O Sinc Gated Activation Net é uma variação do modelo proposto Gated Activation

Net (Seção 4.4) na qual foi adicionado na entrada do modelo uma camada de convo-

lução sinc, assim como foi feito com o Sinc MobileNet (Seção 4.3). Desta forma, as

amostras de áudio passam primeiro pela camada sinc para depois seguirem para o

Gated Activation Net e continuar o fluxo normal do modelo. Para avaliar a eficiência

desse modelo foram realizados testes nas bases de dados TIMIT e MIT, utilizando

as métricas de erro FER e CER. Ainda, foram testadas duas variações do modelo

proposto, uma utilizando a Softmax como função de ativação e a outra utilizando a

AM-Softmax.

Tabela 8 – Comparação 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-Softmax 𝑚 = 0, 5) 43,37 1,08 40,49 0,86

A Tabela 8 mostra os resultados de FER e CER para as bases de dados TIMIT

e MIT calculados na última época de treinamento de cada modelo. Nela é possível

ver que nos resultados relacionados a base de dados TIMIT, o método proposto

com AM-Softmax obteve os melhores resultados tanto na taxa de FER quanto na

de CER, ficando o SincNet com o segundo melhor resultado apesar da diferença

de resultados calculados entre os três métodos não ser tão grande. Por outro lado,

na base de dados MIT o SincNet ficou com o melhor resultado de FER enquanto

obteve o pior resultado de CER. O método que ficou com o melhor resultado de

CER 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 AM-Softmax, e a um pouco mais que um terço do

CER do SincNet.

Figura 38 – Análise da evolução 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 evolução do FER durante as épocas de treinamento para

cada um dos modelos nas bases de dados TIMIT e MIT. Nela é possível ver que a

diferença do FER entre os modelos nas duas bases de dados é pequena tornando

o SincNet e o Gated Activation Net com AM-Softmax praticamente equivalentes

em termos de FER na base de dados TIMIT, enquanto o Gated Activation Net com

Softmax obteve resultados de FER um pouco inferior na mesma base de dados. Na

base de dados MIT o método proposto obteve resultados muito próximos em suas

duas variações, enquanto o SincNet mostrou resultados um pouco melhores. Um

fato importante a se notar na Figura 38 é que o uso da camada sinc no método

proposto o tornou mais estável nas duas bases de dados, deixando o modelo mais

confiável.

6.6 COMPARAÇÃO DOS MODELOS

Esta seção oferece uma análise comparativa dos resultados obtidos nos experimen-

tos realizados com os modelos descritos no Capítulo 4 e o SincNet (Seção 3.2). A

comparação é feita com base nos resultados das seções 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, será

analisado o tempo de inferência, o número de parâmetros e o tamanho de cada mo-
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delo para verificar o impacto das alterações feitas, como a adição das camadas sinc

e AM-Softmax. O tempo de execução apresentado aqui é referente ao tempo médio

de execução de 6.561 batches de tamanho 128 na máquina com as configurações

listadas na Tabela 1, como foi explicado na Seção 5.4.

A Tabela 9 apresenta os resultados de FER e CER calculados nas bases de dados

TIMIT e MIT, além do tempo de execução (milissegundos), o número de parâmetros

em Milhão e o tamanho em megabytes de cada modelo, nela os melhores resultados

em cada métrica foram destacados em negrito. O tempo de inferência vem na forma

tempo ± desvio-padrão. Com base nela e nos gráficos da evolução do FER visto nas

seções anteriores é possível notar que o uso da função melhorada Additive Margin

Softmax (AM-Softmax) quando não melhorou os resultados de erro observados em

cada modelo, os manteve em um valor muito próximo aos constatados com o uso

da Softmax. Além da melhora ou equivalência dos resultados obtidos com o uso

da AM-Softmax em comparação a Softmax tradicional, foi visto que seu uso não

mostrou impacto negativo relevante no tempo de inferência, número de parâmetros

e tamanho dos modelos.

A Figura 39 apresenta o resultado do tempo de inferência dos modelos, na qual é

possível ver que o uso da AM-Softmax nos modelos propostos não prejudica o tempo

de inferência dos modelos. Desta forma, fica claro o benefício da AM-Softmax nos

experimentos realizados com as bases de dados TIMIT e MIT e os modelos para

reconhecimento de locutor propostos nesse trabalho.

Tabela 9 – Comparação dos resultados do SincNet com os modelos propostos no
Capítulo 4 nas bases de dados TIMIT e MIT utilizando as métricas de
FER, CER e Tempo em milissegundo.

TIMIT MIT
Tempo de Inferência Parâmetros 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

AM-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 ± 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 AM-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 não se mostrou tão 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 CER calculado

na base de dados TIMIT. Em relação ao FER, a Figura 40 apresenta a evolução

deste erro durante as épocas de treinamento nas bases de dados TIMIT e MIT

para o modelo proposto MobileNet1D nas suas quatro variações: MobileNet1D,

AM-MobileNet1D, Sinc MobileNet1D e Sinc AM-MobileNet1D. Os resultados sem

o uso da camada sinc estão em vermelho, enquanto os com o uso da camada sinc

estão em azul. Nesta figura é possível 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 sútil na base de dados MIT, uma vez que o CER disposto na

Tabela 9 é reduzido com o uso das camadas sinc.

Figura 39 – Análise comparativa do tempo de execução dos modelos em milisse-
gundo.

A mesma análise da evolução do FER com e sem o uso das camadas sinc pode

ser vista na Figura 41 para as variações do modelo proposto Gated Activation Net.

Assim como na Figura 40, os resultados utilizando a camada sinc estão plotados na

cor azul, enquanto os sem o uso da camada sinc estão em vermelho. Ao contrário do

que aconteceu com o MobileNet1D, para o método proposto Gated Activation Net

o uso da camada sinc melhorou os resultados de CER 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 – Análise da evolução 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 execução do modelo quando

comparado aos que não usam a camada sinc. Essa diferença pode ser vista melhor

na Figura 39 na qual o tempo de execução dos modelos que se utilizam da camada

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

Figura 41 – Análise da evolução do Frame Error Rate (%) durante as épocas de trei-
namento com os modelos Gated Activation Net e Sinc Gated Activation
Net.

Fazendo uma avaliação comparativa dos modelos propostos com o modelo base

SincNet, é possível ver que na base de dados TIMIT em relação às medidas de erro

todos os modelos propostos tiveram performance melhor ou equivalente ao Sinc-
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Net. Embora isso não fique claro na Tabela 9 para o modelo Gated Activation Net,

a Figura 37 mostra que apesar da oscilação de FER 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-MobileNet1D se-

guido pelo AM-SincNet, seus resultados de FER e CER 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 MobileNet1D 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 AM-SincNet e o Sinc Gated Activation Net que tiveram

resultado de CER menor que a metade calculado com o SincNet.

6.7 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Em termos gerais, o método proposto Additive Margin SincNet (AM-SincNet) foi o

que obteve melhores resultados de FER e CER conseguindo diminuir o erro calcu-

lado no SincNet de forma significativa em ambas as bases de dados. Além disso, o

método proposto AM-SincNet não mostrou aumento significativo de complexidade

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

valente ao do SincNet como pode Figura 39. Ainda, dependendo do contexto no

qual a aplicação vai rodar, o método proposto AM-MobileNet1D pode ser uma boa

escolha. Ele conseguiu diminuir significativamente o erro na base de dados TIMIT

em relação ao SincNet, com uma evolução considerável na base de dados MIT. De

fato, a grande vantagem do AM-MobileNet1D é a redução no tempo de processa-

mento dos frames, onde ficou em torno de 7 vezes mais rápido 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 CONCLUSÕES

Este trabalho propôs 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 (Seção 3.2). Para isso, foram propostos diferentes modelos, os quais fo-

ram avaliados nas bases de dados TIMIT e MIT (Seção 5.1) utilizando as métricas

de erro Frame Error Rate (FER) e Classification Error Rate (CER), além do tempo

de inferência, número de parâmetros e tamanho de cada modelo. Dentre os mode-

los propostos no Capítulo 4 se destacaram o Additive Margin SincNet (AM-SincNet)

(Seção 4.1) e o AM-MobileNet1D (Seção 4.2).

O método proposto Additive Margin SincNet (AM-SincNet) (Chagas Nunes; Macêdo;

Zanchettin, 2019) é a junção do SincNet proposto por (Ravanelli; Bengio, 2018), que é

uma rede neural que se faz uso de uma camada de convolução com funções sinc

(Subseção 2.2.1), e a Additive Margin Softmax (AM-Softmax) (Seção 3.3) proposta

por (WANG et al., 2018), que é uma versão da função Softmax com uma margem adi-

tiva para separação das classes. (WANG et al., 2018) primeiro propôs a AM-Softmax

para o problema de reconhecimento facial, porém, neste trabalho foi verificado que

a AM-Softmax também oferece melhoras para o problema de reconhecimento de

locutor. O AM-SincNet conseguiu resultados de FER e CER 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 inferência compatível com o

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

O método proposto AM-MobileNet1D, descrito na Seção 4.2, é uma adaptação

do MobileNet V2 (Sandler et al., 2018) para tratar sinais de áudio. Nele as operações

de convolução foram modificadas para se adaptarem a dimensionalidade dos sinais

de áudio, o que diminuiu um pouco a complexidade do método proposto em relação

a MobileNet V2. O AM-MobileNet1D conseguiu diminuir os resultados de FER e

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

base de dados MIT o método proposto conseguiu resultados de FER equivalentes

ao modelo base enquanto teve um aumento de menos de 1% no CER calculado.

Apesar dos bons resultados de FER e CER obtidos pelo AM-MobileNet1D nas bases

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

inferência que conseguiu ser em média 7 vezes mais rápido que o método base,

SincNet, além da redução no número de parâmetros 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 influência do uso da Additive Margin Softmax (AM-Softmax)

nos modelos de reconhecimento de locutor, assim como a utilização das camadas

sinc do SincNet. O AM-Softmax introduz 2 novos parâmetros em comparação à

camada Softmax tradicional, são eles: o parâmetro 𝑠 para controlar a escala das

amostras e o parâmetro 𝑚 para controlar o tamanho da margem aditiva. Nos ex-

perimentos realizados neste trabalho, o parâmetro 𝑠 foi configurado para um valor

fixo 𝑠 = 30, assim como proposto em (WANG et al., 2018). Por outro lado, com o pa-

râmetro 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 não 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 relação a utilização da AM-Softmax nos modelos de reconhecimento de

locutor, para todos os experimentos realizados com os modelos propostos no Capí-

tulo 4, o uso da AM-Softmax melhorou os resultados dos modelos ou os manteve

equivalentes ao obtido sem o uso da AM-Softmax. Para os experimentos realizados

para testar a influência 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 inferência dos modelos como pode ser visto na Figura 39.

Dentre os resultados expostos no Capítulo 6, aqueles referentes ao método pro-

posto Additive Margin SincNet (AM-SincNet) (Seção 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; Macêdo; 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 milhão de amostras divididas em torno de 6 mil locutores. Valendo

ressaltar que seria interessante investigar melhor o motivo da oscilação do erro

no método proposto Gated Activation Net, uma vez que ele mostrou ser promissor

quanto ao tempo de execução. Outra ação importante seria a otimização da imple-

mentação das camadas de convolução sinc feitas por (Ravanelli; Bengio, 2018), dado

que foi constatado o grande aumento no tempo de execução dos modelos que se
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utilizavam dela. Além disso, é também interessante adaptar os métodos para o pro-

blema de verificação de locutor, uma vez que foram testados apenas no problema de

identificação de locutor. Também é válido testar outras funções de erro derivadas

da Softmax.
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